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1. Deutsche Zusammenfassung

1.1 Einleitung

Die multiparametrische Magnetresonanztomographie (mpMRT) der Prostata ist eine
wichtige nicht-invasive Methode zur Detektion von Prostatakarzinomen und bildet die
Grundlage fur die MRT-gestutzte Fusionsbiopsie (Eklund et al., 2021; Hugosson et al.,
2022). Der hohe Stellenwert dieser Untersuchungstechnik ist insbesondere in der
demographisch bedingt steigenden Anzahl alterer Patienten mit Verdacht auf ein
Prostatakarzinom begrindet; es wird geschatzt, dass allein in Deutschland jahrlich ca.
68.600 neue Falle diagnostiziert werden, wahrend 15.000 daran versterben (Zentrum fur

Krebsregisterdaten, 2019).

In der aktuellen Bildgebungsleitlinie zur MRT der Prostata, dem ,Prostate Imaging
Reporting and Data System® (PI-RADS) werden die technischen Anforderungen an ein
mpMRT spezifiziert (Turkbey et al., 2019). Neben der Akquisition von T1- und
diffusionsgewichteten Sequenzen enthalt das MRT-Protokoll insbesondere eine T2-
gewichtete Sequenz, um die transitionale Zone bewerten zu kénnen. Diese wird sowohl
in einer axialen als auch in einer sagittalen und/oder koronaren Ausrichtung akquiriert,
was mit Akquisitionszeiten von bis zu 5 Minuten pro Sequenz zu langen
Untersuchungsprotokollen beitragt (Hegde et al., 2013). Die Anzahl untersuchter
Patienten ist dadurch limitiert und eine flachendeckende Versorgung der Bevolkerung

erschwert.

Um diese Limitation zu verbessern, wurden bereits verschiedene Ansatze zur Reduktion
von Bildakquisitionszeiten entwickelt. Diese beinhalten insbesondere die Fokussierung
auf biparametrische Protokolle, die sich auf die ausschlie3liche Akquisition T2- und
diffusionsgewichteter Sequenzen beschranken und die Gesamtakquisitionszeit auf bis zu
funf Minuten senken kénnen (Scialpi et al., 2017; Weiss et al., 2018). Daruber hinaus
wurden Rekonstruktionsmethoden, die aus den Rohdaten die endgultigen Bilder
berechnen, stetig weiterentwickelt, beispielsweise durch die Kombination von
,LCompressed Sensing” mit nicht-kartesischen T2-gewichteten Sequenzen (Bischoff et al.,
2023a).



Die Methodik des ,Deep Learning® (DL) bietet die Moéglichkeit, die Bildrekonstruktionen in
der MRT weiter zu optimieren. So wurde klrzlich erstmals ein solcher DL-Algorithmus flr
die Rekonstruktion von T2-gewichteten Sequenzen in der mpMRT der Prostata verwendet
(Harder et al.,, 2022). Wahrend sich diese Methodik jedoch insbesondere auf die
Entfernung des Hintergrundrauschens konzentriert, hatte sie keinen Einfluss auf die
Bildauflésung. So liel sich in verschiedenen Studien die Bildauflésung durch DL-basierte
Rekonstruktionsmethoden hochskalieren, nachdem die Sequenz initial mit niedriger
Auflésung und dementsprechend reduzierter Akquisitionszeit aufgenommen wurde. Die
Bildqualitat war hiernach aquivalent zu Sequenzen, die primar in hoher Aufldsung
akquiriert wurden (Johnson et al, 2022; Ke et al., 2020). Diese Techniken wurden in
prospektiven Studien bisher vor allem am muskuloskelettalen System evaluiert,
beispielsweise an Sequenzen der Wirbelsaule (Almansour et al., 2022) oder des Knies
(Kim et al., 2022). Eine prospektive Evaluation in der mpMRT der Prostata wurde jedoch
bisher noch nicht durchgeflihrt, wobei insbesondere der Einfluss auf die PI-RADS-Scores

unklar ist.

Das Ziel dieser Studie war die klinische Evaluation eines DL-basierten
Rekonstruktionsalgorithmus fir die mpMRT der Prostata, der sowohl klassisches
,LCompressed Sensing“ als auch DL-Methoden zur Entfernung des Hintergrundrauschens
und zur nachtraglichen Aufldsungsskalierung integriert. Das primare Studienziel war
hierbei der qualitative und quantitative Vergleich zwischen einer DL-rekonstruierten T2-
gewichteten Turbo-Spin-Echo (TSE) Sequenz, die initial mit niedriger Aufldsung akquiriert
wurde, und kartesischen/nicht-kartesischen T2-gewichteten TSE Sequenzen mit
Standardauflosung. Sekundarer Endpunkt war die Evaluation der PI-RADS-
Ubereinstimmung zwischen der DL-rekonstruierten Sequenz und der nicht-kartesischen

Sequenz.



1.2 Material und Methoden
1.2.1 Durchfuhrung der MRT-Untersuchungen und Bildrekonstruktion

Vor Durchfihrung der Studie lag eine Genehmigung der Ethikkommission Bonn vor
(Antragsnummer: 041/17). Die Deklaration von Helsinki in der aktuell gultigen Version von
2013 wurde wahrend der Durchfihrung dieser Studie zu jedem Zeitpunkt beachtet.

Mannliche Patienten mit klinischem Verdacht auf ein Prostatakarzinom, definiert durch
einen erhohten Wert des Prostata-spezifischen Antigens >4 ng/ml, eine auffallige digital-
rektale Untersuchung oder einen auffalligen transrektalen Ultraschall, wurden prospektiv
zwischen August und November 2022 in die Studie eingeschlossen. Ausschlusskriterien
fur die Studienteiinahme waren allgemeine Kontraindikationen fir eine MRT-
Untersuchung  (Herzschrittmacher, Neurostimulator, grofe nicht entfernbare
Metallimplantate) oder Kontraindikationen fur die Gabe von Gadolinium-haltigen
Kontrastmitteln (schwere allergische Reaktion, terminale Niereninsuffizienz mit einer GFR
<15 ml/min). Alle MRT-Untersuchungen wurden wahrend des klinischen Routinebetriebs

durchgefuhrt.

Die MRT-Untersuchungen wurden an einem 3 Tesla Gerat (Ingenia 3T, Philips
Healthcare) durchgefthrt. Im Rahmen der Studie wurden zunachst drei verschiedene T2-

gewichtete Sequenzen akquiriert und rekonstruiert:

1) T2c: kartesische TSE Sequenz mit Standardauflésung (Voxelgrofe: 0,46 x 0,51 x

3 mm) und klassischer Rekonstruktion mittels Wavelet Funktion

2) T2nc: nicht-kartesische TSE Sequenz mit Standardauflésung (VoxelgroRe: 0,49 x

0,49 x 3 mm) und klassischer Rekonstruktion mittels Wavelet Funktion

3) T2p.: kartesische TSE Sequenz mit niedriger Auflosung (VoxelgroRe: 0,6 x 0,7 x 3

mm) und DL-basierter Rekonstruktion.

Der DL-Algorithmus besteht dabei aus zwei verschiedenen neuralen Netzwerken. Das
erste neurale Netzwerk (Adaptive-CS-Net) ist hauptsachlich fur die Entfernung von
Hintergrundrauschen zustandig (Pezotti et al., 2019; Zhang et. al., 2018), wahrend das
zweite Netzwerk Gibbs-Artefakte entfernt und die Auflésung sekundar hochskaliert

(Chaudhari et al., 2018; Kim et al., 2015). Fur den genauen Aufbau und das Training des



DL-Algorithmus sei auf das Supplement der Publikation verwiesen. Der DL-Algorithmus
wurde von der Firma Philips entwickelt und auf dem MRT-Gerat installiert. Die restlichen
MRT-Sequenzen der Untersuchung entsprechen dem Standardprotokoll gemaf den PI-
RADS-Befundungsleitlinien (vgl. Supplement der Publikation).

