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RESUME ET MOTS CLES

Résumeé :

L'imagerie par résonance magnétique contribue au diagnostic et au suivi
de la sclérose en plaques avec plus de précision a 7 Tesla. Le radiologue peut
évaluer les lésions visuellement ou manuellement, ce qui s'avere subjectif et
fastidieux. Des méthodes de segmentation automatique sont disponibles mais
peu applicables a 7 Tesla. Nous proposons l|'utilisation de deux réseaux de
neurones convolutifs de type U-Net et MPU-Net++ afin de comparer les
segmentations automatiques et manuelles. Notre échantillon comporte 46
patients, 34 attribués a la population d'entrainement et 12 a la population de
validation. Le Dice score a été utilisé pour évaluer la similarité des
segmentations avec une moyenne de 0,4533 pour le U-Net et de 0,4525 pour
MPU-Net++. Le U-Net montre un apprentissage plus rapide et stable avec
moins d'erreurs mais aprés évaluation, le MPU-Net++ semble rester meilleur
pour une |IA de pré-segmentation. Ces résultats sont une premiére étape vers
I'aide aux praticiens qui gardent le monopole du diagnostic.

Mots clés :
Sclérose en plaques, IRM a ultra haut champ, Segmentation, Réseau de
neurones convolutif.

Abstract :

Magnetic resonance imaging helps diagnose and monitor multiple
sclerosis with greater precision at 7 Tesla. The radiologist can assess the lesions
visually or manually, which is subjective and tedious. Automatic segmentation
methods are available but not very applicable to 7 Tesla. We propose the use of
two convolutional neural networks such as U-Net and MPU-Net++ in order to
compare automatic and manual segmentations. Our sample includes 46
patients, 34 assigned to the training population and 12 to the validation
population. The Dice score was used to evaluate the similarity of the
segmentations with an average of 0.4533 for the U-Net and 0.4525 for MPU-
Net++. The U-Net shows faster and more stable learning with fewer errors but
after evaluation, the MPU-Net++ seems to remain better for pre-segmentation
Al. These results are a first step towards helping practitioners who maintain the
monopoly on diagnosis.

Keywords :
Multiple sclerosis, Ultra-high-field MRI, Segmentation, Convolutional Neural
Network.
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. INTRODUCTION

1 - La sclérose en plaques (SEP)

La sclérose en plaque, définie en 1868 par Jean-Martin Charcot [1], est une
maladie auto-immune chronique atteignant la substance blanche du systeme
nerveux central (SNC) qui peut toucher le cerveau, les nerfs optiques et la
moelle épiniére. Elle associe des phénoménes inflammatoires et
neurodégénératifs caractérisés par des lésions focales appelées « plaques » a
l'origine de deux phénomeénes : les poussées et la progression du handicap
neurologique. La substance blanche du systéme nerveux central est constituée
d‘axones et de tissus de soutien des cellules nerveuses, la névroglie, ayant pour
role d'assurer la bonne conduction des messages nerveux. Linflammation fait
intervenir les cellules immunitaires qui s‘attaquent a une protéine appelée
myéline protégeant les neurones et facilitant la transmission de l'influx nerveux
[2]. Cette destruction de la gaine de myéline a l'origine du bloc de conduction
de l'information nerveuse s'appelle la démyélinisation et se fait en plusieurs
étapes (Figure 1) [3]:

1. La démyélinisation primaire : Iégére atteinte de la gaine de myéline
avec ralentissement de la propagation de l'influx nerveux provoquant des
symptdmes neurologiques typiquement retrouvés lors des poussées ;

2. La remyélinisation compléte ou non : les oligodendrocytes, cellules
du systéeme nerveux, assurent la protection des neurones par la formation
de la gaine de myéline expliquant une récupération clinique partielle ou
totale suite a une poussée ;

3. La démyélinisation plus sévere : dégénérescence wallérienne avec
perte axonale irréversible provoquant |'apparition de séquelles
irréversibles responsables du handicap neurologique.

Ralentissement ou blocage
de la conduciion nerveuse

4. Perte de I'axone

Figure 1: Processus de démyélinisation [3] 14


https://www.google.com/search?client=safari&sca_esv=573172220&rls=en&sxsrf=AM9HkKmAL6xXjCc6IoK9z3-Fc7S5fv0yZA:1697198498801&q=d%C3%A9g%C3%A9n%C3%A9rescence+wall%C3%A9rienne&spell=1&sa=X&ved=2ahUKEwjyhYmN_fKBAxVOUqQEHYFmBuAQkeECKAB6BAgIEAE

2 - Les signes cliniques

Les manifestations cliniques sont diverses et varient d'un individu a l'autre
selon latteinte de la maladie. Par ordre décroissant, on retrouve des
perturbations sensitives, motrices, visuelles, troubles de I'équilibre et vertiges,
troubles vésico-sphinctériens et sexuels, asthénie et troubles cognitifs [4].

La poussée de sclérose en plaques correspond a lapparition, la
réapparition ou l'aggravation de symptémes neurologiques, en dehors de tout
épisode fiévreux, sur plus de 24 heures et a distance d'au moins 1 mois d'une
éventuelle derniére poussée.

Le handicap se mesure grace a I'échelle EDSS (Expanded disability Status
Scale) (Annexe 1) qui prend en compte les fonctions visuelle, du tronc cérébral,
pyramidale, cérébelleuse, sensorielle, intestinale, vésicale, cérébrale ainsi que
déambulatoire et varie de 0 pour un patient asymptomatique, a 10 pour un
patient décédé des suites de sa sclérose en plaques. La sclérose en plaques
représente la premiére cause de handicap non traumatique du sujet jeune avec
un age moyen de début de la maladie entre 20 et 40 ans. C'est une maladie
fréquente dont la prévalence mondiale est de 151/100000 habitants tandis que
la prévalence francaise est de 117/100000 habitants. Elle est plus répandue
dans I'hémisphére Nord et chez les femmes (sexe ratio de 2/1 a 3/1 selon les
formes) (Figure 2) [5].

Cases per 100000 people
Il >100

[160-01-100
20-01-60-0
501200

00-50

CINodata

Figure 2 : Prévalence mondiale de la sclérose en plaques (Atlas of MS 2013, MS International Fed.)
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3 - Le diagnostic

Le diagnostic de sclérose en plaques repose sur les critéres de
disséminations spatiale (DIS) et temporelle (DIT) de McDonald révisés en 2017
(Figure 3)[6].

La dissémination spatiale se diagnostique soit :

- cliniqguement par deux symptomes, d'une méme poussée ou non, ne
pouvant s'expliquer par une seule Iésion ;

- en imagerie par résonance magnétique (IRM) par l'atteinte de 2 des 4
zones typiques (péri-ventriculaire, corticale ou juxta-corticale, sous-
tentorielle et médullaire).

La dissémination temporelle se diagnostique soit :

- cliniquement par 2 épisodes de poussées différentes ;

- en IRM par l'association de |ésions récentes (rehaussées par le
gadolinium) et anciennes (non rehaussées) sur le méme examen ou
I'apparition de nouvelles Iésions sur un deuxieme examen
(généralement réalisé 3 a 6 mois apres la premiéere poussée) ;

- via la ponction lombaire de LCR présentant des bandes oligoclonales
spécifiques (ne prouve pas la dissémination temporelle mais peut se
substituer a ce critére pour des patients avec dissémination spatiale).

