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INTRODUCTION GENERALE

Les tumeurs primitives du systéeme nerveux central (TPSNC), sont des lésions tumorales
polymorphes. On distingue en effet de nombreuses sous-catégories, sous-types, grades
Iésionnels, comprenant des tumeurs bénignes et malignes. Parmi cet ensemble, on distingue les
gliomes, tumeurs primitives malignes du systéeme nerveux central developpées a partir des
cellules gliales. Les cellules gliales sont des cellules particuliéres assurant un role de soutien
des neurones afin d’assurer un fonctionnement neurologique physiologique.

Les TPSNC sont classées et regroupées selon, la classification de 1’Organisation

mondiale de la santé (OMS) 2021 qui est présentée a I’annexe 1 [1].

Epidémiologie des tumeurs cérébrales primitives :

L'incidence des TPSNC est estimée a environ 9000 cas nouveaux chaque année. Selon
les études, cette incidence annuelle varie si on prend en compte ou non les études histologiques
(non disponibles pour toutes les lésions), entre 15 et 18 cas pour 100 000 habitants par an en
France. Les TPSNC présentent un age médian lors du diagnostic de 56 ans pour tous types de
tumeurs confondues, et une moyenne d’age de 52,3 ans. Les adultes entre 20 et 70 ans sont la
tranche d’age la plus représentée [2].

Les tumeurs malignes du systeme nerveux central (TMSNC) constituent la catégorie de
Iésion qui va nous intéresser par la suite et forment un groupe relativement hétérogene. On y
retrouve notamment le glioblastome, lésion de grade 1V. Prévalant de maniere marquée, le
glioblastome se distingue en tant qu'entité prédominante. On estime a environ 2000 le nombre
de cas incident de glioblastomes diagnostiqués annuellement en France. L’age médian au
moment du diagnostic est un age compris entre 63 et 64 ans [2,3].

La repartition en fonction des types de TPSNC est présentée dans la figure 1, mettant
en lumieére les proportions respectives. En explorant davantage la répartition des différents sous-
types de TMSNC, la figure 2 offre une visualisation de cette diversité. Il est intéressant de noter
gue les TPSNC montrent une nette prévalence dans la région sus-tentorielle de I'encéphale,

comme illustré dans la figure 3 [3].
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La répartition entre les sexes au sein des TPSNC est équilibrée dans son ensemble [2].
Les gliomes ont une Iégere predominance masculine avec un sexe-ratio variant de 1,5a 1,8 [4].

En France, la médiane de survie pour les patients atteints de glioblastome se situe
actuellement a 14 mois. Le taux de survie observé et le taux de survie nette & 5 ans sont
comparables, tous deux s'élevant & 5%. La proximité de ces deux indices nous indique que la
principale cause de décés d’un patient atteint de glioblastome est principalement liée a cette
maladie, ainsi qu’a ses complications potentielles ou encore aux différents traitements de cette
pathologie d’apreés I’Institut National du Cancer [5].

Le diagnostic initial d’un gliome ainsi que sa prise en charge thérapeutique constituent
une urgence relative. La progression rapide, ainsi que les déficits neurologiques acquis sont
difficilement réversibles. La constatation de signes cliniques comme des céphalées, déficits
neurologiques mineurs évoluant de fagon progressive « en tache d’huile », crises d’épilepsie,
doit orienter vers la réalisation d’une imagerie par résonance magnétique (IRM) cérébrale [6].
Lors de la découverte d’une maladie gliale, il est recommandé de realiser une évaluation
clinigue initiale comprenant :

- Une cotation neurologique des déficits selon 1’échelle du Médical Research Council

(MRC) (Annexe 2).

- L’indice de performance selon la classification de Karnofsky (Annexe 3), ou de ’OMS

(Annexe 4).

- Une évaluation de la cognition minimale du patient avec le Mini-Mental State

Examination (MMS) (Annexe 5) [6].

Il existe plusieurs facteurs de risques associés aux gliomes, les principaux sont 1’age,
I’ethnie, le sexe, certains syndromes génétiques prédisposant aux cancers comme la
neurofibromatose de type 1, la sclérose tubéreuse de Bourneville, le syndrome de Li-Fraumeni,
ou encore des polymorphismes génetiques simples, le syndrome de Turcot, et enfin la
radiothérapie encéphalique [4,7].

Les radiations non ionisantes, les champs électromagnétiques, les expositions
environnementales ne présentent pas de résultats consensuels [4,7].

Les patients ayant des antécédents allergiques (atopie, asthme, eczéma, allergies alimentaires)
présentent une réduction du risque d’apparition d’une Iésion gliale, variant entre 30 a 40% selon
les études [7,8].



La prise chronique d’anti-inflammatoire non stéroidien semble a partir d’un certain dosage et

d’une certaine durée d’utilisation réduire le risque d’apparition de 1ésion gliale [9].

Tableau 1 : Principaux facteurs de risques et facteurs protecteurs d’une lésion gliale (d’aprés Loiseau

et al [4])

Augmentation du risque Pas d’influence démontrée | Diminution probable du risque
Age Tabac Maladies auto-immunes
Ethnie Composés nitrosés Allergies
Sexe Aspartame Infections par certains virus
Radiothérapie encéphalique | Alcool Traitement hormonal
Syndromes de prédisposition | Acrylamide substitutif
Polymorphisme génétique Pesticides Anti-inflammatoires

Champs électromagnétiques | Consommation d’antioxydants

La place de I’imagerie dans le diagnostic des gliomes :

L’IRM constitue la méthode de choix, bien que 1’exploration par TDM avec et sans

injection de produit de contraste puisse étre envisagée en cas de contre-indication formelle a
I’IRM [6].

Le protocole minimum de I’examen par IRM implique :

Séquences en pondération T1 avant et aprés I’injection de produit de contraste
(gadolinium), en privilégiant les acquisitions volumiques en 3D.

Sequences en pondération T2, T2 FLAIR en 3D, et T2 EG (*) ou SWI.

Séquences multimodales pour la perfusion et la diffusion.

En complément, une spectroscopie proton a multi-temps d’écho est souvent réalisée.

L’IRM revét également une importance cruciale dans le diagnostic initial et le suivi, ainsi que

dans deux situations spécifiques :

Tout d’abord, en post-opératoire, dans les 48 heures suivant la chirurgie, afin d’évaluer
le volume résiduel de la tumeur, un élément pronostique majeur confirmé par plusieurs
études [10-13]. Si I’IRM post-opératoire est effectuée aprés 72 heures, elle ne permet
pas de différencier le rehaussement tumoral du rehaussement inflammatoire post-
opeératoire physiologique [14].

Un autre cas nécessite la réalisation d’une IRM, avant le centrage pour la radiothérapie.
L’intervalle recommandé entre cette IRM et le début de la radiothérapie est au

maximum de 10 jours. Cette IRM est indispensable étant donné que certaines tumeurs
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gliales, méme aprés chirurgie, peuvent évoluer rapidement entre I’intervention

chirurgicale et le début de la radiothérapie [6].

Le suivi régulier par imagerie medicale est réalisé généralement a des intervalles de 3 mois,
en dehors de toutes évolutions cliniques. Il est recommandé que ces examens soient effectués
sur une méme machine, de préférence une IRM de puissance d’au moins 3T. De plus, afin
d’assurer une évaluation experte et contextuelle, il est préférable que ces examens soient
interprétés par le méme radiologue qui participe activement aux Réunions de Concertation
Pluridisciplinaire (RCP) en neuro-oncologie [6,15].

Dans le cadre de la pratique clinique, le radiologue effectue principalement une évaluation
visuelle en comparant les images actuelles avec les examens antérieurs. De plus, des mesures
des dimensions principales de la lésion gliale sont effectuées pour évaluer son évolution, sa
stabilité ou sa régression, en référence aux criteres « Response Assessement in Neuro-
Oncology » (RANO) (voir Annexe 6) [16].