1.2.2 Qualitativer Vergleich

T2c, T2ne und T2pL wurden separat von zwei Radiologen mit 2 (Leon Bischoff,
Untersucher 1) und 10 Jahren (Julian Luetkens, Untersucher 2) Erfahrung in der mpMRT

der Prostata in sechs Kategorien auf einer Likert-Skala von 1 bis 5 bewertet:

1) Bildartefakte

2) Bildscharfe

3) Lasionsabgrenzbarkeit
4) Kapselscharfe

5) Allgemeine Bildqualitat
6) Diagnostische Sicherheit.

Stufe 1 der Likert Skala wurde jeweils als ,nicht-diagnostisch® definiert mit ausgepragten
Artefakten oder Unscharfen und dadurch hochgradig beeintrachtigter diagnostischer
Sicherheit. Stufe 2 wurde als ,schlecht” definiert mit deutlichen Artefakten und Unscharfen
sowie weiterhin reduzierter diagnostischer Sicherheit. Stufe 3 wurde als ,moderat”
definiert mit maRigen Artefakten und Unscharfen sowie mittelgradig reduzierter
diagnostischer Sicherheit. Stufe 4 wurde als ,gut® definiert mit nur minimaler
Beeintrachtigung der diagnostischen Sicherheit durch geringe Artefakte und Unscharfen.
Stufe 5 wurde als ,exzellent* definiert und fur Bilder vorbehalten, die in der jeweiligen

Kategorie keine Beeintrachtigung hatten.

1.2.3 Quantitativer Vergleich

Verschiedene Signalintensitaten wurden innerhalb einer definierten Region von 25 mm?
jeweils in der normalen peripheren Zone der Prostata und im Musculus obturatorius

internus gemessen. Hieraus wurde das scheinbare Signal-Rausch-Verhaltnis (sSRV;
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Signalintensitat der peripheren Zone / Standardabweichung der Signalintensitat im
Muskel) sowie scheinbare Kontrast-Rausch-Verhaltnis (skKRV; (Signalintensitat der
peripheren Zone - Signalintensitdt des Muskels) / Standardabweichung der
Signalintensitat im Muskel) berechnet. Die sogenannte ,Edge-Rise-Distance” (ERD)
wurde als erganzende Quantifizierung der Bildscharfe gemessen (Suzuki et al., 2012).
Hierfar wurde der Abstand zwischen minimalem und maximalem Signalintensitatswert auf
einer gezeichneten Linie Uber der dorsalen Prostatakapsel gemessen. Eine hohere
Bildscharfe ist dabei durch einen geringeren Abstand und somit eine geringere ERD
charakterisiert (vgl. Abb. 1 fur eine genauere graphische Darstellung der ERD). Die

Auswertung wurde vollstandig durch Leon Bischoff durchgefluhrt.
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Abb. 1: Exemplarische Darstellung der ,Edge-Rise-Distance” (ERD) (modifiziert nach
Abb. 2 der angehangten Publikation, Bischoff et al., 2023b). Zur Messung der ERD wurde
eine Linie orthogonal zur dorsalen Prostatakapsel gezeichnet und der Verlauf der
Signalintensitatswerte entlang der Linie graphisch dargestellt (siehe unterste Reihe).
Nach Normalisierung der Daten kann die ERD direkt als der Abstand zwischen dem 10 %
und 90 % Signalintensitatslevel (respektive den beiden inneren Linien in den
Diagrammen) gemessen werden. Eine hohere Bildscharfe fuhrt zu einem steileren
Signalintensitatsverlauf und damit zu einer geringeren ERD.



12

1.2.4 Vergleich der PI-RADS-Scores

Wahrend der initialen klinischen Befundung wurde nach Verblindung der klinischen Daten
und ausschlief3lichem Einschluss von T2nc in das Befundungsprotokoll ein maximaler PI-
RADS-Score vergeben (durch Claus Christian Pieper mit 11 Jahren Erfahrung in mpMRT
der Prostata, Untersucher 1). Zwei Wochen nach Durchfuhrung aller MRTs wurden diese
in zufalliger Reihenfolge durch den gleichen Untersucher erneut mit ausschlieRlichem
Einschluss von T2pL evaluiert. Zudem wurden alle MRTs in zufalliger Reihenfolge zweimal
mit Einschluss von je T2nc oder T2pL durch einen weiteren Radiologen (Julian Luetkens,

Untersucher 2) bewertet.

1.2.5 Statistische Auswertung

SPSS (Version 27, IBM) wurde zur statistischen Auswertung verwendet. Kontinuierliche
Variablen wurden mittels unifaktorieller ANOVA und Post-Hoc Tukey Test ausgewertet
und sind als Mittelwert + Standardabweichung dargestellt. Diskrete Variablen wurden
mittels Friedman Test und Post-Hoc Bonferroni Test ausgewertet und sind als Median
und Interquartilsabstand (IQA) dargestellt. Die vergebenen PI-RADS-Scores fur T2nc und
T2oL wurden mittels gewichtetem Kappa auf inre Ubereinstimmung gepriift (Definition:
<0,5 = schlecht; 0,5-0,75 = moderat; 0,75-0,9 = gut; >0,9 = exzellent). Die Interrater-
Reliabilitat fur die qualitativen Bewertungen sowie die Intrarater-Reliabilitat fur die
quantitativen Auswertungen in einer Teilmenge von 30 Patienten wurde mittels des
Intraklassenkorrelationskoeffizienten (zweifach gemischt, absolute Ubereinstimmung;
Definition: <0,5 = schlecht; 0,5-0,75 = moderat; 0,75-0,9 = gut; >0,9 = exzellent)
berechnet. Zudem wurden sowohl die Intra- als auch die Interrater-Reliabilitat fur die
Ubereinstimmung der vergebenen PI-RADS-Scores fiir beide Untersucher berechnet. Alle

95 % Konfidenzintervalle (KI) der errechneten Intervalle sind jeweils angegeben.
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1.3 Ergebnisse
1.3.1 Allgemeine Charakteristika

Insgesamt wurden 109 Patienten (Durchschnittsalter 68 + 8 Jahre) in die Studie
eingeschlossen. Der durchschnittliche Wert des Prostata-spezifischen Antigens betrug
10,8 £ 16,3 ng/ml. 25/109 (23 %) Patienten hatten eine auffallige digital-rektale
Untersuchung, wahrend 20/109 (18 %) Patienten einen auffalligen transrektalen
Ultraschall hatten. 32/109 (29 %) waren zum Zeitpunkt der MRT-Untersuchung bereits
vorbiopsiert. Die Akquisitionszeit von T2pL war mit 164 s + 20 s kurzer als T2¢ (257 s £ 32
s, P<0,001) und T2nc (230 s + 28 s, P<0,001).

1.3.2 Qualitativer Vergleich

In der qualitativen Bildbewertung wurde T2pL in allen Kategorien (vgl. Abb. 2 fur ein
reprasentatives Bildbeispiel und Tab. 1 fur eine Ubersichtliche Darstellung aller
Kategorien) besser bewertet als die Standardsequenzen T2c¢ und T2nc, und zwar
exemplarisch bei der Bildscharfe (gemittelte mediane Bewertung: T2pL 5 [IQA: 4-5] versus
T2¢c 4 [IQA: 3-4], P<0,001 und T2nc 4 [IQA: 3-4], P<0,001) oder der allgemeinen
Bildqualitat (gemittelte mediane Bewertung: T2pL 4 [IQA: 4-5] versus T2c¢c 3 [IQA: 3-4],
P<0,001 und T2nc 4 [IQA: 3-4], P<0,001). Die Interrater-Reliabilitat der einzelnen
qualitativen Kategorien war moderat bis gut (0,62 — 0,83 [95 % KI: 0,22 — 0,93]).
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T2 kartesisch

| ADC Karte

Abb. 2: Kilinisches Beispiel der verbesserten Bildqualitdt mit der scharfsten
Abgrenzbarkeit der T2-hypointensen Lasion in der peripheren Prostatazone nach
Rekonstruktion mittels des deep learning Algorithmus (modifiziert nach Abb. 4 der
angehangten Publikation, Bischoff et al., 2023b). Die zusatzliche Diffusionsrestriktion,
gekennzeichnet durch eine Signalanhebung in der Diffusionssequenz und
Signalabsenkung in der ,apparent diffusion coefficient* (ADC) Karte, lasst ebenfalls auf
eine wahrscheinliche Malignitat der Lasion schlieen. Insgesamt wurde die Lasion als PI-
RADS 4 bewertet, eine anschlie3end erfolgte MRT-Fusionsbiopsie konnte ein invasives
Prostatakarzinom histologisch sichern, sodass der Patient fruhzeitig mittels
Prostatektomie therapiert werden konnte.
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Tab. 1: Qualitative Bewertung der T2-gewichteten Sequenzen (modifiziert nach Tab. S3
des Supplements der angehangten Publikation, Bischoff et al., 2023b)