En bleu : critéres de dissémination dans le temps (DIT)
En rouge : critéres de dissémination dans U'espace (DIS)

Présentation clinique
(SEP possible) Données supplémentaires
Lésions requises pour le diagnostic

Attaques

(poussées) cliniques urls

objectives

ou ou Aucune, les données cliniques seules suffisent (éléments supplémentaires souhaitables, mais doivent étre compatibles avec une SEP)
plus plus

DIS, démontrée par :

ou 1 2 >=1 lésion T2 dans au moins 2 de 4 régions typiques de la SEP du SNC (périventriculaire, juxtacorticale, infratentoriale, ou médullaire)
plus ou 2 Attaque clinique supplémentaire impliquant un site différent du CNS
DIT, démontrée par :
2 o Présence simultanée a tout moment de lésions asymptomatiques prenant le gadolinium et ne le prenant pas
! ;35 ou 2 Nouvelle(s) lésion(s) T2 et/ou prenant le gadolinium dans une IRM de suivi, quel qu'en soit le moment par rapport a une IRM de départ
ou > Deuxiéme attaque clinique
DIS, démontrée par :
2 >=1lésion T2 dans au moins 2 de 4 régions typiques de la SEP du SNC (périventriculaire, juxtacorticale, infratentoriale, ou médullaire)
1 ou 2 Deuxiéme attaque clinique impliquant un site différent du CNS
1 (CIs: ET DIT, démontrée par :
syndromeist;llig)iquement o Présence simultanée a tout moment de |ésions asymptomatiques prenant le gadolinium et ne le prenant pas
ou 2 Nouvelle(s) lésion(s) T2 et/ou prenant le gadolinium dans une IRM de suivi, quel qu'en soit le moment par rapport a une IRM de départ
ou > Deuxiéme attaque clinique
0 DIT:

Une année de progression de la maladie

Progression (déterminée rétrospectivement ou prospectivement)

neurologique ET 2 ou 3 des critéres suivants :
insidieuse
évoquant 0 2 DIS cérébrale, démontrée par >=1 lésion T2 dans les régions caractéristiques de la SEP (périventriculaire, juxtacorticale, ou
une SEP infratentoriale)
(PPMS: ou 2 DIS médullaire, sur la base de >=2 lésions T2 médullaires
SEP prim.aire 5 LCR positif
progressive) or

(démontré par bandes oligoclonales et/ou index IgG élevé)

Figure 3 : Criteres diagnostiques de McDonald 2017 [6]
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Quatre formes cliniques de sclérose en plaques ont été décrites (Figure 4)
[7,8]:

1. Le syndrome cliniquement isolé (CIS) qui est un épisode clinique
avec symptomatologie focale ou multifocale reconnu comme la premiére
présentation d'une pathologie démyélinisante pouvant étre une sclérose
en plaques sans remplir les critéres de dissémination temporelle ;

2. La forme rémittente-récurrente (RR), avec ou sans séquelle, qui
concerne 85% des patients au début et se traduit par des poussées
symptomatiques entrecoupées de rémissions sans symptéme ;

3. La forme secondairement progressive (SP), avec ou sans poussée, qui
concerne 50% des patients aprés 5 a 20 ans d'évolution de la maladie
rémittente et se caractérise par l'installation d'un handicap neurologique
progressif et irréversible ;

4. La forme progressive primaire (PP), avec ou sans poussée, qui
concerne 15% des patients au début avec un handicap d'emblée
progressif débutant généralement vers 40 ans.

Formes
rémittentes

Formes
secondairement
progressives

Formes
progressives
d'emblée

Formes
progressives
avec poussées

Figure 4 : Formes cliniques de sclérose en plaques [8]

4 - Les traitements

Le traitement des poussées repose sur |'utilisation de corticoides a forte
dose sur une courte durée afin de réduire lintensité et la durée de
I'inflammation [9]. La molécule utilisée est le methylprednisolone administrée
par voie intra-veineuse (IV) en bolus de 1g (gramme) par jour sur 3 (J1-J2-J3)
ou 5 jours (J1-J3-J5) (Annexe 2).
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Le traitement de fond fait lui appel aux immunomodulateurs et
immunosuppresseurs parmi lesquels les interférons béta (IFN-B) et I'acétate de
glatiramére sont définis comme les traitements de premiere ligne. lls visent a
ralentir la maladie en diminuant la fréquence et l'intensité des poussées afin de
freiner la progression du handicap [10].

Actuellement, les traitements disponibles permettent de diminuer les
poussées en controélant l'inflammation mais restent moins efficaces sur la
progression du handicap neurologique. En cas d'échappement thérapeutique
avec une réponse suboptimale du patient a son traitement de premiere ligne,
une escalade thérapeutique est envisageable (Annexe 3) consistant a changer
de traitement de premiére ligne ou passer a un traitement de deuxiéme ligne
plus agressif avec potentiellement plus d'effets indésirables.

Le score de Rio [11] (Figure 5) sert a adapter les thérapeutiques selon sa
valeur variant de 0 a 3, évaluée apres un an de traitement de fond. On compte
un point si:

- apparition d'une nouvelle poussée ;

- progression du handicap selon I'échelle EDSS avec augmentation d'au
moins 1 point stable durant 6 mois ;

- plus de deux lésions actives en IRM définies comme |'apparition ou
I'¢largissement de lésions T2 rehaussées apres injection de gadolinium.

Il en existe une version simplifiée, le score de Rio modifié [12] (Figure 5),

qui se verra attribuer :
- un point en cas de poussée unique ;
- deux points a partir de la deuxiéme poussée ;
- un point si plus de 4 nouvelles Iésions T2 sont visibles sur I'IRM.

Un score de Rio a 0 considere le patient comme répondeur au traitement, a
1 une évaluation clinique et IRM est préconisée a 6 mois, et a 2 ou 3 le patient
est dit non répondeur.

Table 2 | The Rio and Modified Rio Scores

Rio Score Modified Rio Score
Criterion Change over the first year Criterion Change over the first year
MRI criterion=0 <2 active* T2 lesions MRI criterion=0 <4 (5)* new T2 lesions
MRI criterion=1 >2 active T2 lesions MRI criterion=1 >4 (5)* new T2 lesions
Relapse criterion=0 No relapses Relapse criterion=0 No relapses
Relapse criterion=1 >1 relapse Relapse criterion=1 1 relapse
Relapse criterion=2 >2 relapses
EDSS criterion=0 Increase in EDSS score of <1 point Not included Not included
EDSS criterion=1 Increase in EDSS score of >1 point,

sustained over at least 6 months

Rio Score=MRI criterion +relapse criterion+EDSS criterion Modified Rio Score=MRI criterion + relapse criterion

*Active lesions defined as new or enlarging T2-weighted lesions plus gadolinium-enhancing lesions over the first year. #*The cut-off of four lesions was in the
validation set; the cut-off of five lesions was in the training set. Abbreviation: EDSS, Expanded Disability Status Scale.

Figure 5 : Scores de Rio et de Rio modifié [11,12]
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5 - l'intérét de I'IRM dans la SEP

L'IRM a une place centrale dans le diagnostic selon les criteres de
McDonald et pour le suivi de la maladie avec le score de Rio (Figure 6)[13].

Le nerf
optique

Le cerveau

La moelle

Figure 6 : Exemples d atteintes de sclérose en plaques en IRM

Afin de savoir si la maladie est stable ou progresse, on recherche
l'apparition ou l'augmentation en taille des plaques typiquement de forme
ovoide, de grand axe perpendiculaire a celui des ventricules latéraux, de taille
généralement supérieure a 3mm, en hypersignal T2 FLAIR et hyposignal T1
[14]. En parallele, I'injection de produit de contraste gadoliné peut mettre en
évidence un rehaussement des Iésions, qui seront en hypersignal T1 avec
gadolinium, témoignant de 'activité de la maladie.

