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l. Introduction

La sclérose en plaque (SEP) est une maladie neurologique chronique
démyélinisante atteignant le systeme nerveux central associant des phénomenes
inflammatoires et neurodégénératifs. Avec une prévalence d’environ 83 cas pour 100
000, il s’agit de la pathologie du systéme nerveux central la plus fréquente et la plus
invalidante du sujet jeune. La prévalence est plus élevée dans les pays de
'hémisphére Nord et chez les femmes (sexe ratio : environ 2/1) [1]. Il existe
différentes formes évolutives de sclérose en plagues : la forme récurrente-rémittente,
la forme secondairement progressive, la forme progressive-récurrente et la forme
primaire-progressive [2].

Le diagnostic de sclérose en plaque repose sur les criteres de McDonald
révisés de 2017, se basant sur les notions de dissémination spatiale et temporelle
[3].

Avec I'émergence et le développement de nouveaux traitements permettant
de ralentir la progression de la maladie, un des grands challenges dans la prise en
charge de la sclérose en plaque est d'utiliser des critéeres les plus sensibles et
spécifigues possibles pour évaluer son évolution. Ainsi, en plus des criteres
d’évaluation clinique (Expanded Disability Status Scale - EDSS), I'IRM tient une
place prépondérante dans le suivi de la sclérose en plaques [4].

Afin d’évaluer la stabilité ou la progression de la maladie, le suivi IRM
recherche une majoration de la charge Iésionnelle avec notamment I'apparition de
nouvelles |ésions ou 'augmentation en volume des Iésions existantes. L’injection de
produit de contraste gadolinés permet également de mettre en évidence d’éventuels
rehaussements Iésionnels témoignant de lactivité de la maladie. Cela permet
d’adapter le traitement de fond si nécessaire, de changer de ligne de traitement ou
de la poursuivre. Le score Rio est utilisé pour évaluer la réponse au traitement de
fond en prenant en compte a 1 an : les rechutes, la progression du handicap (évalué
par I'EDSS) et les Iésions actives en IRM [5]. Schématiquement, les
recommandations OFSEP (Observatoire Francais de la Sclérose en Plaques)
préconisent de réaliser une IRM au début du suivi, a l'initialisation du traitement de
fond, 6 mois et 1 an apres, puis tous les ans [6].

Dans la pratique courante en imagerie, I'évaluation IRM de I'évolution de la
maladie par le radiologue implique une comparaison visuelle du nouvel examen au
précédent, en recherchant I'apparition de nouvelles lésions ou la majoration en
volume de celles existantes. Cette évaluation présente plusieurs limites. D’une part, il
existe une part évidente de subjectivité, dépendante essentiellement du niveau
d’expertise du radiologue. D’autre part, la tdche de comparaison, souvent considérée
comme fastidieuse, prend un temps non négligeable (analyse comparative coupe par
coupe). Un temps qu’il convient d’optimiser, en raison de l'augmentation de la
demande d’imagerie malgré une démographie radiologique globalement constante
(Figure 1).
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Figure 1 : Evolution du nombre d’IRM en France pour 1000 habitants de 2006 & 2019
(Données publiques de 'OCDE concernant I'IRM)

Pour diminuer les variabilités inter- et intra-observateurs et pour permettre une
évaluation plus rapide et objective, en évitant des segmentations manuelles
fastidieuses et difficiles, plusieurs méthodes de segmentation semi-automatiques ou
entierement automatiques ont été proposées dans la littérature [7].

Il existe trois principales catégories de segmentation, selon leur approche :
e Reconnaissance des lésions : Iésions identifiees et segmentées en se basant
sur les caractéristiques des signaux, le reste de I'image n’étant pas traité
o Classification hiérarchique : tous les points de I'image sont répartis en “tissus
sains” et “autre”, puis les points “autres” sont classés en “lésion” ou “non
lésion”
o Classification directe : contrairement a I'approche précédente, la classe

“lésion” est d’emblée introduite dans la premiére répartition.

Une quatrieme catégorie consistant en la segmentation des Iésions évolutives
s’intéresse aux changements survenant sur une série temporelle d’images.