Kategorie T2c T2nc T2pL P Wert
Artefakte 4IQA: 3-4]7 3[IQA: 3-4]™ 4 [IQA: 3-4]F <0,001
_ Bildscharfe 4TIQA: 3-4]' 3[IQA:3-4]' 4[IQA: 4-5] <0,001
% Lasionsabgrenzbarkeit 3[IQA: 3-4]" 4 [IQA: 3-4]" 4 [IQA: 4-5]™ <0,001
% Kapselscharfe 3[IQA: 3-4]" 3[IQA: 3-4]" 4[IQA: 4-4]* <0,001
5 Aligemeine Bildqualitit 3 [IQA: 2-4]"" 3 [IQA: 3-4]"" 4 [IQA: 4-4]™* <0,001
Diagnostische Sicherheit 3 [IQA: 3-4]*' 4 [IQA: 3-5]™ 4 [IQA: 4-5]™* <0,001
Artefakte 4TIQA 34 4[IQA: 34 4[IQA: 4-4]F <0,001
., Bildschérfe 41IQA: 3-4]' 4[IQA: 3-4]' 5[IQA: 4-5]"F <0,001
% Lasionsabgrenzbarkeit 3[IQA: 3-4]" 4[IQA: 3-5]" 5[IQA: 4-5]* <0,001
g Kapselscharfe 4IQA: 3-4]" 4[IQA: 3-4]" 4 [IQA: 4-5]"* <0,001
5 Aligemeine Bildqualitit 4 [IQA: 3-4]' 4 [IQA: 3-5]' 5 [IQA: 4-5]"* <0,001

Diagnostische Sicherheit 4 [IQA: 3-4]" 4 [IQA: 3-5]™" 5 [IQA: 4-5]* <0,001

T2c: kartesische T2-gewichtete Sequenz mit Standardauflosung; T2nc: nicht-kartesische
T2-gewichtete Sequenz mit Standardauflosung; T2pL: DL-rekonstruierte T2-gewichtete
Sequenz mit hoher Auflosung.

T: P<0,05 versus T2c; : P<0,05 versus T2nc; ll: P<0,05 versus T2pL



16

1.3.3 Quantitativer Vergleich

Die sSRV und skKRV von T2pL (sSRV: 44,3 + 7,5 und sKRV: 39,5 + 7,4) waren hoher als
T2ne (sSRV: 25,8 £ 4,6; P<0,001 und sKRV: 21,3 £ 4,7; P<0,001), jedoch aquivalent zu
T2c (sSRV: 45,7 £ 8,2; P=0,31 und sKRV: 39,3 £ 8,2; P=0,97). Sowohl T2¢ (1,15 + 0,68
mm) als auch T2nc (0,98 £ 0,65 mm) hatten eine héhere ERD als T2p. (0,75 £+ 0,39 mm,
respektive P<0,001 und P=0,01). Die Intrarater-Reliabilitdt war moderat (ERD: 0,70 [95 %
KI: 0,563 — 0,81]) bis exzellent (sSRV: 0,95 [95 % KI: 0,47 — 0,99] und sKRV: 0,96 [95 %
KI: 0,50 — 0,99]).

1.3.4 PI-RADS-Ubereinstimmung

Score 1 nach PI-RADS wurde weder fur T2pL noch fur T2nc vergeben. Die PI-RADS-
Scores unterschieden sich zwischen T2pL und T2nc bei 9/109 (8 %) Patienten fur
Untersucher 1, respektive bei 7/109 (6 %) Patienten fur Untersucher 2 (Tab. 2). Die PI-
RADS-Befundung von T2pL und T2nc waren ahnlich fur Untersucher 1 (gewichtetes
Kappa: 0,92 [95 % KI: 0,87 — 0,97]) und Untersucher 2 (gewichtetes Kappa: 0,94 [95 %
Kl: 0,90 - 0,98]). Intrarater-Reliabilitat (Intraklassenkorrelationskoeffizient: 0,87 [95 % KI:
0,83 — 0,92]) und Interrater-Reliabilitat (Intraklassenkorrelationskoeffizient: 0,78 [95 % KI:
0,72 — 0,84]) waren gleichermalen gut.
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Tab. 2: Kontingenztafel fur die PI-RADS-Bewertungen (modifiziert nach Tab. 3 der
angehangten Publikation, Bischoff et al., 2023b)

T2DL
n=0 n=50 n=27 n=23 n=9
u PI-RADS-Scores
% (n=109) 1 2 3 4 5
=
e n=0 1 0 0 0 0 0
t n=46 2 0 45 1 0 0
= T2ne n=32 3 0 5 25 2 0
n=22 4 0 0 1 21 0
n=9 5 0 0 0 0 9
T2pL
n=0 n=45 n=29 n=25 n=10
N
» PI-RADS-Scores
% (n=109) 1 2 3 4 5
=
4 n=0 1 0 0 0 0 0
£ n=40 2 0 40 0 0 0
=) T2y¢ n=34 3 0 5 28 1 0
n=25 4 0 0 1 24 0
n=10 5 0 0 0 0 10

T2nc: nicht-kartesische T2-gewichtete Sequenz mit Standardauflosung; T2p.: DL-
rekonstruierte T2-gewichtete Sequenz mit hoher Auflésung. PI-RADS = Prostate Imaging
Reporting and Data System
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1.4 Diskussion

Methoden der kunstlichen Intelligenz werden in der Radiologie zunehmend genutzt, um
die akquirierten Rohdaten von MRTs zu rekonstruieren, beispielsweise zur Entfernung
des Hintergrundrauschens (Ke et al., 2020; Li et al., 2021). Die Leistungsfahigkeit eines
solchen Algorithmus in Kombination mit ,Compressed Sensing“ sowie einer
Hochskalierung der Bildauflosung wurde jedoch bisher nur unzureichend im klinischen
Kontext untersucht (Chaudhari et al., 2018; Kim et al., 2015). Da insbesondere die
Akquisition und Befundung des mpMRTs der Prostata standardisierten Kriterien unterliegt
(Turkbey et al., 2019) und von hoher gesundheitsokonomischer Bedeutung ist, war das
Ziel dieser Studie die klinische Evaluation eines solchen DL-basierten Algorithmus fur T2-
gewichtete TSE Sequenzen im mpMRT der Prostata im Hinblick auf Bildqualitat und
Akquisitionsdauer sowie dessen Einfluss auf die vergebenen PI-RADS-Scores. Hierfur
wurden die rekonstruierten Bilder dieses DL-Algorithmus (T2pL) qualitativ und quantitativ
mit kartesischen (T2c) und nicht-kartesischen T2-gewichteten Sequenzen mit
Standardauflosung (T2nc) verglichen.

Im Gegensatz zu mittels herkdbmmlicher mathematischer Methoden (z.B. der Wavelet-
Funktion) rekonstruierten Sequenzen mit Standardauflosung (Agarwal et al., 2017,
Bischoff et al.,, 2023a; Harder et al., 2022) konnten durch die nachtragliche
Hochskalierung der DL-Rekonstruktion initial niedrig-aufgeldéste und somit schnell zu
akquirierende Bilder aufgenommen werden. Dies hat die Akquisitionsdauer von T2pL um
36 % gegenuber T2c und um 29 % gegenuber T2nc gesenkt. Die Verkiurzung der
Akquisitionsdauer fuhrte zudem direkt zu einer signifikanten Verringerung der
Bewegungsartefakte, die vor allem aus der Aufsummierung von geringen Bewegungen
wahrend langer Akquisitionszeiten resultieren - ein Effekt, der zusatzlich zu der bereits

integrierten Verminderung von Gibbs-Artefakten des DL-Algorithmus entsteht.