L'IRM permet également la caractérisation d'une nouvelle entité, le
syndrome radiologique isolé (RIS) [15] défini par la découverte fortuite
d'anomalies IRM en l'absence de signe clinique de sclérose en plaques. Ses
|ésions regroupent les critéres suivants :

- elles intéressent la substance blanche ;

- sont de forme ovoide, bien limitées, supérieures a 3mm ;

- en hypersignal T2 intense et homogene ;

- peuvent atteindre le corps calleux ;

- remplissent au moins 3 des 4 criteres suivants : au moins 1 |ésion
rehaussée aprés injection de gadolinium ou 9 non rehaussées, au moins
3 péri-ventriculaires, au moins 1 juxta-corticale, au moins 1 infra-
tentorielle.

Le protocole IRM OFSEP (Observatoire Francais de la Sclérose En Plaques)
2020 (Annexe 4) [16] a standardisé les examens en recommandant des
séquences 3D T1, axiale DWI (Diffusion Weighted Images) avec ADC (Apparent
Diffusion Coefficient), 3D T2 FLAIR (Fluid Attenuated Inversion Recovery) et
d'autres optionnelles parmi lesquelles une séquence 3D T1 apres injection de
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gadolinium pour rechercher des Iésions actives a réaliser au début du suivi, en
cas de poussée, a l'initiation d'un traitement de fond et six mois apres. La
séquence 3D T2 FLAIR met en évidence la neuro-inflammation tandis que la
séquence 3D T1 permet de voir la neuro-dégénérescence. L'IRM est indiquée
au début du suivi, en cas de poussée, a l'initiation d'un traitement de fond, six
mois et un an apres.

6 - L'intérét de I'IRM 7 Tesla dans la SEP

Elle a contribué a de nombreuses avancées en neuroradiologie y compris
pour la sclérose en plaques [17]. Les nouvelles techniques d'imagerie
morphologique permettent de visualiser les Iésions inflammatoires chroniques
et d'évaluer leurs évolutions. Elle permet également de mesurer avec précision
I'atrophie cérébrale, élément clé dans I'évaluation de la neuro-dégénérescence.

Depuis dix ans, les premieres études d'IRM a ultra haut champ (7T) chez
des patients atteints de sclérose en plaques ont apporté de nouvelles
connaissances sur la détection et |'évolution des lésions de la pathologie
associée. Ces études montrent que I'IRM 7T offre une augmentation
substantielle du rapport signal/bruit (SNR) et du rapport contraste/bruit (CNR)
[18]. L'imagerie 7T permet d'obtenir une définition anatomique inatteignable
avec une intensité de champ plus faible, fournissant ainsi un outil fondamental
pour |'exploration, in vivo, des mécanismes physiopathologiques de nombreux
troubles neurologiques notamment dans le cadre de la SEP.

La principale conclusion des recherches menées jusqu'a présent dans ce
domaine est qu'il est possible aujourd'hui, a partir des techniques avancées de
I'imagerie ultra haut champ (structurelles et fonctionnelles), de visualiser les
couches corticales et la structure fine des petits noyaux du cerveau humain
avec un niveau de détail sans précédent.

Dans la SEP, les techniques d'IRM a ultra haut champ offrent un grand
potentiel pour évaluer les |ésions au niveau cortical (Figure 7) et le systeme
vasculaire veineux dans les premiers stades du développement des lésions. En
effet, des études ont montré que l|'appréciation et |'évaluation, in vivo, de
I'implication microvasculaire précoce dans les Iésions est importante pour le
diagnostic, le suivi de la progression des lésions et la détermination de
I'efficacité thérapeutique. La détection plus élevée des Iésions de la substance
blanche [19] ainsi qu’une spécificité potentiellement plus élevée fournie par le
signe de la veine centrale [20, 21] dans les lésions de la substance blanche
pourraient avoir un impact significatif sur le diagnostic et le diagnostic
différentiel de la SEP mais également faire la lumiére sur les mécanismes de
progression du handicap [22]. Les plaques corticales peu visibles a 1,5 et 3
Tesla du fait de leur plus petite taille, leur caractere moins inflammatoire et les
possibles effets de volume partiel [23] sont jusqu’a deux fois plus nombreuses a
7 Tesla [24] et semblent permettre une meilleure prédiction de la progression
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du handicap neurologique que les lésions de la substance blanche [25]. Par
ailleurs, la visualisation de '« Iron rim sign » sur la séquence SWI serait aussi
spécifique et le reflet de lésions chroniques actives aidant a prédire I"évolution
de la maladie [26].

Figure 7 : Exemple de plaque corticale visible sur séquence DIR a 3 (A) et 7 Tesla (B) [3]

7 - La segmentation manuelle dans la SEP

Le suivi radiologique de la sclérose en plaques est réalisé par le radiologue
en comparant I'IlRM du jour a la précédente afin de rechercher une
augmentation de la charge lésionnelle et le rehaussement de |ésions actives.
Ce suivi se fait visuellement ce qui est sujet aux variabilités inter et intra-
observateur du fait de la subjectivité du praticien et il peut s'avérer compliqué
de mettre en évidence une discréte progression surtout lorsque la charge
|ésionnelle est importante.

L'évaluation de la charge Iésionnelle peut également étre réalisée par une
segmentation des plaques. La segmentation manuelle des |ésions consiste a
segmenter chaque plaque a main levée ce qui permet une analyse quantitative
de la charge lésionnelle. Ce procédé est difficilement réalisable en pratique
courante car trop chronophage nécessitant parfois plusieurs heures pour un
patient.
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8 - La segmentation par intelligence artificielle (I1A)

Afin de remédier a ce probléme de subjectivité et optimiser le temps du
radiologue, il existe de nombreuses méthodes de segmentation semi-
automatiques ou entiérement automatiques [27]. On les regroupe en quatre
catégories dont une dédiée a la segmentation des |ésions évolutives :

1. Reconnaissance des lésions : les lIésions sont identifiées et
segmentées en se basant sur les caractéristiques des signaux tandis que
le reste de l'image n’est pas traité ;

2. Classification hiérarchique : répartit tous les points de l'image en
« tissus sains » et « autre » puis les points de la classe « autre » sont classés
en « |ésion » ou « non-lésion » ;

3. Classification directe : contrairement a l'approche précédente, la
classe « |ésion » est introduite d'emblée dans la premiére répartition ;

4. Segmentation des lésions évolutives : ne s'intéresse qu'aux
« changements » survenant sur une série temporelle d'images (au
minimum deux images acquises a des dates différentes) et ne permet
donc de reconnaitre que les |ésions évolutives.