Le principe de segmentation automatisée utilise des réseaux de neurones
convolutifs (CNN, convolutional neural network) [8]. Les réseaux de neurones
convolutifs appartiennent a une sous-classe de la terminologie hiérarchique qui
comprend lintelligence artificielle (lA), l'apprentissage automatique (machine
learning) et I'apprentissage profond (deep learning) (Figure 2).
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Intelligence artificielle

Apprentissage automatique

Apprentissage profond

Réseau de neurones convolutif

Figure 2 : Place du réseau de neurones convolutifs dans la terminologie hiérarchique
de l'intelligence artificielle

L’intelligence artificielle est un terme générique qui définit des algorithmes
capables de résoudre des probléemes nécessitant généralement [intelligence
humaine. L’apprentissage automatique est une sous-classe de [lintelligence
artificielle consistant en la création d’algorithmes ayant la capacité d’apprendre sans
étre explicitement programmés. Ce qui différencie l'apprentissage profond de
'apprentissage automatique, c’'est la capacité des algorithmes d’apprentissage
profond d’apprendre par eux-mémes quelles caractéristigues sont les meilleures
pour la tache de calcul attendue, sans que I'expert humain ne lui montre quelles
caractéristiques choisir [9].

Par analogie avec le cortex cérébral, les réseaux de neurones artificiels sont
modélisés comme des couches de neurones connectés entre eux, les sorties de
certains neurones (output) pouvant devenir des entrées (input) pour d’autres (Figure
3).

input output

Figure 3 : (a) Représentation schématique d’un réseau neuronal artificiel par
analogie avec (b) un réseau neuronal biologique [9]
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Les réseaux de neurones convolutifs sont un sous-type de réseaux de
neurones artificiels, inspirés du cortex visuel, avec un processus hiérarchique et non
holistique, par le processus de convolution, multiplication point par point des petites
matrices de poids (entrées) sur 'ensemble des images. Les réseaux de neurones
convolutifs utilisent un outil appelé “pooling” permettant de réduire une image de
grande taille tout en préservant les informations les plus importantes qu’elle contient.
Les images sont ensuite comparées fragment par fragment, les fragments
recherchés étant appelés les caractéristiques. Le réseau de neurones convolutifs
cherche des caractéristiques approximatives qui se ressemblent dans deux images
différentes, plutét que de faire une comparaison entiére image a image. Un schéma
représentant le fonctionnement d’'un réseau de neurones convolutif est représenté
dans la Figure 4.

Cartes de
caractéristiques :
vectorisée Sortie

Image Cartes de Cartes de
d'entrée caractéristiques caractéristiques
(features) (features) .
Pooling des Pooling des
cartes de cartes de
=} caractéristiques caractéristiques .
= |
[ = I ‘
| | l_l—
‘ 1 | -. : T —_—
Convolution o
ot activation Pooling gloaﬂ:&l:::g: Pooling Vectorisation
L [ [ 1 L ]
L} ] ) )
Couche d'entrée Couches convolutionnelles Couche complétement

connectée (fully
connected)

Figure 4 : Schéma du principe de fonctionnement d’'un réseau de neurones
convolutifs, issu de I'article de Fernandez-Maloigne et Guillevin de 2019 [10]

Nous proposons I'application d’'un réseau de neurones convolutifs de type
minimally parameterized U-net (MPU-net ++) permettant la segmentation
automatisée des lésions de sclérose en plaque au sein de la substance blanche
cérébrale. Ce réseau de neurones a été développé au sein du laboratoire I3M (XLIM
- Site de Poitiers, Université de Limoges, France).

Le but de notre étude est de comparer les performances de ce réseau de
neurones a la segmentation manuelle.
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1. Matériels et méthodes

1- PATIENTS

Trente-neuf patients ont été inclus rétrospectivement a partir de la base de
données du PACS (Picture Archiving and Communication System) du CHU de
Poitiers. Il s’agissait de patients suivis au sein du service de neurologie de
I'établissement, avec un diagnostic de sclérose en plaques établi (clinique,
biologique et en imagerie). Tous les patients ont réalisé une IRM cérébrale de suivi
de SEP au CHU de Poitiers. Différents niveaux de charge lésionnelle sont
représentés dans la population de patients. Leurs caractéristiques sont résumées
dans le tableau 1.