L’évaluation réalisée en pratique courante comporte diverses limitations. L’ analyse des
dimensions principales est sujette, comme toute mesure, a une variabilité intra-individuelle et
inter-individuelle [17,18]. De plus, dans le cas spécifiqgue des lésions gliales, la nature
hétérogene de ces lésions peut accentuer la variabilité entre différents individus, notamment
dans les lésions de bas grades. Il est cependant important de noter que cette part de subjectivité
est en corrélation inverse avec I’expérience du radiologue [18].

L’analyse volumétrique manuelle n’est généralement pas couramment entreprise,
principalement en raison de sa nature fastidieuse et chronophage. C’est pourquoi, dans la
littérature, des méthodes de segmentation semi-automatique ou automatique de I’imagerie
médicale ont été développées. La segmentation d’une image implique de diviser I’image | en
une ou plusieurs régions distinctes, notées R1 ... Rn. L’objectif de la segmentation des images
médicales est de délimiter avec précision des structures anatomiques, qu’elles soient normales

ou anormales [19]. Cette définition se traduit par la formule mathématique suivante.

]=U R; et RNR;=C pour tout i#

Equation 1 : Modéle mathématique de segmentation de 1'image [19]
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Il n'existe pas de méthode de segmentation absolument parfaite pour traiter une image.
Parfois, il est essentiel de recourir a diverses techniques de segmentation pour parvenir a une

interprétation précise de I'image [20,21].

Les différents types de segmentations automatiques et semi-automatiques de
I’image :

La segmentation par seuillage est une technique qui repose sur la délimitation d'une
image en se basant sur les caractéristiques de son histogramme. L’histogramme d’une image en
imagerie médicale se traduit par la répartition, et la probabilité d’apparition des niveaux de gris
en scanner ou de I’intensité de signal en IRM. Pour qu’elle soit efficace, il est nécessaire que
I'nistogramme présente des pics bien distincts, permettant ainsi de diviser I'image en plusieurs
zones d’intérét [19,21].

Cette approche s'avere particulierement efficace en imagerie médicale notamment dans la
modalité scanner, notamment lorsque la zone d'intérét dénote nettement de son environnement
en termes de contraste. Cependant, sa performance diminue en présence de plusieurs zones
d'intérét dans I'image, caractérisées par des pics distincts, mais proches sur I'histogramme.
Lors de l'utilisation de ce type de segmentation, le choix des valeurs seuils est d’une grande
importance, car la segmentation finale va en étre grandement impactée. L’avantage de ce type
de segmentation automatique réside dans sa simplicité, et sa rapidité de calcul.

L’inconvénient principal est qu'elle va négliger les informations spatiales de I'image et donc un
méme histogramme peut représenter deux images tres différentes, ce qui va limiter ainsi sa
précision [22,23].

La segmentation par détection des contours repose sur la détection d'une transition
brutale de contraste entre les pixels de I'image, localisés entre deux structures nettement
différenciées, dans le but de les délimiter. Dans cette méthode, on distingue deux sous-
categories : la détection-fermeture d'une part, et les contours actifs ou déformables d'autre part
[22].

La segmentation par la méthode des régions va assembler les pixels ayant des
intensités similaires afin de former des zones homogénes au sein de Il'image. Dans cette
approche, le critere d'homogenéité est particulierement important, car de son choix dépendra
I’ensemble de la segmentation [21,22].

La méthode de segmentation par division et fusion procede en deux étapes distinctes.
La premiére phase, appelée étape de division, consiste a fragmenter I'image en plusieurs zones,
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en appliquant un critére d'homogénéité. Les zones non homogenes sont ensuite subdivisées a
nouveau. La géométrie du découpage est un parametre a choisir et va jouer dans cette méthode
de segmentation un rdle important dans sa réalisation.

Dans la seconde étape, I'objectif est de fusionner les zones homogeénes adjacentes en une région
unique, en utilisant le critére d'homogeénéité défini précédemment. Le rythme auquel les fusions
sont effectuées durant cette phase impacte directement la qualité finale de la segmentation.
Cette methode présente l'avantage d'étre peu sensible au bruit de I'image et d'offrir une
segmentation qualitative, bien que sous-optimale.

Cependant, la complexité et le nombre de parametres a intégrer dans ce type de segmentation,
ajouter a la puissance de calcul élevée constituent les principaux inconvénients de cette méthode
[22].

La méthode de segmentation par croissance de région se base sur la sélection initiale
par 'utilisateur humain d'un pixel "germe", a partir de celui-ci I’algorithme va se propager aux
pixels adjacents possedant des caractéristiques similaires.

L’avantage ici, réside dans la simplicité de la méthode, sa rapidité, ce qui offre la possibilitée de
la rendre accessible a de nombreux utilisateurs.

L’inconvénient principal est le risque de créer une segmentation incorrecte avec un fort risque
de sous-segmenter ou de sur-segmenter la zone d’intérét. Le choix de la méthode d’agrégation
ainsi que les critéres d’arréts sont susceptibles d’influencer de facon significative les

segmentations [21,22].

En partant de cet ensemble, la suite de notre étude & consister & mettre en place une
solution algorithmique d’intelligence artificielle (IA) pour réaliser des segmentations de
I’image médicale automatisée. La définition de I’intelligence artificielle est vaste, mais elle
englobe différents concepts et technologies visant a reproduire, mimer, simuler une intelligence
humaine. Il est nécessaire de developper, succinctement, les concepts fondamentaux de I’TA
pour comprendre la suite de I’étude.

L'analogie avec la matiere grise, en particulier le cortex cérébral, est a la base du concept
du réseau de neurones. Un réseau de neurones artificiels est constitué de plusieurs éléments
interconnectés, tout comme les neurones biologiques. L’unité fonctionnelle du réseau de
neurones artificiels est dénommé perceptron, qui relié les uns aux autres forment le réseau de

neurone. Ce réseau comporte également plusieurs couches, chaque neurone dans une couche
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étant totalement relié aux neurones de la couche suivante, ce qui conduit a ce qu'on appelle un

réseau « Fully Connected » ou entiérement connecte [24].

»

input output

b

Figure 4 : Schéma d’un réseau de neurones artificiel (a) par analogie avec un réseau de neurones
biologique (b) d’apres [24]

Le Deep Learning, ou apprentissage profond, constitue une sous-catégorie de
I'intelligence artificielle reposant sur des réseaux de neurones comprenant plusieurs couches
cacheées [25,26]. Ce type d’TA permet d’explorer de multiples caractéristiques distinctes au sein
d’une image médicale et offre de nombreuses applications dont la segmentation n’est qu’une
petite partie des possibilités [27]. Le Deep Learning a été utilisé dans différentes taches du

traitement des images medicales comme illustré dans un article de Litjens et al de 2017 [28].

Pour que le réseau de neurones artificiels fonctionne de maniere optimale, un processus
d'apprentissage est nécessaire. Cela nécessite un ensemble de données d'entrainement
préalablement annotées par des experts, dans le cadre d’un apprentissage supervisé. Par ailleurs,
l'utilisation d'un ensemble de validation est nécessaire pour prévenir le surapprentissage.
Cependant, cette ¢tape n'est pas impérative et est souvent mise en ceuvre lorsque les données
sont abondantes. Enfin, un ensemble de test sur un jeu de données inédit est utilisé pour évaluer
les performances de l'intelligence artificielle une fois I'entrainement terminé.

Le réseau de neurones convolutif, une sous-catégorie du Deep Learning, se caractérise
par sa structure en couches multiples, ou chaque couche de neurones possede un rdle ou une
fonction spécifique prédéterminée.

Le Deep Learning est utilisé depuis de nombreuses années dans de nombreux domaines,

tels que la classification, la détection, la segmentation, le recalage d’image médicale. Le nombre
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d’articles dans la littérature a énormément augmenté depuis 2015. Le domaine de la
segmentation en IRM dans le domaine de la neuroradiologie constitue la part prépondérante

comme présentée sur la figure 5 [28].