Ces méthodes de segmentation automatique font appel a l'intelligence
artificielle et plus précisément aux réseaux de neurones convolutifs (CNN) [28].
L'intelligence artificielle est un vaste domaine qui comprend l'apprentissage
automatique (machine learning), l'apprentissage profond (deep learning) et les
réseaux de neurones artificiels (ANN) dont les convolutifs (Figure 8) [29] que
I'on peut caractériser de la maniere suivante :

1. Lintelligence artificielle consiste a utiliser des algorithmes pour
résoudre des problemes en simulant certains traits de lintelligence
humaine comme le raisonnement ou l'apprentissage ;

2. L'apprentissage automatique, sous-classe de l'intelligence artificielle,
vise a donner la capacité aux algorithmes a « apprendre » a partir de
données afin de résoudre des taches sans y étre explicitement
programmes ;

3. L'apprentissage profond, sous-catégorie de l'apprentissage
automatique, fait intervenir les réseaux de neurones artificiels (artificial
neural networks) afin de donner la capacité aux algorithmes a apprendre
par eux-mémes quelles sont les meilleures caractéristiques pour résoudre
la tache ;

4. Les réseaux de neurones artificiels sont représentés par des couches
successives de neurones ou nceuds (nodes) reliés entre eux par des
connexions ou poids. L'information passe par la couche d'entrée (input
layer) puis les couches cachées (hidden layers) jusqu’a la couche de sortie
(output layer) (Figure 9). L'écart entre le résultat obtenu et celui attendu
est appelé le cout dont la réduction sera l'objectif de l'apprentissage du
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réseau par rétropropagation du gradient de l'erreur qui modifie les
connexions en fonction de leur participation a l'erreur ;

5. Les réseaux de neurones convolutifs, sous-type des réseaux de
neurones artificiels, sont inspirés du cortex visuel et contiennent des
couches de convolution (chevauchement), pooling (sous-
échantillonnage), correction (fonction d‘activation) et entiérement
connectées (fully connected) (Figure 10) [30]. La convolution limite le
nombre de connexions tout en conservant une forte corrélation spatiale,
le pooling comprime l'information et accélere le calcul, la correction
facilite l'extraction des caractéristiques complexes et la couche
entierement connectée combine les caractéristiques extraites afin de
permettre une classification. Le but de ces réseaux est de chercher des
caractéristiques approximatives qui se ressemblent dans deux images
différentes plutét que d'en faire une comparaison exhaustive image par
image.

O=————Artificial Intelligence

O——— Machine Learning

Deep Learning

Artificial Neural Network

o————— Convolutional Neural Network

Figure 8 : Diagramme représentant la place des CNN dans I'lA [29]
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Figure 9 : Représentation d’un réseau de neurones artificiels [29]
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Figure 10 : Architecture d’un réseau de neurones convolutif [29] 23



9 - La segmentation par IA dans la SEP

L'lA peut intervenir a plusieurs étapes de la prise en charge de la sclérose
en plaques [31]. Sur I'lRM initiale au moment du diagnostic, la segmentation
automatique des plaques va quantifier objectivement la charge lésionnelle afin
d'établir un état de base qui servira de référence durant le suivi. Dans cet
objectif, certains algorithmes ont montré des performances proches du niveau
humain pour [32, 33]. Durant le suivi, la segmentation/détection de nouvelles
|ésions apparues permet aux cliniciens d'évaluer 'évolution de la maladie et
d'adapter le traitement selon le score de Rio [34, 35]. Pour finir, I'estimation
automatisée de I'EDSS vise a identifier les patients a risque d'invalidité afin de
surveiller la progression du handicap et choisir les thérapeutiques les plus
adaptées. Elle permet de s'affranchir des variabilités inter et intra-évaluateur de
I'EDSS [36] et ouvre la porte a l'estimation des états antérieurs et futurs du
patient lorsqu'il n‘est pas disponible. Cette estimation se base sur |'utilisation
d'informations IRM liées a la neuro-dégénérescence (lésions neuronales,
atrophie cérébrale) et a la neuro-inflammation (lésions démyélinisantes focales
de la sclérose en plaques)[37, 38].

Bien gqu'il existe de nombreuse études sur la segmentation des |ésions de
sclérose en plaques a haut champ magnétique, notre étude se base quant a
elle sur des IRM acquises a 7 Tesla, sujet encore peu traité dans la littérature
[39, 40]. En pratique, les algorithmes de segmentation a 1,5 et 3 Tesla s'averent
souvent peu applicables a 7 Tesla étant donné le nombre limité de données
annotées dU au caractere long et couteux de I'annotation. Dans ce contexte, les
algorithmes capables dapprendre a partir de peu de données peuvent
apporter des solutions.

L'objectif de notre étude est de comparer les performances de deux
réseaux de neurones convolutifs permettant la segmentation automatique des
|ésions de sclérose en plaque avec la segmentation manuelle réalisée par un
radiologue a I'étage encéphalique. Le premier réseau de type U-Net sert de
référence dans le domaine et le second de type MPU-Net++ (minimally
parameterized U-Net), développé par le laboratoire I3M (LabCom I3M), est
capable d'apprendre a partir de peu de donner. Notre travail s'inscrit dans la
continuité de celui du Docteur M'Rabet Imane qui a montré les performances
du réseau MPU-Net++ sur des IRM réalisées a 3 Tesla [41].
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Il. MATERIELS ET METHODES

1 - Patients

Cinquante-huit patients ont été inclus rétrospectivement a partir de la base
de données du PACS (Picture Archiving and Communication System) du CHU
de Poitiers. Les patients étaient suivis dans le service de neurologie de
I'établissement pour un diagnostic de sclérose en plaques. lls représentent la
population atteinte de sclérose en plaques parmi les 3000 premiers patients a
avoir bénéficié d'une IRM 7 Tesla entre le 06/01/2020 et le 31/05/2022 au CHU
de Poitiers.

Aprés analyse des données, 12 patients ont été exclus : 1 na pas eu de
confirmation du diagnostic de sclérose en plaques, 8 n‘'ont pas eu de séquence
T1 sans injection de gadolinium, 2 ont eu une séquence axiale au lieu d'une
séquence 3D T2 FLAIR et 1 n'a pas eu de séquence T2 FLAIR.

Notre étude compte donc 46 participants répartis en 2 groupes : 34
attribués a la base d'entrainement du réseau et 12 pour la base de validation
(Figure 11).

3000 premiers
patients en
IRM 7T

58 pour
diagnostic de
SEP

2942 pour
4 diagnostic

alternatif
-

12 patients
exclus

46 patients
inclus

\j \J

34 patients 12 patients

pour pour la
I'entrainement validation

Figure 11 : Diagramme de flux des patients de I'étude

2 - Acquisition des IRM

Nos examens ont été réalisés sur une IRM 7 Tesla du service de radiologie
du CHU de Poitiers (modéle MAGNETOM Terra, Siemens Healthcare) selon un
protocole élargi se basant sur les critéres OFSEP : T1 MPRAGE (3D T1 SE) avec
injection de gadolinium si nécessaire, T2 dark fluid (3D T2 FLAIR a 7T), DIR
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(Double Inversion Recovery), SWI (susceptibility-weighted imaging) et Resolve
(diffusion).

La séquence T2 FLAIR étant la plus utilisée pour la segmentation des
lésions de sclérose en plaques [39], notre travail se base sur la séquence T2
dark fluid qui est son équivalent a 7 Tesla. C'est la seule montrant la neuro-
inflammation parmi les séquences recommandées par le protocole IRM OFSEP
2020, les autres étant optionnelles [16]. Ce choix permet la comparaison aux
autres études utilisant majoritairement cette séquence.