Obwohl zunachst niedrig-aufgeldste Sequenzen akquiriert wurden, konnte durch die
nachtragliche DL-Rekonstruktion deren Bildqualitat stark verbessert werden, sodass
diese in samtlichen qualitativen Bewertungskategorien hoher bewertet wurden als die
kartesische und nicht-kartesische Standardsequenz. So wurde hierdurch nicht nur eine

Verbesserung der Bildscharfe beobachtet, sondern es konnten auch Lasionen und die
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Prostatakapsel besser abgegrenzt werden. Die quantitative Auswertung der
Bildsequenzen mittels ERD bestatigen dies gegenlber beiden Standardsequenzen,
wahrend sSRV und sKRV ausschlielllich gegenuber der nicht-kartesischen
Standardsequenz erhoht waren. Dies ist eine Steigerung zu einer frUheren Studie
(Johnson et al., 2022), in der zwar aquivalent zu der hier durchgefihrten Studie die
Akquisitionszeit durch einen DL-Algorithmus reduziert wurde, jedoch kein Unterschied in

der Bildqualitat festgestellt werden konnte.

Die vergebenen PI-RADS-Scores haben sich nur in 8 % der Patienten (Untersucher 1),
bzw. in 6 % der Patienten (Untersucher 2) verandert. Da sich bei jeweils sieben, respektive
sechs Patienten der PI-RADS-Scores von 3 (klinisch signifikantes Prostatakarzinom
unklar) zu 2 (klinisch signifikantes Prostatakarzinom unwahrscheinlich) oder 4 (klinisch
signifikantes Prostatakarzinom wahrscheinlich) verandert haben, hat der DL-Algorithmus
maoglicherweise Potential, um Uberflissige Biopsien zu vermeiden, da grundsatzlich ab
Score 3 eine Empfehlung zur Biopsie ausgesprochen wird. Diese Tendenz wurde zudem
durch die signifikant hohere diagnostische Sicherheit der Untersucher untermauert.

Limitationen dieser Studie liegen vor allem darin, dass nicht fur alle Patienten
histologische Biopsieergebnisse vorliegen. Da man diese jedoch bendtigt, um eine valide
Sensitivitat, Spezifitat und Genauigkeit der PI-RADS-Scores zu berechnen, beschrankt
sich diese Studie auf den Vergleich derselbigen. Zweitens wurden ausschlieBlich T2-
gewichtete Sequenzen evaluiert. Am haufigsten befindet sich ein Prostatakarzinom
jedoch in der peripheren Zone, fur welche die diffusionsgewichteten Sequenzen
mafgeblich sind. Da der Algorithmus jedoch potentiell auf samtliche MRT-Sequenzen
anwendbar ist, muss dies weitergehend in unterschiedlich gewichteten Sequenzen
evaluiert werden. Drittens kdnnen die Sequenzen ohne kostspielige Computerhardware
(insbesondere leistungsfahige Grafikkarten) nicht schnell rekonstruiert werden, sodass

dies die Zeitersparnis bei der primaren Akquisition negieren kann.

Durch die konsequente Verwendung dieses DL-Algorithmus und die dadurch gesteigerte
Bildqualitat sowie reduzierte Akquisitionszeit kann die mpMRT der Prostata weiter
verbessert werden und moglicherweise zu einer besseren Detektion von klinisch

signifikanten Prostatakarzinomen fihren. Die genaue Auswirkung auf Sensitivitat und
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Spezifitat der Prostata-MRT muss jedoch in weitergehenden Studien evaluiert werden,
genauso wie der Einsatz dieser Technik fur die Bildrekonstruktion bei MRTs von weiteren
Organen und Korperregionen, um eine verlassliche Aussage uber die Effektivitat und
diagnostische Genauigkeit zu treffen.
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1.5 Zusammenfassung

Die multiparametrische Magnetresonanztomographie (mpMRT) der Prostata ist die
wichtigste nicht-invasive Diagnostik zur Abklarung des Prostatakarzinoms. Die
Untersuchungsprotokolle sind jedoch =zeitintensiv, was die Anzahl an untersuchten
Patienten limitiert. Zur Reduktion der Akquisitionszeit wurden bereits in mehreren Studien
verschiedene ,Deep Learning® (DL) basierte Algorithmen in die Bildrekonstruktion
integriert. Diese hatten durch Reduktion des Hintergrundrauschens und Hochskalierung
der Bildauflésung initial niedrig aufgeloster und schnell akquirierter Sequenzen eine
vergleichbare Qualitat zu Standardaufnahmen. Jedoch wurde diese Methodik bisher nicht
prospektiv in einem klinischen Umfeld bei Patienten mit Prostatakarzinom untersucht. Das
Ziel dieser Studie war deshalb die qualitative und quantitative Evaluation eines neuen DL-
Algorithmus zur Rekonstruktion T2-gewichteter Aufnahmen in der mpMRT der Prostata,
die neben diffusionsgewichteten Sequenzen die Basis dieser Untersuchung bilden. Dieser
kombiniert traditionelles ,Compressed Sensing“ mit der DL-basierten Entfernung von
Hintergrundrauschen und einer Hochskalierung der Bildauflosung. Wir konnten in dieser
Studie zeigen, dass initial niedrig aufgelGste axiale T2-gewichtete Sequenzen, die
nachtraglich mittels dieses DL-Algorithmus rekonstruiert wurden, eine durchweg héhere
Bildqualitat als T2-gewichtete Sequenzen mit Standardauflosung hatten. Dies konnte
einerseits qualitativ mittels hoherer Bewertung auf einer Likert-Skala von 1 bis 5 in den
sechs Kategorien Artefakte, Bildscharfe, Abgrenzbarkeit von Lasionen, Kapselscharfe,
allgemeine Bildqualitat und diagnostische Sicherheit gezeigt werden. Andererseits hatte
die DL-rekonstruierte Sequenz partiell ein hoheres scheinbares Signal- und Kontrast-
Rausch-Verhaltnis sowie eine reduzierte ,Edge-Rise-Distance” als quantitatives Korrelat
einer hoheren Bildscharfe. Die Akquisitionszeit hingegen konnte um bis zu 36 %
gegenuber den Standardsequenzen reduziert werden. Die PI-RADS-Scores, die auf Basis
entweder der DL-rekonstruierten Sequenz oder der Standardsequenz vergeben wurden,
unterschieden sich nur in wenigen Fallen. Zusammenfassend fuhrte die DL-
Rekonstruktion somit zu einer stark verkilrzten Akquisitionszeit bei gleichzeitig
gesteigerter Bildqualitdt mit nur marginalem Einfluss auf die vergebenen PI-RADS-
Scores. Eine Ubernahme dieser Technik in die klinische Routine kénnte somit zu einer
effizienteren Bildgebung von Patienten mit Verdacht auf ein Prostatakarzinom fuhren.
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Background:  Deep learning (DL) reconstructions can enhance image quality while decreasing MRI acquisition time. However, DL
reconstruction methods combined with compressed sensing for prostate MRI have not been well studied.

Purpose:  To use an industry-developed DL algorithm to reconstruct low-resolution T2-weighted turbo spin-echo (TSE) prostate MRI
scans and compare these with standard sequences.

Materials and Methods:  In this prospective study, participants with suspected prostate cancer underwent prostate MRI with a Cartesian
standard-resolution T2-weighted TSE sequence (T2) and non-Cartesian standard-resolution T2-weighted TSE sequence (T2,)
between August and November 2022. Additionally, a low-resolution Cartesian DL-reconstructed T2-weighted TSE sequence

(T2,,) with compressed sensing DL denoising and resolution upscaling reconstruction was acquired. Image sharpness was assessed
qualitatively by two readers using a five-point Likert scale (from 1 = nondiagnostic to 5 = excellent) and quantitatively by calculating
edge rise distance. The Friedman test and one-way analysis of variance with post hoc Bonferroni and Tukey tests, respectively, were used
for group comparisons. Prostate Imaging Reporting and Data System (PI-RADS) score agreement between sequences was compared by
using Cohen k.