Les examens ont été répartis en 2 groupes distincts : 31 ont été utilisés pour
la base d'entrainement et 8 pour la base de validation.

2- ACQUISITION DES IRM

Les examens utilisés dans cette étude ont tous été realisés sur des IRM 3T
(Magnetom Verio et Skyra, Siemens Healthineers, Erlangen, Allemagne), au sein du
service d’'Imagerie du CHU de Poitiers. Le protocole standardisé OFSEP (3D T1,
axiale DWI, 3D FLAIR, +/- 3D T1 gadolinium) a été suivi pour le choix des séquences
[6]. La séquence 3D FLAIR a été utilisée pour la segmentation.

3- SEGMENTATION MANUELLE : VERITE TERRAIN

Toutes les IRM ont été segmentées manuellement par un radiologue a I'aide
du logiciel 3D Slicer [11]. La méme procédure a été utilisée pour toutes les
segmentations, en commencant par remettre 'examen dans son plan d’origine, afin
de pouvoir segmenter dans le plan natif, évitant ainsi les effets de volumes partiels.

Il s’agissait de segmenter toutes les lésions de la substance blanche
évocatrices de Iésions de sclérose en plaques. Par exemple, les hypersignaux fins et
linéaires au contact des ventricules n‘ont pas été segmentés, ceux-ci étant
aspécifiques et retrouvés tres fréequemment chez les sujets sains.

Les segmentations ont été exportées au format Nifti (nii.gz) pour pouvoir étre
ainsi utilisées dans I'apprentissage du réseau de neurones.
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4- TRAITEMENT DES IMAGES

Toutes les IRM ont été anonymisées et exportées au format DICOM avec
post-traitement des données. Ces données ont été converties a l'aide de loutil
Dcm2niix au format NIFTI, nécessaire pour le traitement des images.

L’ensemble de ces traitements ont été effectués avec Python, un langage de
programmation contenant de nombreuses librairies permettant I'analyse et le
traitement de I'image ainsi que des librairies d’Intelligence Artificielle spécifiques a
'imagerie médicale.

Les cerveaux sont tout d’abord extraits des images par l'intermédiaire de la
commande Brain Surface Extractor du logiciel BrainSuite [12]. Simultanément, les
masques de ces cerveaux sont générés pour permettre de sélectionner avec
précision quelle zone cérébrale a entrainer. Toutes les images, les masques et les
segmentations sont rééchantillonnés avec des voxels isotropiques de 1mm de cété
via la librairie Pytorch [13].

Le logiciel TorchlO medical imaging a été utilisé afin d’augmenter
artificiellement le nombre de données de l|la base dapprentissage (data
augmentation) [14]. Cette bibliotheque logicielle permet une approche experte sur les
phénomeénes qu’il est possible de trouver a I'lRM (biais de champs, déformations,
translations, etc.). Comparée aux approches classiques, cela permet de prendre en
compte I'ensemble des contraintes du moyen d’'imagerie.

5- RESEAU DE NEURONES

Au-dela des méthodes classiques, la segmentation automatique nécessite
l'utilisation de réseaux de neurones convolutifs. Le réseau de neurones U-Net est le
plus connu et le plus utilisé en imagerie médicale, particulierement bien applicable a
la segmentation dans la sclérose en plaques.

Nous avons utilisé un réseau de neurones particulier dont I'architecture
comportant un faible nombre de parameétres permet I'apprentissage a partir de peu
de données et s’adapte donc tres bien a notre étude.

Il s’agit du réseau de neurones de Fenneteau et al. [15], adapté a partir du U-
Net de Isensee et al. [16]. Ce CNN d’lsensee et al. a obtenu la troisieme place au
Medical Imaging Computing & Computer Assisted Intervention Brain Tumor
Segmentation (MICCAI BraTS). C’est une évolution du U-net : le U-net++. Comme la
plupart des articles récents sur la segmentation de I'imagerie médicale, ce réseau de
neurones utilise une architecture d’encodeur-décodeur (U-Net).