G. Litjens et al. f Medical Image Analysis 42 (2017) 60-88

250
Segmentation (Organ, substructure)

|
200 Detection (Object) I
Classification (Exam) I

150 e o "
Classification (Object) I

]

L]

I

-

100 Other

Numberof papers

Detection {Organ, region, landmark)

50 Segmentation (Object)
II Registration

] - B - H= | [T

2012 2013 2014 2015 2016 2017 0 20 40 60 80 100

mAll = CNN RBM RNN = AE m Other ® Multiple

VIR | Pathology
Microscopy Brain
cT Other

Ultrasound  ne— Lung
Abdomen I

Cardiac n————

N-ray I

Mammography — Breast

Other  — Bone Ee—
Multiple  m——— Retina  IE——
Color fundus photos  m——m Multiple —————
0 20 40 60 80 100 0 10 20 30 40 50 60 70
Number of papers Number of papers

Figure 5: Augmentation du nombre d’articles issus du Deep Learning en fonction de la tche réalisé
par I'IA, des modalités d’imagerie, et du domaine étudié [28]

Dans cette configuration, chaque neurone des zones de convolution du réseau traite une
petite partie de l'image. Les couches de convolution génerent alors des cartes de
caractéristiques, également appelées « Features Map », qui capturent des aspects spécifiques
de I'image. Par la suite, ces cartes de caractéristiques sont transmises aux couches de Pooling,
qui réduisent la dimension des images tout en préservant les informations essentielles.
Finalement, les couches « Fully Connected », généralement localisées a la terminaison du
réseau de neurones, créent des connexions entre chaque neurone et la couche subséquente, pour
finalement aboutir a la couche de sortie. Cette architecture a couches imbriquées permet au
réseau convolutif de graduellement identifier des niveaux d'informations de plus en plus

sophistiqués au sein des images [27,28]. Cette caractéristique confere aux réseaux de neurones
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convolutifs une grande aptitude a la reconnaissance de motifs ainsi qu'a la segmentation

'
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Figure 6 . Fonctionnement d’un réseau de neurones convolutif d’apreés un article de Fernandez-
Maloigne et Guillevin de 2019 [29]

Dans le contexte de cette étude, une démarche a été entreprise pour évaluer I'efficacité
d'un modele algorithmique d'intelligence artificielle de pointe, basé sur le Deep Learning et
specifiquement nommé TR-UNet (2021), en vue de la segmentation automatique des lésions
gliales dans des conditions réelles.

Ce travail vise a explorer les capacités du TR-UNet dans le domaine de la segmentation des
Iésions gliales, en utilisant des données issues de la pratique courante, ces derniéres sont un
challenge pour de nombreux algorithmes d’IA en raison de leur variabilité. Le choix d'utiliser
un modele issu du Deep Learning, en lI'occurrence le TR-UNet, est motivé par sa capacité a
apprendre des caractéristiques complexes et par son fort potentiel dans la segmentation des

images medicales en particulier dans le domaine de la neuroradiologie.
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1. MATERIELS ET METHODES

1.1 Objectif de I’étude

L'objectif central de cette étude résidait dans la mise en ceuvre et 1'évaluation d'un
algorithme d'intelligence artificielle de type TR-UNet dans des conditions d’exercice réelles.
Cette approche visait a réaliser une segmentation automatique volumétrique des lésions gliales,
indépendamment de leur grade et de leur statut opératoire.

L'objectif était également de parvenir a une mesure volumétrique initiale et a un suivi précis de
I'évolution des lésions au fil du temps, englobant a la fois la phase post-opératoire précoce et
ultérieurement.

Les segmentations ont inclus a la fois le noyau tumoral (ou la région résiduelle en post-
opératoire) ainsi que la zone de gliose péri-lésionnelle. Cette approche a permis de capturer les
caractéristiques essentielles des lésions gliales et d'offrir une évaluation globale de leur
variation volumétrique.

Le choix du modéle TR-UNet a découlé de ses capacités avancées en termes d'apprentissage et
de segmentation, ce qui a renforcé la fiabilité et la précision de I'analyse des lésions gliales dans
cette étude. Un objectif secondaire a été de comparer le modele TR-UNet censé étre plus

performant a un modele d’TA de type UNet classique.

1.2 Patients

Au sein de cette étude, nous avons procédé a une inclusion rétrospective de 50 patients
sélectionnés parmi le suivi oncologique au CHU de Poitiers dans le but de constituer la base
d’entrainement de I’IA, puis pour la base de test nous avons inclus 7 patients de plus. Pour
constituer cet échantillon, nous avons exploité la base de données du PACS (Picture Archiving
and Communication System) du Centre Hospitalo-Universitaire de Poitiers. L'ensemble des
patients présentaient des lésions cérébrales de type gliomes et avaient bénéficié d'IRM cérébrale
au CHU de Paoitiers.

Cette cohorte de patients s'est avéree diversifiée, englobant des contextes varies tels que les
bilans initiaux, les phases de suivi ainsi que les périodes post-opératoires. La diversité de la
base de données s'est également manifestée a travers la gamme des types de lésions gliales, des

grades et des localisations cérébrales. Cette approche a été adoptée dans le but de former
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I'intelligence artificielle dans des conditions reflétant la réalité, en considérant les diverses
situations auxquelles les radiologues étaient susceptibles d'étre confrontes.

Cette segmentation a été mise en place afin de permettre une évaluation précise des
performances de l'algorithme dans des situations inédites, tout en assurant une évaluation

robuste de sa capacité a effectuer des segmentations précises des lésions gliales.

1.3 Acquisition des IRM

Toutes les IRM cérébrales ont été réalisées sur un appareil IRM 3T modéle Magnetom
Skyra 3 Tesla (XQ, Siemens Healthineers, Erlangen, Allemagne) en suivant un protocole
standard propre a notre institution. Ce protocole incluait différentes séquences, notamment
I'acquisition axiale en diffusion DWI, les séquences 3D T1 avant et apres injection de
gadolinium, 3D FLAIR, SWI, ainsi que les séquences de spectroscopie proton et de perfusion.
Par la suite, seules les séquences 3D FLAIR ont été selectionnées pour étre analysées, traitées,
puis utilisées dans le processus de segmentation. Ce choix reposait sur les résultats supérieurs
obtenus par les algorithmes d'intelligence artificielle dans I'analyse de I'intensité du signal sur
les séquences de type T2 FLAIR (d’aprés Coupet et al. 2021) [30].

1.4 Traitement de ’image avant la segmentation

Les séquences 3D FLAIR ont été exportées au format DICOM de maniére anonyme.
Ensuite, nous les avons converties au format Neuroimaging Informatic Technology Initiative
(NIFTI) a l'aide de I'outil en open source Dcm2niix. Le format NIFTI est le format le plus
simple a utiliser pour lI'analyse des images par le réseau de neurones.

Ces étapes de traitement ont été effectuées a l'aide du langage de programmation Python 3.8,
qui dispose de nombreuses bibliotheques spécifiques (SimplelTK, Numpy) pour le traitement
et I'analyse d'images, correction du biais de champ, ainsi que des bibliothéques d'intelligence
artificielle (TorchlO) dédiées aux images médicales.

Les données d'imagerie ont été traitees par l'algorithme d’IA HD-BET, reconnu pour sa
robustesse, en particulier dans I'extraction d’encéphale pour I’imagerie pathologique [31].

Les images ont subi un pré-processing supplémentaire pour enlever le plus de bruit résiduel

possible afin de réduire la taille de I’image et ne garder que le parenchyme cérébral grace a une
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librairie spéciale développée au sein de I’équipe DACTIM-MIS (Data Analysis and
Computation Through Imaging and Modeling Maths Images Santé).