Results:  This study included 109 male participants (mean age, 68 years + 8 [SD]). Acquisition time of T2, was 36% and 29%

lower compared with that of T2 and T2, (mean duration, 164 seconds + 20 vs 257 seconds + 32 and 230 seconds + 28; P < .001 for
both). T2, showed improved image sharpness compared with standard sequences using both qualitative (median score, 5 [IQR, 4-5]
vs 4 [IQR, 3—4] for T2 and 4 [IQR, 3—4] for T2 ; P < .001 for both) and quantitative (mean edge rise distance, 0.75 mm + 0.39 vs
1.15 mm + 0.68 for 2 and 0.98 mm + 0.65 for T2, P<.001 and P=.01) methods. PI-RADS score agreement between e

and T2, was excellent (k range, 0.92-0.94 [95% CI: 0.87, 0.98]).

Conclusion: DL reconstruction of low-resolution T2-weighted TSE sequences enabled accelerated acquisition times and improved image

quality compared with standard acquisitions while showing excellent agreement with conventional sequences for PI-RADS ratings.

Clinical trial registration no. NCT05820113
© RSNA, 2023

Supplemental material is available for this article.

P rostate cancer is one of the most prevalent cancer
types in the United States, accounting for 29% of all
newly diagnosed cancers in men in 2023 (1). Early and
noninvasive diagnostics have improved vastly with the
introduction of multiparametric MRI (mpMRI) of the
prostate, which enables detection of clinically significant
prostate cancer while preventing unnecessary biopsies in
patients with elevated prostate-specific antigen level but
no visible lesions (2,3).

Standard mpMRI protocols for the prostate include
T2-weighted, diffusion-weighted, and dynamic contrast-
enhanced sequences to allow for the classification of pros-
tatic lesions according to the Prostate Imaging Reporting
and Data System (PI-RADS) (4). While the assignment
of the PI-RADS score in the peripheral zone of the pros-
tate is mainly determined at diffusion-weighted imaging,

T2-weighted imaging is primarily used for the assessment
of the transitional zone.

Thorough anatomic and diagnostic assessment of
the prostate necessitates acquisition of T2-weighted se-
quences in more than one plane, thus substantially af-
fecting acquisition time of MRI protocols (5). Different
practical and technical approaches have been applied to
reduce acquisition times of prostate MRI, ranging from
shortened protocols and assessment of multidimen-
sional diffusion-weighted imaging to implementation
of compressed sensing for non-Cartesian T2-weighted
sequences (6-8). In addition to these methods that rely
on traditional acquisition and reconstruction techniques,
deep learning (DL) image reconstructions have also been
shown to reduce acquisition times while maintaining

high image quality (9).

This copy is for personal use only. To order copies, contact reprints@rsna.org
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Abbreviations

DL = deep learning, mpMRI = multiparametric MRI, PI-RADS =
Prostate Imaging Reporting and Data System, TSE = turbo spin echo,
T2 = Cartesian standard-resolution T2-weighted TSE sequence, T2, =
DL-reconstructed T2-weighted TSE sequence, TZNC = non-Cartesian
standard-resolution T2-weighted TSE sequence

Summary

A deep learning reconstruction method for low-resolution prostate
T2-weighted sequences reduced acquisition times and improved image
quality compared with standard acquisitions while achieving excellent
Prostate Imaging Reporting and Data System score agreement with
conventional images.

Key Results

m In a prospective study of 109 men with suspected prostate cancer,
a low-resolution deep learning—reconstructed T2-weighted turbo
spin-echo (TSE) sequence (T2, ) at MRI reduced acquisition
time compared with a Cartesian standard-resolution T2-weighted
TSE sequence (T2) and non-Cartesian standard-resolution
T2-weighted TSE sequence (T2 ) (mean acquisition time, 164
seconds + 20 vs 257 seconds + 32 and 230 seconds + 28; P < .001
for both).

m T2 showed improved image sharpness compared with T2 and
M (median score, 5 [IQR, 4-5] vs 4 [IQR, 3-4] for jli28 and 4
[IQR, 3-4] for T2, ; P < .001 for both).

NC

Denoising using DL has already been shown to accelerate ac-
quisition times while maintaining high image quality in applica-
tions such as musculoskeletal MRI (10,11). This technique has
also been applied to prostate mpMRI, effectively replacing the
wavelet function that is conventionally used for denoising (12).
Furthermore, DL super-resolution networks can increase image
resolution (13,14). However, few prospective studies exist that
assess the application of denoising DL networks in combina-
tion with more advanced super-resolution networks for prostate
mpMRI and the influence of these methods on PI-RADS scores
during image assessment.

The aim of this study was to use a newly developed DL al-
gorithm that combines image denoising and resolution up-
scaling with compressed sensing to reconstruct a T2-weighted
turbo spin-echo (TSE) prostate MRI sequence acquired with
low spatial resolution and compare it qualitatively and quanti-
tatively with standard-resolution Cartesian and non-Cartesian
T2-weighted TSE sequences. A second objective was to assess
the agreement of assigned PI-RADS scores between DL and
standard sequences.

Materials and Methods

Study Sample

The institutional review committee of University Hospital
Bonn approved this exploratory single-center prospective study
(Clinical Trials.gov identifier NCT05820113). Adult male pa-
tients with elevated prostate-specific antigen levels (>4 ng/mL)
and/or suspicious digital rectal examinations or transrectal US
examinations who were indicated for mpMRI of the prostate
were consecutively recruited between August and Novem-
ber 2022. Written informed consent was obtained from every

Adult male patients with suspicion for
prostate cancer (n=249)

Exclusion:

general contraindications for MRI (n=5)
contraindications for contrast media (n=2)
severe claustrophobia (n=4)

refusal of participation in the study (n=126)

Written consent and prospective
enrollment in the study (n=112)

Exclusion due to incomplete acquisition of T2-
weighted sequences (n=3)

Final evaluation (n=109)

Figure 1:
the study.

Flowchart of participants that were included and evaluated in

participant before MRI. Patients with general contraindications
to MRI, patients who could not receive gadolinium-containing
contrast media, or patients with severe claustrophobia were ex-

cluded from the study (Fig 1).

MRI Protocol

All sequences were acquired at 3.0 T (Ingenia 3T; Philips
Healthcare) with an anterior phased-array coil. Immediately
before the MRI examination, 1 mL hyoscine butylbromide
(Butylscopolamin 20 mg/mL; Panpharma) was intravenously
administered to decrease bowel and smooth-muscle movements.
Gadoterate meglumine (Clariscan; GE HealthCare) was used for
contrast-enhanced T1-weighted sequences.

For study purposes, three different T2-weighted sequences
were performed: (2) a Cartesian low-resolution T2-weighted
TSE sequence (repetition time, 3617 msec; echo time, 120
msec), which was reconstructed with a super-resolution DL
reconstruction algorithm  (DL-reconstructed T2-weighted
TSE sequence [T2]); (b) a conventional Cartesian standard-
resolution T2-weighted TSE sequence (T2) (repetition time,
3624 msec; echo time, 120 msec); and (¢) a non-Cartesian
standard-resolution T2-weighted TSE sequence (T2 ) (rep-
etition time, 4022 msec; echo time, 133 msec).