Le but du réseau de neurones est de reconnaitre les voxels atteints par la
maladie. Il a été initialement développé a partir d’'IRM de sclérose en plaques déja
segmentées, issues de bases de données publiques. Celles-ci provenaient des
challenges de segmentation des lésions de sclérose en plagues 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
[15]. Ces ensembles de données patients annotées rendus publics ont permis
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d’explorer plus facilement la capacité des algorithmes d’apprentissage automatique
tels que les réseaux de neurones convolutifs a traiter les données d’images
médicales.

I s’agit d'un réseau de neurones de type MPU-net++ (minimally
parameterized U-net++), utilisant un faible nombre de parameétres d’apprentissage
(37935 parameétres). Son architecture est présentée en Figure 5. L’architecture
particuliere du U-net est composée d’'une voie descendante, dite d’encodage qui
permet de contracter I'information au fur et a mesure de la descente (fleches bleues
sur la Figure 5). Une fois au font de I'architecture en U, la partie remontante, aussi
appelée voie de décodage, va déconvoluer des informations préalablement
contractées pour 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 ++ posséde lui plusieurs voies de de décodage (fleches jaunes sur la
Figure 5) qui permettent d’avoir une segmentation raffinée grace a ces multiples
connexions supplémentaires.

MPU-net++ template
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Figure 5 : architecture du réseau de neurones MPU-net ++
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6- ANALYSE STATISTIQUE ET METRIQUES

Analyse statistique

Concernant I'analyse principale, nous avons comparé les segmentations
manuelle et automatique, en utilisant principalement le Dice score ainsi que les
autres métriques d’évaluation précédemment citées.

En analyse secondaire, nous avons étudié I'évolution du Dice score en
fonction du volume, en utilisant le test de corrélation non paramétriqgue de Kendall.

Métriques

Pour la comparaison des segmentations, nous avons utilisé le coefficient de
Dice ou Dice score [17]. Ce dernier permet d’évaluer la similarité de deux
echantillons. Le Dice score a également été utilisé comme fonction de codt (Dice
loss) au sein du CNN.
Le calcul du Dice score est un compromis entre la sensibilit¢ (Se) et la valeur
prédictive positive (VPP) (Figure 6).

Sensibilité = —
ensioiiite = VP-|—FN
V l P /d. t. P ,t_ _ VP
aleur rreailctive rositive = VP -|—FP
Dice = 2VP
e = VP + FP+FN

VPP — Sensibilité
VPP + Sensibilité

Dice =

Dice score (A,B) =

Figure 6 : Schéma représentant la formule du Dice score
Nous avons également calculé les valeurs de sensibilité, spécificité (Sp) et de

valeurs prédictives positive (VPP) et négative (VPN) a I'échelle du voxel dans la
population de validation de 8 patients.
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Concernant les autres métrigues que nous avons calculées, les plus
importantes sont :
e Mesure de surface :
o Distance de Hausdorff
e Mesure des contours
o Distance des contours
e Mesure de détection lésionnelle
o Valeur Prédictive Positive Lésionnelle (Lesion positive predictive value -
PPVL)
o Sensitivité Lésionnelle (SensL)
e Mesure de la précision et du rappel
o F1 Score

L’ensemble des métriques calculées sont issues d’un challenge MICCAI 2016 sur la
SEP. Ce sont ces métriques qui ont permis de classer les meilleurs algorithmes [18].

I, Résultats

1- CARACTERISTIQUES DES PATIENTS

Trente-neuf patients ont été inclus rétrospectivement, dont 31 (79,5%) dans la
population d’entrainement et 8 (20,5%) dans la population de validation. Les
caractéristiques des patients inclus sont résumées dans le Tableau 1.

Tableau 1 : Caractéristiques de la population totale

Nombre de patients 39

Sexe 28F, 11M
Age, moyenne (limites) 53 (20-79)
Poids (kg), moyenne (limites) 65,5 (41-94)
Durée d’évolution de la maladie (années) 20,3 (3-37)
EDSS, moyenne (écart-type) 5,2 (2,08)
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2- SEGMENTATION

Lors de la segmentation de chaque IRM par le réseau de neurones, plusieurs
seuils sont testés (‘thresholds”), allant de 0.1 a 0.9. Ceux-ci correspondent
schématiquement a des niveaux de certitude. Plus le seuil est bas, plus le réseau de
neurones segmentera de maniére “large”. A l'inverse, plus le seuil augmente, plus la
segmentation sera restrictive et précise. Il en résulte donc une baisse de la
sensibilité et une hausse de la spécificité lorsque le seuil augmente. Un exemple est
donné en Figure 7.