Afin de normaliser les données, toutes les images et les segmentations ont été
rééchantillonnées avec des voxels isotropiques de 1 mm en utilisant la bibliotheque pyTorch
[32]. Par la suite, nous avons utilisé le logiciel TorchlO medical imaging pour effectuer une
augmentation artificielle des données de la base d'apprentissage en utilisant des techniques de
data augmentation. Les méthodes de data augmentation consiste a réaliser des inversions
aléatoires au sein de I’image initiale, des biais de champs, de créer des artefacts de mouvements
artificiels ou des artefacts de repliements, cela permet aléatoirement et artificiellement
d’augmenter le nombre de données du set d’entrainement, mais aussi de rendre 1’entrainement
de I’IA plus robuste et plus performante [33] (Annexe 7).

Il a été réalisé un pré-processing supplémentaire sur 1’ensemble des données grace au
SUSAN (Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus) une méthode mathématique utilisée
a DACTIM-MIS afin de lisser les histogrammes des images du jeu de données a la fois dans le
jeu de données d’entrainement, mais aussi de celui de test. Ceci dans le but d’augmenter
I’intensité de signal des lésions pour rendre 1’apprentissage par I’'IA plus simple, meilleur et
robuste.

L'ensemble de ces étapes de prétraitement était essentiel pour garantir la qualité des
images, uniformiser le jeu de données pour qu’il soit le plus homogéne possible pour les réseaux
de neurones, tout en tenant compte des limitations techniques et des biais inhérents a lI'imagerie
par IRM.

1.5 Procédé de segmentation des lIésions

L'ensemble des lésions gliales du jeu de données d’entrainement a été segmenté
manuellement via le logiciel 3D Slicer [34]. Les segmentations ont toutes été réalisées dans le
plan axial, suivi d'une analyse visuelle corrective dans les plans sagittal et coronal. Pour atténuer
les artefacts de type « marche d'escalier », un lissage a été appliqué a chaque fin de segmentation
en utilisant un filtre gaussien au sein du logiciel 3D Slicer (voir figure 7). La précision de ces
segmentations a été augmentée par l'utilisation d'une tablette Surface Pro 9 avec son stylet
tactile.

Lors de la segmentation, toutes les parties de la lésion ont été prises en compte,

notamment le centre 1ésionnel ainsi que I'cedéme périphérique ou la gliose. Les altérations
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résultant des interventions post-opératoires ont été soigneusement exclues des segmentations
effectuées.

Apreés avoir été segmentées, toutes les données ont été enregistrées au format NIFTI
(nii.gz), permettant ainsi leur analyse et leur utilisation dans le processus d'apprentissage du

réseau de neurones.

Figure 7 : Exemple d’une segmentation sur le logiciel 3D Slicer, image native (a), segmentation
manuelle dans le plan axial (b), volumétrie 3D avant lissage (c), aprés lissage par la médiane (d)

1.6 TR-UNet
La segmentation automatique par intelligence artificielle a été réalisée a I'aide d'un réseau

de neurones convolutifs (CNN). Les réseaux de type UNet sont parmi les plus connus et les
plus utilisés en imagerie médicale [35,36].
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Figure 8 : Evolution du nombre de papiers scientifiques utilisant une IA de type UNet entre 2017 et
2020 [35]

Les réseaux de type UNet tirent leur appellation de leur structure en forme de U,
constituée d'une voie descendante de convolution appelée voie d'encodage, ainsi que d'une voie
ascendante de déconvolution nommée voie de décodage [25].

Le UNet est édifié a partir d'un réseau de type Fully Connected. La caractéristique majeure
différenciant ces modeles réside dans le fait que chaque couche de sous-échantillonnage est en
liaison avec la couche correspondante de sur-échantillonnage. Ainsi, chaque couche de sur-
échantillonnage dispose des informations issues de la couche de sous-échantillonnage
correspondante, ainsi que de la couche de sur-échantillonnage sous-jacente, améliorant ainsi la
qualité de la segmentation [26].

Dans cette étude, nous avons utilisé une variante spécifiqgue du UNet, qui incorpore a son
architecture profonde des couches d'intention profondes connues sous le nom de
"Transformers". Son architecture est présentée en détail dans la figure 9.
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Figure 9 : Architecture du mode TR-UNet [37]

Le réseau exploité dans cette étude découle d'une recherche récente datant de 2021,
ayant mis en évidence l'efficacité du modele TR-UNet dans I'analyse d'images médicales,
notamment dans le contexte du "Multi Atlas Labeling Beyond The Cranial Vault" et du
"Medical Segmentation Decathlon™, avec une application notable pour les tumeurs cérébrales
[37].

La comparaison récente du modéle TR-UNet par rapport a d’autres modéles de type UNet a
démontré I’efficacité et la précision supérieure du TR-UNet, c’est pour cela que son choix nous
est apparu justifié. Nous avons néanmoins également comparé nous-méme 1’efficacité du TR-
UNet avec un réseau UNet classique afin de mettre en évidence I’intérét des « Transformers »
[38].

La configuration du réseau neuronal adoptée était classique (voir Annexe 7), et plus
spécifiquement, la découpe de I’image proposée a été réduite a 16 pixels de coOté. Cette
adaptation a nettement amélioré les performances du modéle en comparaison avec des patchs
de 32 de résolution, mais elle a également généré des contraintes accrues en termes de mémoire
et de temps de traitement. Les conditions techniques n’ont pas permis 1’évaluation d’une taille
de patch inférieure a 16 [37].

Le réseau de neurones était chargé de détecter les voxels affectés par le gliome (« Type Whole
tumor ») dans leur ensemble, en englobant a la fois le noyau Iésionnel et 1'cedéme périphérique,

tout en excluant les remaniements post-opératoires.
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1.7 Analyse statistique et Dice score métrigue principale

L'analyse principale visait a confronter les volumétries des segmentations manuelles,

considérées comme la référence, aux segmentations automatiques générées par le réseau de

neurones TR-UNet.

Le critéere majeur pour la comparaison des segmentations était le score de Dice, largement

utilisé en ce type d’étude [39]. Ce coefficient a été employé tant dans le groupe de validation

que dans le groupe d'entrainement, adoptant une autre forme sous le nom de fonction de colt

ou de Dice Loss. L'objectif dans le groupe d'entrainement était de minimiser cette fonction de

colt. Le score de Dice présente un équilibre satisfaisant en termes de sensibilité et de valeur

prédictive positive, comme illustré dans la figure 10.

2VP

2VP + FP + FN
VPP — Sensibilité

Dice =

Dice =
e VPP + Sensibilité

e . OF
ensipilite = VP+—FN
S e VP
Valeur Prédictive Positive = ————
VP + FP

=)

Dice score (A,B) =

Figure 10 : Schéma explicatif de la formule du Dice score



2. RESULTATS

2.1 Caractéristiques des patients de la base de données d’entrainement :

Nous avons inclus rétrospectivement 50 patients atteints de lésion gliale. La population
d’entrainement était composée de 22 femmes et 28 hommes, présentant un age moyen de 55,8
ans [22 ans, 89 ans]. 24 patients ont été opérés. La population des gliomes était dominée par
des grades Il (17) et IV (17), 12 étaient de grade 111, 2 présentaient des critéres incomplets pour
le grade IV en imagerie et dont I’analyse histopathologique n’a pas permis une distinction entre
un grade Il et 1V, puis enfin un cas indéterminé en lien avec le décés précoce du patient.

L’analyse par biologie moléculaire a mis en lumiere le statut IDH positif pour 9 patients,
négatif pour 20 et non connu pour 21.

L’ensemble des caractéristiques est résumé dans le tableau 2.

Tableau 2 : Caractéristiques patients de la population d’entrainement

Sexe Age (an) Chirurgie
Femmes Hommes Moyenne Inf et Sup Oui Non
22 28 55,8 22389 24 26
Grade Biomol statut IDH
| 1] ] Il ou IV % Intederminé IDH + IDH- Non connu
1 17 12 2 17 1 9 20 21

2.2 Entrainement de I’IA sur BraTS 2021

Dans le cadre de I'entrainement de notre modele TR-UNet, nous avons initié celui-ci en
utilisant une base de données publique issue de Brain Tumor Segmentation (BraTS) 2021,
laquelle est issue de Data Challenge mondiaux. Cette base de données comportait un jeu de
données conséquent, comprenant pas moins de 1251 annotations volumétriques d’images
FLAIR de lésions gliales [40].