The software for the DL super-resolution algorithm was
provided by Philips Healthcare, but only nonindustry authors
had full access to and control of the data used in this study. The
newly developed DL framework combines and integrates com-
pressed sensing with two distinct convolutional neural networks.
While the first network (Adaptive-CS-Net) for sparsity con-

strained reconstruction with nonuniform random subsampling

radiology.rsna.org = Radiology: Volume 308: Number 3—September 2023
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Derivation of the edge rise distance (ERD) from multiparametric prostate MRI. Edge rise distance is derived from the signal intensity profile of a line drawn across

the dorsal prostate capsule (yellow line) and calculated as the distance between 10% and 90% signal intensity levels relafive to the low- and high-signal infensity area. On
the corresponding graphs, from left to right, the vertical lines mark high signal intensity, 90% signal intensity level, 10% signal intensity level, and low signal intensity. A shorter
edge rise distance indicates a sharper delineation of the abrupt signal change at the transition between capsule and fat fissue, as seen in the super-resolution deep learning—

reconstructed T2-weighted turbo spin-echo (TSE) sequence (T2, ) in comparison with the Cartesian standard-resolution T2-weighted TSE sequence (T2) and non-Cartesian

standard-resolution T2-weighted TSE sequence (T2, ).

has already been established (12,15,16), an additional network
(Precise-Image-Net) trained on 6 million image pairs of origi-
nally high-resolution and secondary downscaled images was
added for removal of ringing artifacts and upscaling of image
resolution (17,18). Acquired spatial resolutions for T2-weighted
sequences were 0.6 x 0.7 x 3 mm (T2 ), 0.46 x 0.51 x 3 mm
(T2.), and 0.49 x 0.49 x 3 mm (T2.), while reconstructed spa-
tial resolutions were 0.16 x 0.16 x 3 mm (T2, ), 0.16 x 0.16 x
3 mm (T2.), and 0.35 x 0.35 x 3 mm (T2 ). Acquisition times
for all sequences were assessed. For additional details on the full
acquisition protocol, acquisition and reconstruction parameters,

and DL framework, see Figure S1 and Table S1.

Qualitative Image Analysis

Qualitative analysis was carried out independently by two radi-
ologists (L.M.B. and J.A.L., with 2 and 10 years, respectively, of
experience in evaluating mpMRI of the prostate). Readers were
blinded to sequence types, and there was no washout period

Radiology: Volume 308: Number 3—September 2023 = radiology.rsna.org

between qualitative evaluations. The categories evaluated at T2,
T2, and T2, included artifacts (motion, ringing, partial vol-
ume, and susceptibility artifacts), image sharpness (whole image
including the periprostatic fat and adjacent muscles and bones),
lesion conspicuity (suspicious lesions in the peripheral and
transitional zones), capsule delineation (delineation of prostate
boundaries from periprostatic tissue), and overall image quality
(general image impression), as described previously (8). A five-
point Likert scale was used to assess each category, and the results
of both raters were averaged (see Appendix S1 for definition of
Likert scales).

Quantitative Image Analysis

Quantitative analysis was conducted by calculating the ap-
parent signal-to-noise ratio (signal intensity in the periph-
eral zone divided by SD of muscle) and apparent contrast-
to-noise ratio ([signal intensity of the peripheral zone minus
signal intensity of muscle] divided by SD of muscle), with
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measurement of averaged signal intensity values inside an
equal-sized region of interest (25 mm?) in the internal obtura-
tor muscle and the visually normal-appearing peripheral zone
of the prostate. In addition, the edge rise distance (evaluated
by L.M.B.) was determined as a measure of image sharpness

(11,19) (Fig 2, Appendix S1).

PI-RADS Assessment and Agreement

For PI-RADS score assessment, either T2 orT2 as the axial
T2-weighted sequence was included in the reading protocol.
The remainder of sequences (Table S1) were the same for each
reading. During initial clinical reading, all MRI scans were
read by a board-certified radiologist (C.C.P. [reader 1], with
11 years of experience) blinded to clinical data using only the

Table 1: Clinical Characteristics of Enrolled Participants
Variable Value

No. of participants 109

Age (y)* 68 +8
Prostate-specific antigen level (ng/mL)* 10.8 £ 16.3
Suspicious digital rectal examination 25 (23)
Suspicious transrectal US examination 20 (18)

Prior biopsy 32 (29)
PI-RADS score

1 0 (0)

2 46 (42)

3 32 (29)

4 22 (20)

5 9 (8)
Note.—Unless otherwise specified, data are numbers of
participants, with percentages in parentheses. PI-RADS =
Prostate Imaging Reporting and Data System.

* Data are means + SDs.

T2, sequence (clinical reference standard at University Hos-
pital Bonn) for PI-RADS assessment. After a washout period
of 2 weeks, reader 1 read all studies again in a random order
with T2, as the axial T2-weighted sequence. Additionally, all
MRI scans using either T2 . or T2 as the axial T2-weighted
sequence were read in random order by another board-certified
radiologist (J.A.L. [reader 2]) blinded to clinical data. For in-
trareader reproducibility assessment, PI-RADS assessment was
repeated after an additional 2 months by reader 1, who read
studies in random order and was blinded in the same manner
mentioned previously. Only the maximum PI-RADS score was
noted for each reading.

Statistical Analysis
Statistical analysis was performed by two authors (L.M.B.
and L.W.) using SPSS (version 27; IBM). Continuous vari-
ables for quantitative measurements are reported as means +
SDs, while discrete variables for the qualitative assessment are
reported as medians with IQRs. Group comparisons between
T2, T2, and T2 were performed with one-way analysis
of variance with the post hoc Tukey test for continuous vari-
ables and Friedman test with the post hoc Bonferroni test
for discrete variables. Agreement of PI-RADS scores, as well
as intra- and interreader reproducibility of PI-RADS assess-
ment, was assessed with use of Cohen k (<0.5 = poor; 0.5 to
<0.75 = moderate; 0.75 to <0.9 = good; 20.9 = excellent).
Overall agreement between readers for qualitative ratings, as
well as intrareader reproducibility for quantitative analysis
of apparent signal-to-noise ratio, apparent contrast-to-noise
ratio, and edge rise distance, was assessed in a randomly cho-
sen subset of 30 participants with use of the two-way mixed
absolute agreement intraclass correlation coefficient (<0.5 =
poor; 0.5 to <0.75 = moderate; 0.75 to <0.9 = good; 20.9 =
excellent). P values were adjusted with use of Bonferroni cor-
rection. P < .05 was considered indicative
of a statistically significant difference.

Table 2: Qualitative Image Evaluation Ratings Based on the Average Score

Assigned by Two Readers Results
Friedman Clinical Characteristics of Participants

Category T2, T2, T2, PValue ICC* After exclusion of five participants due
Artifacts 4 (34) 4(4) 4(345 <001 0.62 (0.39, 0.75) to general contraindications to MRI, two
Image sharpness 4 (3_4)* 4 (3_4)1‘ 5 (4_5)¢§ <.001 0.83 (0.76, 0.87) participants due to contramdlcanons to
Lesion conspicuity 4 (3—4)'S 4 (3-5)% 4 (4-5)® <.001 0.83 (0.36, 0.93) gadolinium-containing contrast media,
Capsule delineation 3 (3-4)" 3 (3-4)" 4 (45" <001 0.79 (0.58, 0.88) four participants due to severe claustro-
Overall image quality 3 (3—4)'® 4 (3-4)" 4 (4-5)® <.001 0.80 (0.22, 0.92) phobia, and three participants due to
Diagnostic confidence 4 (3-4)" 4 (3-5)% 4 (4-5)" <.001 0.77 (0.69, 0.82) incomplete acquisition of T2-weighted

sequence.
* Data in parentheses are 95% Cls.

" Post hoc Bonferroni test P < .05 versus T2 .
¥ Post hoc Bonferroni test P < .05 versus T2,..
$ Post hoc Bonferroni test P < .05 versus T2 .