3 - Segmentation manuelle

Les séquences T2 dark fluid des 46 patients ont été segmentées
manuellement par un évaluateur (LECLERC CHARLES, interne en 4e année de
DES de radiologie) avec le logiciel 3D Slicer (Figure 12) [42] selon ce procédé :

1. Les examens ont été remis dans leur plan d'origine (rotate to volume
plane) afin d'éviter les effets de volumes partiels durant la segmentation ;

2. Ensuite toutes les Iésions évocatrices de sclérose en plaques de la
substance blanche (péri-ventriculaires, juxta-corticales et sous-
tensorielles) ont été segmentées en excluant les autres causes
d'hypersignaux T2 dark fluid [43] tels que les fins-linéaires péri-
ventriculaires liés a une raréfaction de la substance blanche par filtration
accrue de LCS fréquente chez le sujet sain, ainsi que les Iésions de
leucopathie vasculaire dégénérative liées a l'age, I'hypertension artérielle
et autres facteurs de risque cardiovasculaires [44] ;

3. Une Vérification dans les 3 plans de I'espace a été réalisée afin de
s'assurer de I'uniformité et éviter le cubisme des segmentations ;

4. Pour finir, les segmentations ont été exportées au format Nifti (nii.gz)
afin de servir a 'apprentissage du réseau de neurones.
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Figure 12 : Segmentation manuelle sur le logiciel 3D Slicer (sub-024)



4 - Segmentation automatique

Afin de rendre les données utilisables par le réseau, elles ont été adaptées
selon les étapes suivantes :

1. Les IRM ont d'abord été anonymisées et exportées au format DICOM
(digital imaging and communications in medicine) puis converties a l'aide
de l'outil Dcm2niix au format NIFTI, nécessaire pour le traitement des
images [45]. L'ensemble de ces traitements a été effectué via un langage
de programmation appelé Python, adaptable a tout type d'utilisation
grace a des bibliotheques spécialisées, permettant notamment lanalyse
d'images et contenant de nombreuses bibliotheques d'intelligence
artificielle spécifiques a lI'imagerie médicale [46] ;

2. Un algorithme de correction du champ de biais (N4 bias field
correction) [47] a été appliqué afin de remédier a I'inhomogénéité du
champ plus importante a 7 Tesla[48] ;

3. Les cerveaux ont ensuite été extraits des images par suppression du
signal non cérébral (skull stripping) via l'algorithme HD-BET [49] ;

4. Une technique de normalisation des données (min-max
normalization) bornant les valeurs dans lintervalle [0;1] a permis
déliminer les valeurs aberrantes ;

5. Toutes les images ont été rééchantillonnées (resampling) avec des
voxels isotropiques de Tmm de c6té via la bibliotheque Pytorch [50];

6. Les cerveaux étant trop volumineux pour l'analyse, ils ont été divisés
en patches 3D (cube de 64 pixels de coté) (Figure 13);

7. Le logiciel TorchlO medical imaging a servi a augmenter de maniere
artificielle les données de la base d'apprentissage (data augmentation)
dans le but denrichir notre échantillon en nombre et en qualité en
simulant |a variabilité des données du monde réel [51].

Figure 13 : Exemples de patches avec leur segmentation associée (label)
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La segmentation automatique a été réalisée par deux réseaux de neurones
convolutifs. Le premier de type U-Net servant de référence dans le domaine et
le second de type MPU-Net++, dont |'architecture est présentée en Figure 14,
ayant démontré des résultats robustes dans le travail du Docteur M'Rabet
Imane [41]. Les réseaux de neurones convolutifs sont a la base de la
segmentation automatique. Parmi eux, le réseau U-Net (1,7 million de
parametres) [52] est le plus connu et utilisé en imagerie médicale. Larchitecture
particuliere d'encodeur-décodeur du réseau U-Net est composée d'une voie
d'encodage descendante permettant de contracter l'information de maniére
progressive (fleches bleues sur la Figure 14). Une fois au fond de l'architecture
en U (chiffre 9 sur la Figure 14), la voie de décodage ascendante (fleches jaunes
sur la Figure 14) va déconvoluer les informations préalablement contractées
afin d'aboutir a une taille d'image similaire a celle d’entrée. Des informations
issues de la phase de contraction sont ajoutées (Copy-Concatenate). Le modele
U-Net++ est une évolution du U-Net avec une voie d'’encodage et plusieurs
voies de décodage afin de multiplier les connexions et optimiser la
segmentation.

I]T

9

e3 3x3x3 Conv
x3x3 Conv block ended with . 1x1x1 Con Co
. block l sigmoid activation X v /N acPcY

number output number output number output!
channels channels channels
‘ 2x2x2 Max poolin 2x2x2 Upsampling — = Copy
P " v pling concatenate

Figure 14 : Architecture du réseau de neurones MPU-Net++ [53]

Notre réseau de type MPU-Net++ utilise un faible nombre de paramétres
d'apprentissage (37935 parametres) lui permettant d'apprendre a partir de peu
de données ce qui semble adapté a notre étude compte tenu de la taille de
notre échantillon de patients. Il s'agit du réseau de neurones de Fenneteau et
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al. [53], adapté a partir du U-Net de Isensee et al. [54] ayant remporté la
troisieme place au Medical Imaging Computing & Computer Assisted
Intervention Brain Tumor Segmentation (MICCAI BraTS). Il a au préalable été
entrainé a partir d'IRM de sclérose en plaques pré-segmentées issues de bases
de données publiques provenant des challenges de segmentation des lésions
de sclérose en plaques du MICCAI 2008, du challenge de segmentation de la
sclérose en plaques 2015 du Symposium international d'imagerie biomédicale
et de la base de données publiques de Lesjak [53]. Lobjectif de ce réseau de
neurones est de reconnaitre les voxels atteints par la maladie afin d’en donner
la charge lésionnelle.

5 - Analyse statistique

L'objectif principal de cette étude est de comparer les segmentations
manuelles et automatiques en utilisant le Dice score qui évalue la similarité
entre deux échantillons [55]. Il a aussi été utilisé comme fonction de cout (Dice
loss) afin de donner la proportion d'erreurs du réseau par rapport au résultat
attendu. Le calcul du Dice score dépend de la sensibilité et de la valeur
prédictive positive (VPP) (Figure 15). En statistique, la sensibilité d'un test
correspond a sa capacité a donner un résultat positif lorsque I'hypothése est
vérifiée. La valeur prédictive positive est la probabilité que la condition soit
présente lorsque le test est positif. Les vrais positifs (VP) représentent le nombre
de cas que le test déclare positifs et qui le sont réellement, les faux positifs (FP)
le nombre de cas que le test déclare positifs mais qui sont en réalité négatifs et
les faux négatifs (FN) le nombre de cas que le test déclare négatifs mais qui
sont en fait positifs.

Sensibilité = —/F
ensioiiite = VP+FN
Valeur Prédictive Positive = —
aLeur rredictive rositive = VP-l-FP
Dice = 2VP
K€ = VP +FP+FN
Dice — VPP — Sensibilité
' = VPP + Sensibilité

Figure 15 : Formule du Dice score [55]
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l1l. RESULTATS

1 - Caractéristiques des patients

Cinquante-huit patients ont été inclus rétrospectivement dont 12 ont été
exclus car ne remplissaient pas les criteres de |'étude. Notre échantillon est
donc constitué de 46 patients répartis en 2 groupes : 34 (74%) dans la
population d'entrainement et 12 (26%) dans la population de validation. Les
caractéristiques du Tableau 1 ont été récupérées dans leurs dossiers médicaux.

Tableau 1 : Caractéristiques des patients

Sexe (%) 26F (57%), 20M (43%)

Durée moyenne de la maladie (limites) 17,6 ans (4-38)

EDSS moyen (limites) 4 (0-8)

Formes de SEP (%) 26RR (57%), 18SP (39%), 2PP (4%)

2 - Segmentation manuelle

L'imagerie par résonance magnétique a 7 Tesla, grace a sa meilleure
résolution spatiale et en contraste, a permis une meilleure visualisation des
lésions de la substance blanche (mieux définies et plus nombreuses). Par
conséquent, il s'est avéré plus long de segmenter les plaques avec précision et
d'identifier les plus petites d'entre elles. En revanche, il n'a pas toujours été
possible de segmenter correctement les plaques des lobes temporaux et de la
fosse postérieure du fait des artefacts de biais de champ dans ces régions
(Figure 16).