Nous avons choisi d’utiliser le seuil 0.9 pour I'analyse des données qui semble
étre le meilleur compromis. Ce seuil permet en effet d’obtenir le meilleur Dice score
avec un compromis idéal entre sensibilité et spécificité. L’objectif principal de cette
étude étant de comparer les segmentations manuelles et automatiques, le choix du
Dice score comme métrique principale semble étre le plus approprié.

SUB-37

0,8

e

0,4

0,1 0,2 0,3 04 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9
mm  Dice Sensitivity PPV PPVL == SensL mm= F1_score

Figure 7 : Variation des valeurs normalisées de métriques en fonction du seuil pour
un cas.

COMPARAISON DES SEGMENTATIONS AUTOMATIQUE ET MANUELLE

Les résultats des différentes métriques d’évaluation sont présentés dans le
Tableau 2. La moyenne des Dice scores obtenus lors des comparaisons entre la
segmentation manuelle et la segmentation automatique est de 0.64.
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Tableau 2 : Moyennes des métriques d’évaluation dans la population de

validation (écart-type)

Métrique Moyenne (écart-type)
Dice score 0.637 (0.116)
Sensibilite 0.716 (0.151)
Spécificité 0.999 (0)

VFF 0,579 (0.113)
VPN 0.999 (0}
Volume d'erreur relatif 24126 (20.545)
Distance Hausdorff 42 536 (13.660)
Distance moyenne contour 2.999 (1.986)
Distance Surface 0.439(0.537)
PPVL 0.650 (0.129)
SensL 0.613 (0.083)

Score F1

0.626 (0.080)

EXEMPLES DE SEGMENTATIONS

Un exemple de segmentation satisfaisante est présenté dans la Figure 8, ou
nous pouvons voir une bonne concordance des segmentations avec quelques
différences sur les pixels en bords de plaques.

Toutefois, quelques discordances de segmentation ont été notées sur certains
cas. Dans I'exemple montré dans la Figure 9, le radiologue a sélectionné les plaques
les mieux définies et les mieux circonscrites en franc hypersignal FLAIR alors que le
réseau de neurones a également pris en compte dans sa segmentation les plages
périlésionnelles en faible hypersignal FLAIR a contours flous mal limitées.

Nous avons également obtenu un Dice score moins élevé dans I'exemple
montré en Figure 10 qui comportait peu de plaques et de petit volume. Les
segmentations se recoupent, mais le Dice score est fortement pénalisé par les
voxels qui ne sont pas communs en bordure de plaque.
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Dice score : 0.67
Radiologue = 4.138 cm3
IA=4.291 cm3

I Radiologue
1A
Intersection

Figure 8 : Exemple de bonne similarité des segmentations.

Dice score : 0.65
Radiologue = 17.219 cm3
IA =30.128 cm3

I Radiologue
1A
Intersection

Figure 9 : Exemple de discordance : segmentation automatique plus large
comparativement a la segmentation manuelle.
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Dice score : 0.24
Radiologue = 0.507 cm3
IA=0.567 cm3

I Radiologue
A
Intersection

Figure 10 : Exemple d’'un cas avec une charge lésionnelle trés faible favorisant un
Dice score bas.

VARIATION DU DICE SCORE EN FONCTION DE LA CHARGE LESIONNELLE

La Figure 11 représente I'évolution du Dice score en fonction du volume dans
la population de validation.

als
L
5]
[
(%3]
—

i ~——
— --\-"\-\.\_
So6

0.4

0,2

0,0

0,507 1,379 1,426 1,442 4138 10,264 17,219 18,041
Volume

Figure 11 : Dice score en fonction du volume de charge Iésionnelle.
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Le test de corrélation de Kendall a été utilisé et montre un résultat non

significatif, avec une estimation du coefficient de corrélation tau T = 0,2143 (p =
0,5484).