Note.—Unless otherwise specified, data are medians, with IQRs in parentheses. A five-
point Likert scale was used for each category (1 = nondiagnostic to 5 = excellent). ICC =
intraclass correlation coefficient, T2 = Cartesian standard-resolution T2-weighted turbo
spin-echo sequence, T2 = deep learning—reconstructed T2-weighted turbo spin-echo
sequence, T2 . = non-Cartesian standard-resolution T2-weighted turbo spin-echo

TSE sequences, a total of 109 male par-
ticipants with a mean age of 68 years *
8 (SD) (range, 45-88 years) were in-
cluded in this study (Fig 1). Acquisition
duration of T2 was reduced by 36%
compared with T2 and 29% compared
with T2, . (mean duration, 164 seconds
+ 20 for T2 vs 257 seconds + 32 for
T2, and 230 seconds + 28 for T2

P < .001 for both). Complete participant
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Stacked bar charts show the distribution of Likert scale scores used for qualitative image assessment stratified by sequence type. Likert scale scores were

averaged between the two readers. Qualitative rafings of artifacts, image sharpness, lesion conspicuity, capsule delineation, overallimage quality, and diagnostic confidence
were higher for the super-resolution deep leaming-reconstructed T2-weighted turbo spin-echo (TSE| sequence (T2 ) compared with the Cartesian standard-resolution T2-
weighted TSE sequence (T2, ] and non-Cartesian standard-resolution T2-weighted TSE sequence (T2, ) (P<.001 to P=.001). Pvalues were calculated using the Friedman
test with the post hoc Bonferroni test. The “excellent” ratfing is the bottom segment of each bar.

characteristics are given in Table 1. Biopsy results are pro-

vided in Table S2.

Comparison of Qualitative Image Evaluations

For the qualitative assessment of artifacts, T2, more fre-
quently achieved an averaged reader score 4 or higher (72%
[79 of 109 participants]) compared with T2 and T2, (58%
[63 of 109] and 51% [56 of 109], respectively; P < .001 for
both). Compared with T2, and T2, T2 also more fre-
quently achieved an averaged reader score 4 or higher for
image sharpness (54% [59 of 109] and 55% [60 of 109],
respectively, vs 89% [97 of 109]; P < .001 for both), lesion
conspicuity (54% [59 of 109] and 62% [68 of 109] vs 81%
[88 of 109]; P < .001 for both), capsule delineation (46%
[50 of 109] and 47% [51 of 109] vs 79% [86 of 109]; P <
.001 for both), overall image sharpness (43% [47 of 109] and
52% [57 of 109] vs 83% [91 of 109]; P < .001 for both), and
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diagnostic confidence (56% [61 of 109] and 69% [75 of 109]
vs 85% [93 of 109]; P < .001 for both).

Intraclass correlation coeflicients ranged from moderate to
good agreement across all qualitative categories assessed (range,
0.62-0.83 [95% CI: 0.22, 0.93]) (Table 2). Combined and
individual reader median qualitative scores and IQRs for each
category are reported in Tables 2 and S3, respectively. The dis-
tribution of scores across participants for each sequence type are
shown in Figure 3. Representative participant images are shown
in Figures 4 and 5.

Comparison of Quantitative Image Evaluations

The mean apparent signal-to-noise ratio of T2 was 44.3 +
7.5, which was higher than that ofTZNC (25.8 +4.6; P < .001)
but showed no evidence of a difference compared with T2_
(45.7 £ 8.2; P = .32). Similarly, the mean apparent contrast-
to-noise ratio of T2 (39.5 + 7.4) was higher compared with
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Figure 4: Muliiparametric prostate MRI scans in a 75-year-old male participant with elevated prostate-specific antigen level (4.4 ng/ml) and

both a suspicious digital rectal examination and transrectal US examination. The lesion (red arrows) in the left posterolateral peripheral zone is best
delineated in the deep leaming-reconstructed T2-weighted turbo spin-echo (TSE) sequence (T2, ), with a lesion conspicuity rating of 5 compared with
the Cartesian standard-resolution T2-weighted TSE sequence (T2} and non-Cartesian standard-resolution T2-weighted TSE sequence (T2, ), which
both had rafings of 4. Increased signal in the diffusion-weighted imaging (DWI) sequence and a reduction of the apparent diffusion coefficient (ADC)
correlate with these findings. Infiltration and perforation of the dorsal prostate capsule (white arrow) can be best seen in T2, . The final assigned Prostate

Imaging Reporting and Data System score was 4, and subsequent fusion biopsy revealed invasive prostate carcinoma.

that of T2 (21.3 + 4.7; P < .001) but did not appear to differ
from that of T2 (39.3 + 8.2; P = .97). The mean edge rise
distance was lower for T2 (0.75 mm # 0.39) compared with
those for both T2, (1.15 mm # 0.68; P <.001) and T2 . (0.98
mm + 0.65; P = .01). The intraclass correlation coefhicient for
intrareader reproducibility of quantitative measurements was
moderate for edge rise distance (0.70 [95% CI: 0.53, 0.81])
and excellent for apparent signal-to-noise ratio (0.95 [95% CI:
0.47, 0.99]) and apparent contrast-to-noise ratio (0.96 [95%
CI: 0.50, 0.99]). Figure 6 plots show comparisons of all quan-
titative evaluations.

Comparison of PI-RADS Scores

After T2, and T2, sequences were read, nine (8%) and
seven of 109 participants (6%) received a different PI-RADS
score from reader 1 and reader 2, respectively. For reader 1, PI-
RADS scores for T2 shifted from PI-RADS 3 to PI-RADS 2
or 4 in seven of nine participants (78%) and from PI-RADS 2
or 4 to PI-RADS 3 in two of nine participants (22%) (Table 3).
For reader 2, PI-RADS scores for T2 shifted from PI-RADS
3 to PI-RADS 2 or 4 in six of seven participants (86%) and

from PI-RADS 4 to PI-RADS 3 in one of seven participants
(14%). Cohen « for agreement between PI-RADS scores of
T2, and T2 was excellent for both readers (reader 1, 0.92
[95% CI: 0.87, 0.97]; reader 2 x, 0.94 [95% CI: 0.90, 0.98]).
Intra- and interreader reproducibility was good (intraclass cor-
relation coefficient, 0.87 [95% CI: 0.83, 0.92] and 0.78 [95%
CI: 0.72, 0.84], respectively).

Discussion

Deep learning (DL) reconstructions can be used to enhance
image quality of MRI sequences while decreasing acquisition
time (14). However, the clinical utility of applying DL and
denoising in combination with compressed sensing is uncer-
tain. Therefore, this study used a newly introduced DL recon-
struction technique for T2-weighted turbo spin-echo (TSE)
sequences in multiparametric MRI of the prostate and com-
pared it qualitatively and quantitatively with standard high-
resolution Cartesian and non-Cartesian T2-weighted sequences.
A second objective was to assess the agreement of assigned
Prostate Imaging Reporting and Data System scores between DL
and standard sequences. Compared with standard Cartesian and
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Figure 5: Muliiparametric prostate MRI scans in an 82-year-old male participant with elevated prostate-specific antigen level (7.83 ng/ml)

and suspicious digital rectal examination but normal transrectal US examination. The lesion in the left posteromedial peripheral zone (arrows) is best

visualized in the super-resolution deep leaming-reconstructed T2-weighted turbo spin-echo (TSE) sequence (T2,), with a lesion conspicuity rating

of 5 compared with the Cartesian standard-resolution T2-weighted TSE sequence (T2,), which had a rating of 4, and non-Cartesian standard-resolution

T2-weighted TSE sequence (T2, ), which had a rating of 3. It shows good correlation with the diffusion-weighted imaging (DWI) sequence, with sig-

nal reduction in the apparent diffusion coefficient (ADC) map. After administration of contrast media, focal enhancement is seen with the T1-weighted

dynamic contrast-enhanced (DCE) sequence. The lesion was subsequently characterized as Prostate Imaging Reporting and Data System score 4, and

biopsy confirmed clinically significant prostate cancer.

non-Cartesian T2-weighted TSE sequences, we found the DL re-
construction to reduce acquisition time by 36% (P < .001) and
29% (P < .001), respectively, while improving overall image qual-
ity (reader averaged median score, 4 [IQR, 4-5] for DL recon-
struction vs 3 [IQR, 3—4; P < .001] for the standard Cartesian
T2-weighted sequence and 4 [IQR, 3—4; P < .001] for the stan-
dard non-Cartesian T2-weighted sequence).