Ces volumétries sont réalisées a partir de séquences 3D T2 FLAIR, mais aussi pour certaines
uniquement sur des séquences axiales T2 FLAIR. Afin d'optimiser la cohérence des
histogrammes au sein de I'ensemble de données BraTS, nous avons appliqué une opération de
lissage des histogrammes a l'aide du logiciel SUSAN (Annexe 9).

Le premier entrainement du TR-UNet a été réalisé sans recourir a la data augmentation grace

a TorchlO, et les résultats obtenus sont présentés en détail dans la figure 11.

24



Par la suite, nous avons répété cette phase d'entrainement en intégrant la variable de data
augmentation de TorchlO (Annexe 7). Les résultats de ce second entrainement sont exposés
dans la figure 12, mettant en évidence une amélioration notable de la performance et de la
robustesse de notre IA.

Les Dice score étaient compris entre 0,84 et 0,94 sur BraTS avec data augmentation.

Iteration Average Loss Val Mean Dice
0.94
0.25 A
0.93 A
0.20 A
0.92 A
0.15 4 0.91
0.90
0.10 A
0.89 A
0.05 4
T r r r T T 0.88 1 T . T r T
0 10000 20000 30000 40000 50000 0 10000 20000 30000 40000 50000
Iteration Iteration

Figure 11 : Pré-entrainement du TR-UNet sur le data set BraTS sans data augmentation.

Iteration Average Loss Val Mean Dice
0.35 1
0.94 1
0.30 A
0.92
0.25 A
0.90
0.20 A
0.88 4
0.15 A
0.10 A 0.86
0.05 A
0.84 1
0 10000 20000 30000 40000 50000 0 10000 20000 30000 40000 50000
Iteration Iteration

Figure 12 : Pré-entrainement du TR-UNet sur le data set BraTS avec data augmentation par TorchlO.
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2.3 Entrainement et fine tuning de I’TA sur notre jeu de donnée :

Une fois le pré-entrainement terminé, nous avons utilisé 1’algorithme d’IA sur nos
données d’entrainement en réalisant un fine tuning ou réglage fin du modele d’TA sur nos
données locales. Le fine tuning correspond a une technique d’entrainement de I’lA, apres que
celle-ci se soit pré-entrainée sur un premier jeu de donnees, le but du fine tuning étant d’adapter
I’'TA et d’améliorer ses performances sur des données précises, dans notre cas sur notre
population ainsi que sur notre pré-traitement de 1’image.

Dans le but d’améliorer ses performances sur notre set de donnés, nous avons utilisé le
I’algorithme SUSAN associé a la data augmentation, afin que nos données ressemblent au

maximum a la population de BraTS utilisée lors du pré-entrainement (Annexe 10).

susan € R™¢

susan, , = “0-9?,3/ - mazc,y”

avec :

r = ligne (row)

c= colonne (column)

k = taille du filtre de convolution (ici 3)
M = moyenne

0% = variance

Equation 2 : Formule mathématique du SUSAN simplifié.
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o

Native Apres SUSAN

Figure 13: Exemple du post-traitement de I’'image par SUSAN (la Iésion en hypersignal apparait
encore mieux visible par la suite)

Les résultats sur notre base de données étaient plus hétérogenes que sur le jeu de donné
de BraTsS, mais conservant des Dice score compris entre 0,84 et 0,87 comme illustré sur les
courbes graphiques de la figure 14 (ne tenir compte ici que des courbes en jaunes).

Iteration Average Loss Val Mean Dice
0.88 -

0.45 4 —— UNET
UNETR

0.40

0.86 n
0.35 F

0.84 4
0.30 N

0.25 4 0.82 4

0.20

0.80
0.15 - U
0.10 0.78 -
0.05 — UNET
0.76 UNETR
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000
Iteration lteration

Figure 14 : Entrainement du TR-UNet (courbe en jaune/la plus claire) sur notre data set en condition
de vie réelle avec SUSAN
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2.4 Résultats des segmentations manuelles Vs A sur la base de test

La base de test était uniqguement composée de patients atteints d’une 1ésion gliale de haut

grade de type glioblastome (grade 1V) celle-ci était composée de 7 patients.

Les valeurs moyennes de Dice score sur la base de test étaient autour de 0,83 avec le modeéle

TR-UNet.

Tableau 3 : Résultats des Dice score du modéle TR-UNet sur la base de test.

Lésions gliales Test

Patient 1

Patient 2

Patient 3

Patient 4

Patient 5

Patient 6

Patient 7

Moyenne

TR-UNet

85,17

89,15

77,16

90,88

82,37

82,88

74,72

83,19

2.5 Comparaison des résultats sur la base de test entre le Tr-UNet et le UNet classique :

Iteration Average Loss

0.8 4

0.6

0.4

0.2 4

—— UNET
UNETR

T
0

T T T T T T T
10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000

Iteration

Val Mean Dice

0.92

0.901

0.88

0.86

0.84

—— UNET
UNETR

T
0

T T T T T T T
10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000

Iteration

Figure 15: Comparaison des deux modeéles d’IA sur la base de données BraTS

Nous avons premiérement comparé les résultats des deux IA sur la base de données du

pré-entrainement BraTS. La figure 15 illustre la courbe d’apprentissage et la courbe de

validation du Dice score mettant en lumiére les meilleurs résultats du modéle TR-UNet en

comparaison au modéle UNet [38].

Par la suite nous avons procédé a la méme évaluation, sur la base d’entrainement apres la

réalisation du fine tuning. Il a été mis en évidence que le TR-UNet réalise une meilleure fonction

de colit au cours de I’entrainement et qu’il est plus stable au cours des itérations. Les deux

modeles présentent cependant des Dice score équivalent dans le cadre de la validation post-

entrainement sur le jeu de données d’entrainement, bien que I’IA de type TR-UNet soit plus

stable au cours des itérations.

28




En effet, sur la courbe bleue représentant le modéele d’IA de type UNet, on visualise de

forte baisse temporaire du Dice score au cours des itérations. Cela semble correspondre au

moment ou I’TA analyse un cas difficile de type post-opératoire, nécrotique, ou hétérogeéne.

L’IA de type TR-UNet se montre bien plus robuste et stable au cours des différentes itérations.

L’ensemble de ses résultats est illustré dans la figure 16.

0.45

0.40

0.35

0.30 1

0.25 A

0.20 A

0.15

0.10

0.05

Iteration Average Loss

— UNET
UNETR

T T T T T T T T
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000

Iteration

Val Mean Dice

0.88
0.86
0.84 1 M
0.82 1
0.80

0.78

0.76

|

— UNET
UNETR

0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000

Iteration

Figure 16 : Comparaison des deux modeéles d’IA sur la base de données d’entrainement

L’IA de type TR-UNet montre ainsi I’apport des branches d’attention « Transformers »

notamment en raison de la grande variabilité de notre jeu de données d’entrainement, en

comparaison au modéle d’TA de type UNet qui peut perdre jusqu’a 10% de Dice score au cours

de certaines itérations. En cas de jeu de données plus homogéne, par exemple uniquement des

gliomes de bas grade, I’intérét des branches d’attention pourrait étre plus discutable au vu des

résultats finaux similaires en termes de Dice score entre les deux modeéles.

Pour conclure, nous avons également comparé les performances finales des deux réseaux de

neurones sur notre base de test de 7 patients. C’est notamment sur cette évaluation qu’on met

en évidence une nette différence de Dice score moyen entre les deux modéles d’TA.

Tableau 4 : illustrant les différences de Dice score entre les deux modeles d’IA sur la base de test

Lésions gliales
Test Patient 1 Patient 2 Patient 3 Patient4 | Patient5 Patient 6 | Patient7 | Moyennes
TR-UNet 85,17 89,15 77,16 90,88 82,37 82,88 74,72 83,19
UNet 78,44 88,32 57,82 72,73 48,01 77,81 57,59 68,67
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2.6 Exemples des meilleures et moins bonnes corrélations sur la base de test

La premiére figure présentée montre un résultat optimal avec un Dice score élevé a la fois avec

le modele TR-UNet ainsi qu’avec le UNet classique.