Figure 16 : Artefacts de biais de champ des lobes temporaux (A) et de la fosse postérieure (B)
(sub-023)
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La principale difficulté a laquelle nous avons été confrontée était de faire la
différence entre certaines plaques de petite taille et des Iésions de leucopathie
vasculaire dégénérative. Ces deux types de lésions relevant de
physiopathologies différentes, la confusion dans leur segmentation pourrait
impacter la charge |ésionnelle réelle de la sclérose en plaques et son caractéere
évolutif. La forme ovoide des plaques et l'axe perpendiculaire a celui des
ventricules latéraux était évocateur de lésions de sclérose en plaques tandis
que latteinte de certaines zones caractéristiques comme les noyaux gris
centraux orientait vers de la leucopathie vasculaire dégénérative (Figure 17).

ub-039_ses-01_FLAIR_1

Figure 17 : Lésions de SEP (A) et de leucopathie vasculaire dégénérative (B) (sub-039)

3 - Segmentation automatique

Les courbes d'apprentissage de chacun des réseaux dans les populations
d'entrainement et de validation, présentées en Figure 18, montrent |'évolution
du Dice en fonction des epochs correspondant au nombre d'itérations de
I'entrainement. Dans la population d'entrainement, la courbe de training loss
représente la proportion d'erreurs du réseau par rapport au résultat attendu.
On constate que les courbes des deux réseaux sont assez similaires au début
puis rapidement a l'avantage du U-Net démontrant un apprentissage plus
rapide avec moins d'erreurs. De plus, sa courbe comporte moins d'oscillations
teimoignant d'un apprentissage plus stable. Dans la population de validation,
on observe la méme dynamique avec des courbes semblables au début puis
meilleures pour le U-Net.

Les Dice scores moyens obtenus par le U-Net et le MPU-Net++ dans la
population de validation sont respectivement de 0,4533 et 0,4525. Les Dice
scores de chaque patient de la population de validation sont disponibles dans
le Tableau 2.

31



Training Loss Validation Mean Dice

1.0 A
‘ —— UNET
MPUNET++ 0.7
0.9
0.6 -
0.8
0.5 1 |
0.7 [
|
0.6 0.4
0.5 1 0.3
0.4 024
0.3
0.1 -
—— UNET
0.2 + MPUNET++
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
Epoch Epoch

Figure 18 : Courbes d’apprentissage des réseaux U-Net et MPU-Net++

Tableau 2 : Dice scores des patients de la population de validation

sub-008 | sub-011 | sub-012 | sub-025 sub-032 sub-033 sub-052 | sub-053 ' sub-054 | sub-055 @ sub-056 | sub-058
U-Net 0,65 0,34 0,44 0,15 0,54 0,22 0,42 0,4 0,43 0,62 0,81 0,42 0,4533
MPU-Net++ 0,56 0,17 0,32 0,19 0,55 0,25 0,4 0,47 0,59 0,69 0,75 0,49 0,4525

L'analyse des segmentations a posteriori nous apporte plusieurs éléments
expliquant ces différences de résultats. Le réseau U-Net a pour avantage son
treés faible nombre de faux positifs, son faible nombre de faux négatifs et sa
capacité a segmenter les petites plaques. En revanche, il a pour inconvénient
une segmentation plus restrictive des plaques négligeant la périphérie
diminuant le Dice score et par extension la charge |ésionnelle. Si le MPU-Net++
présente lui-aussi faible nombre de faux négatifs, il segmente de maniere plus
précise avec un volume de plaque plus réaliste. Ses points faibles résident dans
son plus grand nombre de faux positifs et sa moins bonne segmentation des
petites Iésions. De plus, les deux réseaux ont montré des difficultés liées aux
artefacts méningés. Des exemples de segmentations issus de notre population
de validation illustrent ces différences. La Figure 19 témoigne d'une
segmentation plus restrictive des plaques par le U-Net tandis que la Figure 20
montre que le MPU-Net++ segmente des plaques inexistantes notamment
corticales a l'origine de l'augmentation de son nombre de faux positifs. Par
ailleurs, comme dans le travail du Docteur M'Rabet Imane [41], nous constatons
des erreurs de segmentation des liserés péri-ventriculaires par les réseaux ainsi
qu'une diminution du Dice score pour les faibles charges lésionnelles,
fortement pénalisé par de petites discordances (Figure 21).
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Figure 19 : Exemple de segmentation plus restrictive du réseau U-Net (sub-058)
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Dice score = 0.62 Dice score = 0.69

Figure 20 : Exemple de faux positifs du réseau MPU-Net++ (sub-055)

I Radiologue . b ’ B Radiologue
UNET MPUNET++
Intersection Intersection
UNET = 0.337 cm3 MPUNET++ = 2.643 cm3
Dice score = 0.34 Dice score = 0.17
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Figure 21 : Exemple de segmentation péri-ventriculaire impactant fortement le Dice score

compte tenu d’une faible charge lésionnelle (sub-011)



IV. DISCUSSION

Dans ce travail nous avons étudié les performances de deux réseaux de
neurones convolutifs de type U-Net et MPU-Net++ concernant la segmentation
des |ésions de sclérose en plaques sur des IRM réalisées a 7 Tesla. Nos résultats
démontrent que le U-Net obtient un Dice score moyen légerement supérieur
au MPU-Net++ (0,4533 pour le U-Net contre 0,4525 pour le MPU-Net++) et
qu'il fait preuve d'un apprentissage plus rapide et stable avec moins d'erreurs.

Contrairement a nos attentes, le réseau MPU-Net++ n‘a pas montré les
meilleures performances malgré la petite taille de notre échantillon. En effet, en
dépit d'une période d'inclusion conséquente, les indications sont diverses et le
nombre d'examens quotidiens a 7 Tesla reste limité par la durée des séquences
plus longues a acquérir. Le faible nombre de parameétres du MPU-Net++ utilisé
semblait plus adapté en permettant de limiter le risque de sur-apprentissage
du réseau consistant a apprendre « par coeur » les |ésions de notre échantillon
plutdt que de réellement reconnaitre les Iésions d'intérét. On peut supposer
que c'est son faible nombre de parameétres qui le rend plus sensible aux
problématiques de contraste a 7 Tesla.

Plus précisément, le U-Net présente une meilleure détection des plaques
avec moins de faux positifs, ce qui augmente son Dice score, mais s'avére en
parallele plus restrictif sur le contours des lésions, ce qui diminue son Dice
score. Le MPU-Net++ a lui une meilleure segmentation des plaques, ce qui
augmente son Dice score, mais segmente des sillons en omettant certaines
plaques de petite taille, ce qui diminue son Dice score. Néanmoins, en pratique
courante il semble plus simple et rapide d'effacer les faux positifs et de
segmenter les petites plaques omises par le MPU-Net++ que de resegmenter
plus largement 'ensemble des plaques détectées par le U-Net. Le MPU-Net++
reste donc meilleur dans l'optique d'une IA de pré-segmentation.

Si la charge lésionnelle de la substance blanche n'est pas toujours corrélée
a la clinique de la maladie et au score EDSS [56], le résultat de I'lRM initiale
reste prédictif du degré de handicap physique a long terme [57] et les
imageries de suivi permettent une adaptation thérapeutique selon le score de
Rio [11]. Dans ce contexte, il est primordial danalyser les examens de la
maniére la plus objective et reproductible possible, ce que permet
I'intelligence artificielle avec des logiciels d'aide au diagnostic déja présents sur
le marché [58]. Ces logiciels restent cependant peu applicables a I'imagerie a 7
Tesla du fait d'un nombre limité de données annotées.