On remarque que le Dice score varie en fonction du volume (allant de 0.507 & 18.041
cm?), sans adopter une tendance claire dans notre population, avec néanmoins un
Dice score particulierement bas pour les volumes les plus faibles.

V. Discussion

Nos résultats démontrent que le réseau de neurones étudié permet d’obtenir
une segmentation comparable a celle réalisée par le radiologue, avec des
performances tres satisfaisantes comparativement aux publications récentes, sous
réserve de populations différentes et d’'une méthodologie différente limitant la
comparaison. Dans I'étude de Valverde et al. [19], le Dice score obtenu était de
53,5%, de 56% et 57% dans I'étude de Valcarel et al. [20] et de 56,39% dans celle
de Roy et al [21].

Dans les exemples illustrés dans la partie résultats, nous avons montré que
certaines segmentations étaient particulierement satisfaisantes, avec une trés bonne
concordance des segmentations manuelle et automatique.

Quelques discordances ont toutefois été notées, notamment pour le cas
montré en Figure 9, avec une segmentation automatique plus large que la
segmentation manuelle, la premiéere comprenant les plages mal limitées en faible
hypersignal FLAIR entourant des plaques plus définies, auxquelles s’est limitée la
segmentation manuelle. La définition des contours de la plague étant relativement
subjective dans ce cas, les deux options peuvent étre considérées comme justes,
mais cela impacte le Dice score et les autres métriques d’évaluation.

D’autre part, quelques erreurs ont été notées lors de la segmentation
automatique. Le principal type est la segmentation inconstante du fin liseré en
hypersignal FLAIR au contact des ventricules latéraux considéré comme non
pathologique du fait de sa présence tres fréquente chez les sujets sains (Figure 12).
En effet, ces hypersignaux correspondent a une raréfaction de la substance blanche
induite par une filtration accrue de LCS en périventriculaire : ils sont présents de
facon physiologique a tout age et ont tendance a s’accentuer avec le vieillissement.
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Figure 12 : Exemple de segmentation automatique de fins hypersignaux au contact
des ventricules latéraux.

Le Dice score est la métrique d’évaluation de la similarité la plus utilisée en
recherche dans le domaine de la segmentation automatisée par réseau de neurones.
Néanmoins, celui-ci n'est pas parfait. En effet, il est nettement impacté lorsque la
charge Iésionnelle est faible, comme lillustre 'exemple montré en Figure 10. Tel que
démontré dans la littérature, il est habituel de rencontrer lors d’épreuves de
segmentation un Dice score plus faible pour un volume l|ésionnel faible [22]. Nous
n‘avons pas retrouvé cette corrélation dans notre étude de facon significative,
compte tenu d’un faible nombre de patients inclus, cependant nous observons une
tendance a une corrélation positive entre Dice score et volume lésionnel, en
particulier sur les faibles volumes (Figure 11).

Le faible nombre d'IRM segmentées et la segmentation réalisée par un unique
radiologue sont les principales limites de notre étude. La faible quantité
d’échantillons et la difficulté a réaliser un grand nombre d’annotations d’experts
radiologues du fait du temps que la segmentation manuelle requiert, sont a ce jour
les principales difficultés limitant I'entrainement et donc l'utilisation pratique des
réseaux de neurones en imagerie médicale. La création de bases de données
publiqgues de plus en plus fournies permet de pallier en partie a ce manque. Le
développement de réseaux de neurones capables d’apprendre a partir de peu de
données, comme c’est le cas pour celui que nous étudions, semble étre une solution
adaptée a cette problématique.

En effet, 'avantage de ce réseau de neurones est son architecture comportant
un nombre de parametres d’apprentissage limité. Ceci permet I'apprentissage a
partir de peu de données, en diminuant le risque de sur-apprentissage
(apprentissage “par coeur”). Il est admis que plus le nombre de parameétres est
grand, plus le risque d’avoir un réseau de neurones capable d’apprendre par cceur
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au lieu de reconnaitre réellement les Iésions est important. Dans une étude récente
de Fenneteau et al., il a été montré que, pour la tache étudiée (segmentation de
lésions de SEP), cette architecture simplifiée utilisant seulement 37 935 paramétres
d’apprentissage apporte des résultats équivalents aux réseaux de neurones
convolutifs les plus utilisés dont I'architecture complexe comporte plusieurs millions
de paramétres [21]. Ceci constitue une réelle avancée dans la compréhension des
réseaux de neurones et de leur architecture et permet d’envisager, par exemple, une
application a des pathologies moins fréquentes. D’autre part, cela pourrait permettre
une accessibilité plus aisée en pratique clinique, supportée par des serveurs plus
légers, pouvant permettre une mise a disposition plus large du réseau de neurones,
afin de mettre I'expertise des centres de références au profit des territoires.