Figure 17 : De gauche a droite, image native (@), vérité terrain (b), TR-UNet 89,15% (c), UNet
88,32% (d)

La figure 18 met en lumiere la meilleure performance du réseau de neurones TR-UNet en

comparaison au modele UNet sur une lésion légérement plus complexe.

Figure 18: De gauche a droite, image native (a), vérité terrain (b), TR-UNet 90,88% (c), UNet
72,73% (d)
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Enfin la figure 19 montre les limites des deux modeéles d’IA sur une 1ésion plus hétérogéne en

comparaison a la segmentation manuelle.

Figure 19: De gauche a droite, image native (a), vérité terrain (b), TR-UNet 77,16% (c), UNet
57,82% (d)
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3. DISCUSSION

En réalisant une revue de la littérature actuelle, il existe de nombreux articles portant
sur la segmentation automatique par intelligence artificielle, notamment dans le domaine
d’étude des tumeurs cérébrales [41].

Les principales différences notables entre les articles reposent sur I’utilisation de modeles d’IA
différents issue principalement du Deep Learning avec des réseaux de type CNN, dont la
plupart sont réalisés avec la sous-catégorie de type UNet ou des variantes de ce modele comme
dans notre étude. La grande majorité des résultats sont positifs et encourageants avec des
segmentations évoluant en qualité, et des Dice scores toujours meilleurs se rapprochant de la
variabilité inter-individuelle des experts [42-49].

Certaines études vont encore plus loin en essayant de créer des liens de causalité entre la
segmentation automatique des Iésions gliales et des modéles de prédiction de la survie des
patients [50,51].

Le Deep Learning est utilisé également pour réaliser des segmentations automatiques
dans d’autres domaines de la médecine en dehors des Iésions gliales réalisant de tres bons
résultats, comme par exemple dans la segmentation automatique des vaisseaux sanguins
cérébraux pathologiques ou la détection, classification et segmentation des Iésions cancéreuses
en IRM mammaire [52,53].

Les principales forces de notre étude

L’IA une fois développée et entrainée pourrait a I’avenir proposer aux radiologues une
premiere lecture d’une nouvelle Iésion gliale pour estimer une volumétrie, puis d’€tre corrigée
manuellement par I’expert afin de gagner un temps de segmentation non négligeable. En effet
I’expert ne réaliserait plus une segmentation entiére, mais juste une étape de « correction » de
I'TA.
Cela étant, il serait possible d’augmenter notre base de données annotées plus rapidement, avec
une bonne précision. Ces nouvelles données serviraient par la suite & alimenter I’entrainement
d’une nouvelle IA ou d’améliorer les performances de la précédente. Cependant il est nécessaire
de prendre en compte le potentiel biais de segmentation que pourrait créer cette méthode. En
effet, I’A avec sa segmentation initiale va influencer a minima 1’analyse et donc la

segmentation finale de ’expert en comparaison a une segmentation par 1’expert seule. Cela
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pourrait faire I’objet d’un nouveau travail afin de mettre en évidence ou non les variabilités

inter et intra-expert.

Il est nécessaire pour le développement de I’A d’avoir accés a une base de données
annotée par des experts radiologues. Toutes les segmentations réalisées par une 1A doivent et
devront étre nécessairement corrélées a un avis radiologique expert. Ainsi, I’IA pourrait étre un
outil du radiologue dans un avenir proche lui permettant un gain de temps non négligeable dans
des taches chronophages et fastidieuses. Le but est de gagner en pertinence au sein du compte
rendu a la fois pour le patient et les cliniciens. Le rendu 3D est également un post-traitement
apprécié des patients et des cliniciens qui pourrait étre automatisé par le biais d’une IA avec

validation radiologique.

Figure 20 : Exemple d 'un rendu 3D mettant en lumiére les rapports étroits d ‘une lésion gliale avec
[’ensemble des éléments vasculaires ainsi que des fibres nerveuses visualisées par tractographie.

Les algorithmes d’IA ont également tout a fait leur place dans I’apprentissage des jeunes
médecins ou étudiants afin de progresser dans le domaine de I’imagerie médicale. En effet, la
détection de certaines lésions peut étre améliorée par I’IA, bien que ce ne soit pas forcément le
champ d’application le plus intéressant dans le cas précis des gliomes. Ces dernieres
apparaissent assez simples a mettre en évidence avec un contraste élevé en T2 FLAIR avec le

reste du parenchyme cérébral. La difficult¢ diagnostique d’une Iésion gliale repose
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principalement sur I’¢limination de ses diagnostics différentiels (abcés, métastases, lymphome

etc.) et donc a corréler aux données cliniques et aux éventuelles analyses histopathologiques.

Néanmoins, quelques limites subsistent

Les études associant I’ A et les lésions gliales sont souvent limitées par le nombre de
données. Effectivement, une base d'entrainement de 50 patients et une base de test de 7 patients
constituent un effectif modéré pour entrainer et évaluer de fagcon optimale un modele d’TA de
type TR-UNet. Ce faible nombre de données est expliqué principalement par le temps de
segmentation des lésions gliales variant de 1h30 jusqu'a 16h pour les Iésions les plus
volumineuses. Cela a été partiellement compensé par la base de données publique BraTs, ainsi
que par le processus de data augmentation réalisée a I’aide du logiciel TorchlO. Il est cependant
nécessaire d'avoir toujours plus de données annotées, par des experts, méme si cela est

chronophage et fastidieux, pour améliorer le procédé d’apprentissage des IA [26, 27].

Le choix du logiciel de segmentation, 3D Slicer est aussi une limite du projet. Ce logiciel
présente des avantages ainsi que des inconvénients. Dans cette étude, il s’agit du seul logiciel
de segmentation manuelle qui a été testé et utilisé. 3D Slicer présente I’avantage d’étre un
logiciel disponible en open source, gratuit, sous licence libre, permettant de l'utiliser sans
restriction, en comparaison a d’autres logiciels de segmentation dont le colt n’est pas
négligeable. 3D Slicer est un logiciel complet et puissant, avec l'avantage de gérer les
acquisitions 3D, les rendus volumétriques, ainsi qu’un nombre varié de formats d’images. Il est
également utilisé par de nombreuses équipes dans la segmentation manuelle de lésion gliale
ainsi que dans d'autres domaines comme les tumeurs rénales [54]. Cependant, sa prise en main
est complexe, tout comme son interface, demande un investissement personnel relativement
chronophage, variable en fonction de I'expérience en informatique et en segmentation de
I'utilisateur. Dans le laboratoire, plusieurs membres de I'équipe sont habitués a l'utilisation de
ce logiciel, ce qui permet sa prise en main relativement rapidement gréce a des tutoriels
préalablement rédigés sur PowerPoint. En conditions réelles, il est difficile néanmoins
d'envisager son utilisation quotidienne par un radiologue, un chirurgien ou un clinicien.
3D Slicer présente I'avantage de posséder des algorithmes de segmentation semi-automatique,
cependant pour des lésions gliales hétérogénes, cet outil n'a pas pu étre utilisé. Ainsi, les
segmentations ont di étre faites uniquement manuellement, coupe par coupe, dans la totalité

des cas, ce qui augmente proportionnellement a la taille de la lésion le temps de segmentation.
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La segmentation étant relativement chronophage, il est difficile pour un sénior de se
dégager le temps nécessaire a ce genre de tache. De plus, une segmentation réalisée par un
sénior entrainerait indirectement, par la contrainte de temps, un codt a priori non négligeable.
Le pré-entrainement sur la base de données publique BraTS a servi a pallier le manque de
données, mais également partiellement corrigé cette limite avec un entrainement réalisé sur une
base de données annotée par différents experts mondiaux. Cependant, il faut également noter
que la base de données de BraTS est hétérogene avec différentes acquisitions, méthodes de
segmentations, et qualité¢ de 1I’ensemble. Il n’existe pas de base de données homogeéne pour le

gliome en condition clinique.