A notre connaissance, ce travail est le premier a évaluer la pertinence d'un
réseau MPU-Net++, celui de Fenneteau et al. [53], dans la segmentation des
|ésions de sclérose en plaques a 7 Tesla. Ce sujet reste encore peu traité dans la
littérature mais quelques équipes ont proposé des solutions différentes. Par
exemple, I'étude MSLAST (Multiple Sclerosis Lesion Analysis at Seven Tesla)
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[39] qui compte 25 patients a utilisé un algorithme de segmentation
automatique des lésions de la substance blanche et corticales basé sur la
séquence MP2RAGE pondérée en T1 obtenant un taux de détection de 71 %
des lésions de SEP, 74 % pour celles de la substance blanche et 58 % pour les
corticales, avec un taux médian de faux positifs de 40 % et une forte corrélation
entre MSLAST et les segmentations manuelles (coefficient de corrélation de
rang de Spearman, p = 0,91). Par ailleurs, I'“tude SSLA2 (Self-Supervised
Learning meets Semi-Supervised Learning) [40] comptabilisant 37 patients a
mis en application un Transformer [59] sur une combinaison de séquences
MP2RAGE et FLAIR lui permettant d'obtenir augmentation significative des
performances de segmentation des lésions SEP par rapport aux méthodes
traditionnelles (amélioration du score Dice de 0,6971 a 0,8186). Néanmoins, le
faible effectif et la méthodologie différente de ces études rend difficile la
comparaison avec la notre.

Plusieurs limites sont a prendre en considération concernant notre étude.
Evidemment, le faible nombre d'IRM segmentées et le fait qu'elles l'aient été
dans un unique centre par un unique radiologue réduit la généralisation de nos
résultats. Effectivement, il est difficile d'obtenir un grand nombre d'IRM
annotées compte tenu du temps considérable que requiert la segmentation
des IRM qui plus est a 7 Tesla. En ce qui concerne le caractere monocentrique
de cette étude, il peut induire un biais de sélection des patients correspondant
au CHU de Poitiers et pas forcément a la population générale. En outre, il faut
reconnaitre la subjectivité des évaluateurs dans les taches de segmentations et
I'analyse par un unique lecteur peut ne pas correspondre a la moyenne des
praticiens. Les bases de données publiques permettent en partie de pallier a ce
probleme mais il n‘en existe par encore a 7 Tesla. D'autre part, les biais de
champ artefactant I'analyse des lobes temporaux et de la fosse postérieure
empéchent la validation de nos résultats concernant ces régions et impliquent
la correction des inhomogénéités liées aux variations locales du champ
magnétique par des solutions telle que la transmission paralléle (pTx) [60]. Une
derniere limite a |'évaluation de la charge lésionnelle est I'absence d'antenne
dévolue a l'acquisition d'IRM rachidienne a 7 Tesla. Notre travail concerne
l'encéphale et il serait interessant de réaliser une étude similaire au niveau
médullaire.

Nos segmentations sont le début d'une base de données locale d'IRM de
sclérose en plaques réalisées a 7 Tesla qu'il s'agira de faire croitre a I'avenir. Par
ailleurs, la contribution d'autres radiologues a la segmentation de ces IRM ainsi
que la participation d'autres centres permettrait d'améliorer la robustesse de
nos résultats. Ce travail souligne le caractére fastidieux et I'intérét du recours a
I'intelligence artificielle dans la réalisation de telles taches. Si le U-Net s'est
montré le plus performant ici, I'intelligence artificielle est un domaine en pleine
expansion qui devrait encore faire progresser les performances des réseaux de
neurones. Dernierement les Transformers ont fait intervenir la notion
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d’« attention » [59] consistant a analyser chaque partie de I'image en prenant en
compte l'entiereté de l'image tandis que les réseaux de neurones convolutifs
analysent I'image divisée en patch ou l'information de chaque patch ne dépend
que de ses voisins. Les Transformers ont d'abord permis d’énormes progrés en
traitement du langage (Natural Language Processing), en particulier avec
I'avenement de ChatGPT [61], puis les UNETR combinant les réseaux U-Net et
les Transformers ont montré de nombreuses applications en imagerie médicale
notamment pour la segmentation [62]. Comme l'illustre I'étude SSLA2 [40], ces
algorithmes présentent de meilleures performances avec une combinaison de
plusieurs séquences. Nos segmentations n‘ont fait intervenir que la séquence
T2 dark fluid mais d'autres séquences seraient intéressantes a combiner
notamment le T1 qui peut fournir des informations complémentaires pour une
meilleure distinction entre la substance blanche, la substance grise et le liquide
céphalo-rachidien, mais aussi la séquence DIR qui permet de mettre en
évidence les plaques corticales en s'affranchissant du signal de la graisse, du
LCR et de la substance blanche [63].

V. CONCLUSION

En conclusion, nous avons présenté une méthode de segmentation
automatique objective et reproductible des lésions de la substance blanche de
I'encéphale dans la sclérose sur les séquences T2 dark fluid d'IRM réalisées a 7
Tesla. Suite a l'entrainement, le réseau U-Net présente de meilleures
performances mais apres évaluation, le MPU-Net++ semble plus pertinent pour
une IA de pré-segmentation et a l'avantage d'apprendre a partir de peu de
données.

Cette étude représente une premiere étape vers |l'aide aux praticiens ayant
besoin de segmentation des Iésions de sclérose en plaques a 7 Tesla dans un
objectif de recherche, de prise en charge initiale et de suivi thérapeutique. Elle
évite une segmentation manuelle fastidieuse, tout en laissant au médecin le
monopole du diagnostic s'il estime que I'lA se trompe.

Les travaux futurs devraient viser a améliorer la méthode de segmentation
actuelle en la rendant moins restrictive pour le U-Net et plus sensible aux
petites Iésions pour le MPU-Net++ en réduisant son nombre de faux positifs.
Dans l'optique d'augmenter la robustesse de nos résultats, nous prévoyons la
poursuite de l'inclusion des IRM de sclérose en plaques réalisées a 7 Tesla au
CHU de Poitiers, la contribution de plusieurs radiologues a la segmentation et
I'éventuelle participation d'autres centres disposant d'IRM 7 Tesla.
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ANNEXES

Annexe 1 : Echelle EDSS (Expanded disability Status Scale)