The complex process of image reconstruction in MRI has
traditionally been performed using conventional mathematical
methods, such as wavelet transformation for denoising (6,20),
but new approaches have begun to be developed to accelerate se-
quences of mpMRI protocols. For instance, a recent study showed
compressed sensing combined with DL denoising (Adaptive-CS-
Net) led to improved image quality of prostate mpMRI compared
with compressed sensing alone (12). Our study shows that adding
a second neural network (17,18) that upscales image resolution
further improves image quality. This was shown by both qualita-
tive ratings of, for example, image sharpness (reader averaged me-
dian score, 5 [IQR, 4-5] for T2 vs 4 [IQR, 3—4] for T2__and 4
[IQR, 3-4] for T2 ; P < .001 for both) and quantitative analysis

NC?
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of edge rise distance, which was lower for the DL-reconstructed
sequence compared with both standard sequences (mean, 0.75
mm + 0.39 for T2 vs 1.15 mm # 0.68 for T2 and 0.98 mm +
0.65 for T2, P<.001 and P = .01, respectively).

Johnson et al (21) showed that DL reconstruction of ret-
rospectively undersampled images from 30 patients had no
impact on image quality but reduced the acquisition time of
T2- and diffusion-weighted sequences for detection of pros-
tate cancer to less than 4 minutes. In contrast to this study, we
solely evaluated T2-weighted sequences, but compared with
both standard Cartesian and non-Cartesian sequences, the DL
reconstruction not only reduced acquisition time (mean dura-
tion, 164 seconds + 20 vs 257 seconds + 32 for T2C and 230
seconds + 28 for T2 ; P < .001 for both) but also improved
image quality, such as capsule delineation scores (reader aver-
aged median score, 4 [IQR, 4-5] for T2, vs 3 [IQR, 3—4] for
T2, and 3 [IQR, 3-4] for T2 ; P < .001 for both). Further-
more, T2 improved apparent signal-to-noise ratio (mean,
44.3 +7.5) and apparent contrast-to-noise ratio (mean, 39.5 +
7.4) compared with T2 . (apparent signal-to-noise ratio,
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Dot plots show quantitative evaluation mefrics for each participant sfrafified by sequence type. The mean apparent signal-fo-noise

ratio (SNR) and contrast-to-noise ratio (CNR) were higher for the super-resolution deep leaming-reconstructed T2-weighted turbo spin-echo (TSE)

sequence (T2, ) (mean apparent SNR, 44.3 + 7.5 [SD]; mean apparent CNR, 39.5 + 7.4) compared with the non-Cartesian standard-resolution
T2-weighted TSE sequence (T2, ) (mean apparent SNR, 25.8 + 4.6; mean apparent CNR, 21.3 £ 4.7; P< 001 for both), but no evidence of a differ-
ence was found between T2 and the Cartesian standard-resolution T2-weighted TSE sequence (T2} for either metric (mean apparent SNR, 45.7 + 8.2

[P =.32]; mean apparent CNR, 39.3 + 8.2 [P = 97]). The mean edge rise distance (a quantitative measure of image sharpness) of T2, was 0.75

mm + 0.39, which was lower compared with both standard sequences (mean

edge rise distance for T2, 1.15 mm + 0.68 [P < .001]; mean for 2,0

0.98 mm + 0.65 [P=.01]). The mean acquisition time of T2, was 164 seconds + 20, which was lower compared with T2, (mean, 257 seconds + 32;
P <.001) and T2, . (mean, 230 seconds + 28; P < .001). The horizontal dotted lines represent the mean. P values were calculated using one-way

analysis of variance with the post hoc Tukey test.

Table 3: Contingency Table of PI-RADS Ratings of Both Readers
A: Reader 1 PI-RADS Ratings (z = 109)
PI-RADS Scores at T2
PI-RADS scores at T2 PI-RA n=0) PI-RA n=50) PI-RA n=27) PI-RA n=23) PI-RA n=9)
PI-RADS 1 (7 = 0) 0 0 0 0 0
PI-RADS 2 (7 = 46) 0 45 1 0 0
PI-RADS 3 (n = 32) 0 5 25 2 0
PI-RADS 4 (n = 22) 0 0 1 21 0
PI-RADS 5 (2 =9) 0 0 0 0 9
B: Reader 2 PI-RADS Ratings (2 = 109)
PI-RADS Scores at T2
PI-RADS scores at T2, . PI-RA n=0) PI-RA n=45) PI-RA n=29) PI-RA n=25) PI-RA n=10)
PI-RADS 1 (= 0) 0 0 0 0 0
PI-RADS 2 (n = 40) 0 40 0 0 0
PI-RADS 3 (n = 34) 0 5 28 1 0
PI-RADS 4 (n = 25) 0 0 1 24 0
PI-RADS 5 (2 = 10) 0 0 0 0 10
Note.—Data are numbers of examinations. PI-RADS = Prostate Imaging Reporting and Data System, T2 = deep learning—reconstructed
T2-weighted turbo spin-echo sequence, T2, . = non-Cartesian standard-resolution T2-weighted turbo spin-echo sequence.

25.8 £ 4.6 [P < .001]; apparent contrast-to-noise ratio, 21.3
+ 4.7 [P < .001]) but not T2 (apparent signal-to-noise ratio,
45.7 £ 8.2 [P = .32]; apparent contrast-to-noise ratio, 39.3 =
8.2 [P=.97)).

Unlike other acceleration techniques that reduce signal-to-
noise ratio but result in potentially worse image quality (22), such
as partial Fourier acquisition and parallel imaging, the super-res-
olution network used in our study was able to increase measures

of image quality, such as lesion conspicuity scores (reader aver-
aged median score, 4 [IQR, 4-5] for T2 vs 4 [IQR, 3—4] for
T2 and 4 [IQR, 3-5] for T2 ; P < .001 for both). In contrast
to Cartesian sampling techniques, non-Cartesian techniques
use changes in frequency- and phase-encoding directions for
oversampling of the central k-space to reduce the propagation of
motion artifacts, while undersampling of the periphery leads to
loss of details (23). This may explain the differences in apparent
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signal-to-noise and contrast-to-noise ratio between the Cartesian
and non-Cartesian sequences in our current study.

Although the majority of PI-RADS scores did not change be-
tween T2 and T2, a few scores did change from an indetermi-
nate PI-RADS 3 score to more clinically unambiguous scores of
PI-RADS 2 or 4 (seven of 109 [6%)] and six of 109 examinations
[6%] for readers 1 and 2, respectively). This score change may
have either prevented biopsies or, conversely, enabled additional
targeted biopsy. Diagnostic confidence scores were higher for the
DL reconstruction compared with the standard sequences (reader
averaged median score, 4 [IQR, 4-5] for T2, vs 4 [IQR, 3-4] for
T2_.and 4 [IQR, 3-5] for T2 ; P < .001 for both).

Our study has limitations. First, we were unable to corre-
late histologic results with PI-RADS scores, as not every par-
ticipant underwent biopsy and the ultimate decision for biopsy
was made by the urologists. Therefore, subsequent calculation
of sensitivity and specificity of different PI-RADS ratings for
the detection of clinically significant prostate cancer was not
possible. Second, the sole focus was on T2-weighted sequences,
which are mainly relevant in the assessment of the transitional
zone of the prostate. However, most prostate cancer is present
in the peripheral zone, for which diffusion-weighted imaging
is most relevant. As the underlying principles of our DL recon-
struction method are not limited to T2-weighted sequences,
further evaluation of its application to differently weighted
sequences must be assessed. Third, to use the accelerated ac-
quisition time efficiently, high computational hardware power
is obligatory for low reconstruction times in clinical routine
(<10 minutes), for which dedicated reconstruction hardware,
including graphics processing units, are needed. Therefore,
reproduction of the results of this study may be difficult on
inadequately equipped MRI scanners.

In conclusion, we used a newly developed deep learning
reconstruction method for denoising and upscaling resolution
of low-resolution Cartesian T2-weighted turbo spin-echo se-
quences that improved image quality and reduced acquisition
time compared with standard-resolution Cartesian and non-
Cartesian T2-weighted sequences. Due to the improved image
quality, this method may help improve detection of clinically
significant prostate cancer while preventing unnecessary biop-
sies. However, the exact influence on accuracy of prostate MRI
needs to be further evaluated. Furthermore, the impact of this
technique on MRI of different anatomic regions is still unclear
and must be thoroughly addressed.
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