L’ensemble des techniques utilisées dans le traitement de 1’image avant sa segmentation
est complexe, et nécessite d’avoir des personnes formées spécifiquement pour le réaliser. De
plus, ce traitement nécessite un temps a ne pas négliger dans le processus de traitement, mais il
est nécessaire pour que I’IA puisse donner des volumétries 1ésionnelles fiables. Il est difficile
de rendre ce type de traitement d’image accessible a n’importe quel radiologue en dehors d’un
centre spécialis¢ disposant d’une équipe d’ingénieurs dédiée comme c’est le cas a DACTIM-
MIS.

Nous avons sciemment choisi une base de données hétérogene, constituée de lésions
associant des différences de localisations, de sous-types, de grades, et de statuts opératoires.
Les limites des 1ésions gliales variant en fonction de I’infiltration tumorale et des variations du
signal IRM, représentent un véritable défi autant pour 1’annotateur que pour I’IA. Ce choix a
été realisé dans le but de développer une IA capable d’étre polyvalente en condition réelle
d’exercice du radiologue. L’ entrainement de I’TA est plus robuste s’il est réalisé avec une base
de données héterogéne. Cependant cela fragilise ses résultats et augmente le nombre de données
nécessaire pour le reéaliser. Un entrainement avec un type unique de lésion plus spécifique
pourrait étre une autre approche améliorant la spécificité de I’'TA aux dépens de sa polyvalence.
En effet, il aurait été possible de développer un modele d'lA de type TR-UNet spécialisé dans
un sous-type, une localisation et un grade lésionnel prédéfinis. Cependant une base de données
homogéne pour I’ensemble de ses criteres est difficile a constituer du fait de la prévalence

limitée des lésions gliales et le caractére monocentrique de notre étude.
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On peut également discuter le choix d’une IA de type TR-UNet, bien que cela nous a
paru justifié, car il s’agit d’'un mod¢le d’TIA, parmi les plus utilisés actuellement et qui font
récemment 1’objet de nombreuses publications. Ce nouveau modéle de type TR-UNet issu du
Deep-Learning a été choisi pour ses tres bons résultats dans la segmentation des lésions
cérébrales. Sa disponibilité en open source gratuite sous licence, sans restriction comme le
logiciel 3D Slicer constitue également un avantage. Cependant, les couches cachées du réseau
et sa méthode d'apprentissage nous sont inconnues, d'ou l'appellation de "boite noire". Il est
possible de modifier les résultats finaux en répétant les entrainements, ainsi qu'en modifiant les
hyperparametres d'entrainement de notre 1A. De plus, le c6té aléatoire de 1’entrainement peut
jouer un réle pouvant améliorer ou détériorer les résultats. Pour donner un exemple I'lA ne
présentera pas les mémes résultats en fonction de si elle débute son entrainement par la Iésion
1 ou par la lésion 20 de la base d’entrainement, cela vaut également dans le jeu de données de
pré-entrainement sur BraTS ainsi que dans celui de test. Cela est néanmoins améliorable avec
la méthode de validation croisée, qui consiste a diviser les données en plusieurs paquets pour
les répartir dans les différents jeux de données d'entrainement, de validation et de test. A la fin
de I'évaluation finale de I'lA, les paquets sont réassignés aléatoirement dans les différents jeux
de donnees [26,27].
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4. CONCLUSION GENERALE

L’TA de type TR-UNet présente des performances supérieures a un réseau de neurones
UNet classique dans la segmentation des lésions cérébrales sur notre population en condition
de vie réelle. Les branches d’attention de cet algorithme d’IA le rendent plus stable et plus

performant sur des données hétérogénes comme c’est le cas dans notre jeu de données.

Les segmentations automatiques de notre modele sont satisfaisantes avec des Dice scores
élevés se rapprochant au maximum de la vérité terrain, sur des lésions gliales avec différents
types, statuts et grades. Le gain de temps réalisé, la reproductibilité ainsi que 1’estimation
objective du volume lésionnel pourraient a I’avenir servir le compte-rendu du radiologue afin
que ce dernier gagne en objectivité et reproductibilité. Les reconstructions 3D automatiques par
intelligence artificielle pourraient également présenter une utilité dans la planification du geste

chirurgical des lésions gliales.

Les résultats de notre modéle sont néanmoins améliorables en incluant davantage de

patients, de segmentations de lésions de grades différents.
Il est également envisageable a ’avenir d’étendre la mesure volumétrique par intelligence

artificielle a I’ensemble des 1ésions cérébrales présentant des caractéristiques similaires aux

Iésions gliales.
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GLOSSAIRE

IRM : Imagerie par Résonance Magnétique

TR-UNet : Transformers UNet

IA : Intelligence Artificielle

TPSNC : Tumeurs Primitives du Systéeme Nerveux Central
WHO : World Health Organization

OMS : Organisation Mondiale de la Santé

TMSNC : Tumeurs Malignes du Systeme Nerveux Central
MRC : Medical Research Council

MMS : Mini-Mental State

TDM : Tomodensitométrie

T2 FLAIR : T2 Fluid Attenuated Inversion Recovery

T2 EG: T2 Echo de Gradient

SWI : Susceptibility Weighted Imaging

RCP : Réunion de Concertation Pluridisciplinaire

RANO : Response Assessement in Neuro-Oncology

PACS : Picture Archiving and Communication System

CHU : Centre Hospitalo-Universitaire

DWI : Diffusion Weighted Imaging

DICOM : Digital Imaging and Communications in Medecine
NIFTI : Neuroimaging Informatic Technology Initiative
DACTIM-MIS : Data Analysis and Computation Through Imaging and Modeling Maths
Images Santé

SUSAN : (Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus)
CNN : Convolutional Neural Network

BraT$S : Brain Tumor Segmentation
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RESUME

Introduction :

L’IRM occupe une place centrale dans le diagnostic, et le suivi des lésions gliales, la
volumeétrie des lésions cérebrales est chronophage, fastidieuse pour le radiologue dans la
pratique quotidienne. Dans cette étude le but a été de développer une intelligence artificielle de
type TR-UNet capable d’effectuer des volumétries automatiques a la fois dans le bilan initial,

dans le suivi des lésions gliales quel que soit le grade et le statut opéré ou non du malade.

Matériels et méthodes :

50 patients atteints de Iésions gliales ont été segmenté manuellement par un radiologue
pour servir de base d’entrainement a I’intelligence artificielle, et 7 patients atteints de
glioblastome préalablement segmentés par un ingénieur ont servi de base de test. Le Dice

score a été la métrique principale d’évaluation des volumétries automatiques.

Résultats :

La moyenne des Dice score sur la population test étaient de 0,83 en moyenne, donnant
des segmentations automatiques satisfaisantes, les discordances était variables, dépendant
principalement de I’aspect et de I’hétérogénéité des 1ésions.

Il a été montré que le modele d’intelligence artificielle TR-UNet était supérieure a un modele
d’intelligence artificielle UNet classique dans la segmentation des lésions gliales en condition

réelle.

Conclusion :

L’intelligence artificielle de type TR-UNet est capable apres un entrainement ciblé de
segmenter automatiquement des lésions gliales avec une précision relativement bonne
dépendant principalement de I’aspect et de I’homogénéité ou non des Iésions cibles.

En pratique courante une solution d’intelligence artificielle semble étre une solution adaptée
pour pallier a la segmentation manuelle, bien trop chronophage pour étre viable en condition
de pratique clinique réelle.

Mots clés :
Gliomes, Glioblastomes, IRM, IA, Segmentation, TR-UNet
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ABSTRACT

Introduction:

MRI plays a central role in the diagnosis and monitoring of glial lesions. volumetry of brain
lesions can be time-consuming and tedious for radiologists in their daily practice. In this study,
the aim was to develop a TR-UNet type artificial intelligence capable of performing automatic
volumetry both in the initial assessment and in the follow-up of glial lesions, regardless of the

patient's grade and operative status.