SCORE | CRITERES
0.0 Examen neurologique normal (tous systémes fonctionnels (SF) a 0;; SF 1 mental acceptable).
10 Absence de handicap fonctionnel, signes minimes d'atteinte d'une des fonctions (SF 1, a
’ I'exclusion du SF mental).
15 Absence de handicap fonctionnel, signes minimes dans plus d'un SF (plus d'un SF 1, a I'exclusion
) du SF mental).
2.0 Handicap minime d'un des SF (1 SF 2, les autres 0 ou 1).
2.5 Handicap minime dans 2 SF (2 SF 2, les autres 0 ou 1).
3.0 Handicap modéré dans un SF (1 SF score 3, les autres 0 ou 1) ;; ou atteinte minime de 3 ou 4
’ fonctions (3 ou 4 SF 2 ;; les autres 0 ou 1), mais malade totalement ambulatoire.
Totalement ambulatoire, mais atteinte modérée dans un SF (SF 3) et 1 ou 2 SF 2;; 0u 2 SF 3 ;;
3.5
ou 5 SF 2 (les autres 0 ou 1).
Malade totalement autonome pour la marche, vaquant a ses occupations 12h par jour malgré une
4.0 géne fonctionnelle relativement importante : 1 SF a 4 (les autres 0 ou 1), ou association de
: niveaux inférieurs dépassant les limites des degrés précédents. Capable de marcher 500
m environ sans aide ni repos.
Malade autonome pour la marche, vaquant a ses occupations la majeure partie de la journée,
capable de travailler une journée entiére, mais pouvant parfois étre limité dans ses activités ou avoir
4.5 besoin d'une aide minime, handicap relativement sévére : un SF 4 (les autres 0 ou 1), ou
association de niveaux inférieurs dépassant les limites des degrés précédents. Capable de
marcher 300m environ sans aide ni repos.
Capable de marcher environ 200 m sans aide ni repos, handicap suffisamment sévére pour
5.0 entraver l'activité d'une journée normale. (En général un SF 5, les autres 0 ou 1, ou
association de niveaux plus faibles dépassant ceux du grade 4.0).
Capable de marcher environ 100 m sans aide ni repos ;; handicap suffisamment sévére pour
5.5 empécher l'activité d'une journée normale. (En général un SF 5, les autres 0 ou 1, ou
association de niveaux plus faibles dépassant ceux du grade 4.0).
Aide unilatérale (canne, canne anglaise, béquille) constante ou intermittente nécessaire pour
6.0 parcourir environ 100 m avec ou sans repos intermédiaire.
(En général association de SF comprenant plus de 2 SF 3+).
Aide permanente bilatérale (cannes, cannes anglaises, béquilles) nécessaire pour marcher 20 m
6.5 sans s'arréter. (En général association de SF comprenant plus de 2 SF 3+).
Incapable de marcher plus de 5 m méme avec aide ;; essentiellement confiné au fauteuil roulant;; fait
7.0 avancer lui--méme son fauteuil et effectue le transfert;; est au fauteuil roulant au moins 12 h par jour.
: (En général association de SF comprenant plus d'un SF 4+;; trés
rarement, SF 5 pyramidal seulement).
Incapable de faire plus de quelques pas;; strictement confiné au fauteuil roulant;; a parfois besoin
75 d'une aide pour le transfert;; peut faire avancer lui--méme son fauteuil mais ne peut y rester toute la
: journée;; peut avoir besoin d'un fauteuil électrique.
(En général association de SF comprenant plus d'un SF 4+).
Essentiellement confiné au lit ou au fauteuil, ou promené en fauteuil par une autre personne;;
8.0 peut rester hors du lit la majeure partie de la journée;; conserve la plupart des fonctions
: élémentaires;; conserve en général l'usage effectif des bras.
(En général SF 4+ dans plusieurs systémes).
Confiné au lit la majeure partie de la journée ;; garde un usage partiel des bras ;; conserve quelques
8.5 fonctions élémentaires. (En général SF 4+ dans plusieurs systémes).
90 Patient grabataire ;; peut communiquer et manger.
: (En général SF 4+ dans plusieurs systémes).
Patient totalement impotent, ne peut plus manger ou avaler, ni communiquer. (En
9.5
général SF 4+ dans presque tous les systémes).
10.0 Déces lié a la SEP.
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Annexe 2 : Prise en charge des poussées de sclérose en plaques (VIDAL -
Sclérose en plaques - Prise en charge)

Sclérose en plaques : poussée

| Bilan préthérapeutique

Poussée paucisymptomatique Poussée modérée
et/ou de courte durée aintense
Abstention Corticothérapie IV
thérapeutique Q_
L 4

Evaluation de l'efficacité

Q du traitement

Aprés 4 semaines,

2]

suivi neurologique

Traitement symptomatique éventuel
+ kinésithérapie
m + instauration ou adaptation du traitement de fond

Annexe 3 : Escalade thérapeutique des traitements de fond de la sclérose en
plaques (Les traitements de fond de la sclérose en plaques, ARSEP fondation,
2017, par le Pr Vermersch)

Evaluation bénéfice/risque

Stratégie descalade Stratification du risque (virus JC...)

Choix personnel (hospitalisation...)

Mitoxantrone

Mitoxantrone, Alemtuzumab

Fingolimod, Natalizumab, DAC, OCR, CLA

Alemtuzumab

Interféron, Acétate de glatiramere, DAC, OCR, CLA
Teriflunomide, Diméthyl-fumarate

OCR = Ocrelizumab ; CLA = Cladibrine ; DAC = Daclizumab ; TMO = Transplantation de moelle osseuse
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Annexe 4 : Protocole IRM OFSEP 2020 [16]

Protocole IRM OFSEP 2020
IRM cérébrale IRM médullaire

W Protocole OFSEP standard Protocole OFSEP standard
A 3D T1 millimétrique T2 sagittale
g DW!I axiale + dADC
g 3D FLAIR millimétrique
=) Protocole OFSEP réduit
efl (suivi trimestriel LEMP)
&’ DWI axiale + dADC

3D FLAIR millimétrique
- 3D T1 gadolinium * millimétrique T1 sagittale gadolinium *
qc’ 2D TSE DP/T2 axiale ou 3D T2 T2 EG axiale
g DTl 2 15 directions T1 axiale gadolinium *
= 2D T2 EG (pour un 1er diagnostic) STIR sagittale
Q.
() SWi

3D DIR

* Quand injecter du gadolinium (0,1 mmol/kg) ?

L'OFSEP recommande |'utilisation de gadolinium macrocyclique.

- Au début du suivi (diagnostic, IRM antérieures non disponibles)

- A l'initialisation d'un traitement de fond

- Six mois aprés une initialisation de traitement de fond

- [Recommandé] En cas de poussée

- [Optionnel] Pour rechercher une activité en vue d'une indication thérapeutique
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RESUME ET MOTS CLES

Résumeé :

L'imagerie par résonance magnétique contribue au diagnostic et au suivi
de la sclérose en plaques avec plus de précision a 7 Tesla. Le radiologue peut
évaluer les lésions visuellement ou manuellement, ce qui s'avere subjectif et
fastidieux. Des méthodes de segmentation automatique sont disponibles mais
peu applicables a 7 Tesla. Nous proposons l|'utilisation de deux réseaux de
neurones convolutifs de type U-Net et MPU-Net++ afin de comparer les
segmentations automatiques et manuelles. Notre échantillon comporte 46
patients, 34 attribués a la population d'entrainement et 12 a la population de
validation. Le Dice score a été utilisé pour évaluer la similarité des
segmentations avec une moyenne de 0,4533 pour le U-Net et de 0,4525 pour
MPU-Net++. Le U-Net montre un apprentissage plus rapide et stable avec
moins d'erreurs mais aprés évaluation, le MPU-Net++ semble rester meilleur
pour une |IA de pré-segmentation. Ces résultats sont une premiére étape vers
I'aide aux praticiens qui gardent le monopole du diagnostic.

Mots clés :
Sclérose en plaques, IRM a ultra haut champ, Segmentation, Réseau de
neurones convolutif.

Abstract :

Magnetic resonance imaging helps diagnose and monitor multiple
sclerosis with greater precision at 7 Tesla. The radiologist can assess the lesions
visually or manually, which is subjective and tedious. Automatic segmentation
methods are available but not very applicable to 7 Tesla. We propose the use of
two convolutional neural networks such as U-Net and MPU-Net++ in order to
compare automatic and manual segmentations. Our sample includes 46
patients, 34 assigned to the training population and 12 to the validation
population. The Dice score was used to evaluate the similarity of the
segmentations with an average of 0.4533 for the U-Net and 0.4525 for MPU-
Net++. The U-Net shows faster and more stable learning with fewer errors but
after evaluation, the MPU-Net++ seems to remain better for pre-segmentation
Al. These results are a first step towards helping practitioners who maintain the
monopoly on diagnosis.

Keywords :

Multiple sclerosis, Ultra-high-field MRI, Segmentation, Convolutional Neural
Network.
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