Materials and Methods:

Fifty patients with glial lesions were manually segmented by a radiologist to serve as a training
dataset for artificial intelligence, while seven patients with glioblastoma, previously segmented
by an engineer, served as a test dataset. The Dice score was the primary metric for evaluating

automatic volumetry.

Results:

The average Dice score in the test population ranged from 0,83, indicating satisfactory
automatic segmentations. Discrepancies varied, primarily depending on the appearance and
heterogeneity of the lesions. It was shown that the TR-UNet artificial intelligence model
outperformed a conventional UNet artificial intelligence model in glial lesion segmentation

under real-world conditions.

Conclusion:

TR-UNet-type artificial intelligence, after targeted training, is capable of automatically
segmenting glial lesions with relatively good accuracy, depending primarily on the appearance
and homogeneity of the target lesions. In routine practice, an artificial intelligence solution
appears to be a suitable alternative to manual segmentation, which is far too time-consuming to

be viable in real clinical settings.

Keywords:
Gliomas, Glioblastomas, MRI, Al, Segmentation, TR-UNet
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ANNEXE 2 : Echelle MRC évaluation clinique du déficit neurologique

Evaluation neurologique

Echelle MRC

indice description
0 Pas de symptdme neurologique. Activité normale a la maison au travail, sans assistance.
1 Symptdéme neurclogique mineur. Activité normale a la maison au travail,

sans assistance.

2 Symptémes neurologiques modérés. Activité possible & la maison avec assistance.

3 Symptomes neurologiques marqués. Activité diminuée a la maison.
Assistance nécessaire.

4 Symptémes neurologiques sévéres ; par exemple : incapacité de la marche, aphasie
sévere, déficit visuel, trouble de la compréhension et du jugement.

Absence compléte d’autonomie.
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ANNEXE 3 : Echelle de Karnofsky

Performance status

Echelle Karnofsky

indice

description

100 Normal ; aucune plainte, aucun signe de maladie.

90

80

70

60

50

40

30

20

10

En mesure de poursuivre une activité normale ; signes ou symptémes mineurs de maladie.

Activité normale, avec un effort ; quelgues signes ou symptomes de maladie.

Autonome ; incapable de poursuivre une activité normale ou de travailler de fagon active.
Nécessité occasionnelle d'assistance mais capacité de pourvoir a ses besoins essentiels.
Nécessité d'aide considérable a la personne, soins médicaux fréquents.

Invalide ; nécessité de soins et d'assistance spécifiques.

Complétement invalide ; indication d'hospitalisation, pas de risque imminent de décés.
Trés malade ; hospitalisation nécessaire, traitement actif ou de support nécessaire.
Moribond ; issue fatale proche.

Décédé.
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ANNEXE 4 : Echelle OMS
Echelle OMS
indice description

Asymptomatique (activité normale : aucune restriction a poursuivre les activités précédant
I'affection).

Symptomatique (géné pour les activités physiques soutenues mais capable de se déplacer
1 seul et d'assurer un travail léger ou sédentaire, par exemple un travail de bureau ou le
ménage).

Symptomatique, alité moins de 50 % de la journée (capable de se déplacer seul et de

2
s'occuper de soi-méme mais incapable de produire un travail léger).

3 Symptomatique, alité plus de 50 % de la journée, sans y étre confiné (capable de-prendre
soin de soi-méme de maniére limitée, alité ou confiné au fauteuil plus de 50 % de la journée).

A Confiné au lit (totalement dépendant, incapable de prendre soin de soi-méme, confiné au lit
ou au fauteuil).

5 Mort.

ANNEXE 5 : MMS :

http://medicalcul.free.fr/mms.html
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ANNEXE 6:

Criteres RANO selon

[15] et

retranscrit en francais a ce

https://www.pinkybone.com/tumeurs-neuro-criteres-rano/

REPONSE

CRITERES CLINIQUES

CRITERES IRM

REPONSE
COMPLETE (RC)

REPONSE
PARTIELLE (RP)

STABILITE

PROGRESSION

* Amélioration ou stabilité
clinique

Sevrage complet des
corticoides (sauf posologie
de substitution)

s Amélioration ou stabilité
clinique
Dose stable ou diminuée

des corticoides

e Absence de réponse

complete, partielle ou de
progression
Dose stable ou diminuée

des corticoides

Détérioration clinique non
attribuable a une autre
cause que la tumeur

s Augmentation de la dose
des corticoide rendue
nécessaire par la
détérioration clinique

Disparition compléte des
lésions mesurables et non
mesurables (T1 Gd+)
pendant au moins 4
semaines

Diminution ou stabilité du
FLAIR

Pas de nouvelle [sion

Diminution de 50% ou
plus de la somme des
produits des diamétres
perpendiculaires des
lésions prenant le
contraste par rapport a
'examen de référence
Diminution ou stabilité du
FLAIR

Pas de nouvelle [sion

Diminution ou stabilité du
FLAIR

Augmentation de 25% ou
plus de la somme des
produits des diamétres
perpendiculaires des
lésions prenant le
contraste par rapport a
I'examen ayant mesuré les
dimensions tumorales les
plus faibles
Augmentation du FLAIR
non liée a la comorbidité
(RTT..)

Toute nouvelle lésion
mesurable ou non
mesurable

lien
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ANNEXE 7 : Data augmentation

if train:

transform = tio.Compose([
tio.ToCanonical(),
tio.Resample(1),
tio.CopyAffine('image’),
tio.CropOrPad(config.img_size),
tio.HistogramStandardization({"image"”: landmarks}),
tio.ZNormalization(masking_method=tio.ZNormalization.mean),
tio.RandomFlip(),
tio.RandomAffine(p=0.5),
tio.RandomBiasField(p=0.2),
tio.OneOf ({tio.RandomMotion(degrees=3, translation=3): 0.5, tio.RandomGhos

1)

else:

transform = tio.Compose([
tio.ToCanonical(),
tio.Resample(1),
tio.CopyAffine('image’),
tio.CropOrPad(config.img_size),
tio.HistogramStandardization({"image": landmarks}),
tio.ZNormalization(masking_method=tio.ZNormalization.mean),

ANNEXE 8 : Configuration standard de I’1A RT-UNet

self.ratio = .
self.max_iterations = 75000
self.eval_num = 750

self.img size = (176, 208, 160)

self.feature_size = 16
self.hidden_size = 768
self.mlp_dim = 3072

self.num_heads = 12

self.dropout_rate 0.2
self.batch_size =1

self.

le-4

self.weight decay = 1le-5



ANNEXE 9 : Histogramme du jeu de donnée BraTS avant et aprés SUSAN

Histogram of MRI Image
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ANNEXE 10 : Histogramme de notre jeu de donnée avant et apres SUSAN
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SERMENT

N7 5 N7 5 \7
2\ q}ﬁg & 2\

En présence des Maitres de cette école, de mes chers condisciples et
devant l'effigie d'Hippocrate, je promets et je jure d'étre fidele aux lois de
I'nonneur et de la probité dans I'exercice de la médecine. Je donnerai mes soins
gratuits a I'indigent et n'exigerai jamais un salaire au-dessus de mon travail. Admis
dans l'intérieur des maisons mes yeux ne verront pas ce qui s'y passe ; ma langue
taira les secrets qui me seront confies, et mon état ne servira pas a corrompre les
meeurs ni a favoriser le crime. Respectueux et reconnaissant envers mes Maitres,
je rendrai a leurs enfants I'instruction que j'ai recue de leurs peres.

Que les hommes m'accordent leur estime si je suis fidele a mes promesses
I Que je sois couvert d'opprobre et méprisé de mes confreres si j'y manque !

7 H5N\7 H5\g
“{:}ﬁ“q}ﬁ“

\7
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