En pratique clinique, le réseau de neurones intégré dans un logiciel d’aide au
diagnostic pourrait étre utilisé a chaque IRM d’'un méme patient, et générer une
segmentation pour chaque examen du suivi afin de les comparer en étudiant les
discordances ou mismatch, a la recherche de nouvelles lésions ou d’augmentation
en taille des lésions existantes. En effet, si les paramétres d’apprentissage du réseau
de neurones ne changent pas, la segmentation automatisée a l'avantage d’étre
parfaitement reproductible. Cela pourrait limiter les variabilités inter et intra-
observateur et permettre une comparaison objective et reproductible des examens.

Il existe déja sur le marché des logiciels d’aide au diagnostic utilisant une
segmentation automatisée d’IRM cérébrales et en particulier de lésions de sclérose
en plagues [23]. Mais 'avantage et la nouveauté qu’apporte le réseau de neurones
de Fenneteau et al. est sa capacité a apprendre a partir de peu de données.

D’autre part, on peut se poser la question de la pertinence de I'utilisation de la
charge lésionnelle comme variable d’évaluation du suivi. En effet, la charge
Iésionnelle n’est pas toujours corrélée a la sévérité clinique de la maladie. La grande
majorité des études souligne I'absence de corrélation entre le score EDSS et les
parametres radiologiques mesurés au méme instant [24]. En revanche, 'évolution
radiologique précoce est prédictive du degré de handicap physique a long terme. Sur
une cohorte de 140 patients ayant présenté un premier événement démyélinisant et
suivis sur une période de 20 ans, I'évolution de la charge Iésionnelle sur les
séquences pondérées T2 au cours des 5 premiéres années était prédictive du
passage en forme secondairement progressive a 20 ans [25].

La charge lésionnelle reste la variable de référence pour le suivi de la sclérose
en plaque. L'adaptation du traitement de fond se fait selon les criteres de NEDA (No
Evidence of Disease Activity) et le score Rio [5]. Le NEDA-3 est basé sur des
parametres cliniques et radiologiques, prenant en compte la survenue ou non de
poussée, l'aggravation ou non du handicap par le score EDSS et I'apparition ou
'augmentation en taille de Iésions IRM en hypersignal T2 (ce qui équivaut a la
charge lésionnelle), ainsi que le rehaussement de |ésions apres injection de produit
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de contraste, témoignant de lésions actives. Un nouveau concept de NEDA-4 est
actuellement a I'étude, ajoutant aux précédents critéres du NEDA-3 I'’évaluation de
'atrophie cérébrale (la perte de volume cérébral doit étre inférieure a 0,4%/an),
pouvant également s’effectuer a I'aide de l'intelligence artificielle.

Le réseau de neurone testé permet donc d’évaluer la charge lésionnelle de
maniere objective et reproductible. Mais, en se basant uniquement sur la séquence
3D FLAIR, il ne détecte pas les prises de contraste des Iésions. Néanmoins, cette
tache étant peu sujette a variabilité inter et intra-observateur, elle semble moins
nécessiter l'assistance par intelligence artificielle. De plus, les nouvelles
recommandations de I'OFSEP ont significativement réduit les indications d’utilisation
de produit de contraste gadolinés dans le cadre du suivi de sclérose en plagues
(injection requise a linitiation du traitement, 6 mois aprés et lors d’'une nouvelle

poussée) [6].

Conclusion

Le réseau de neurones étudié semble avoir des performances de
segmentation tres satisfaisantes, équivalentes aux réseaux de neurones habituels,
avec I'avantage de nécessiter beaucoup moins de données d’apprentissage.

Nous avons montré une bonne concordance entre les mesures automatisées
de I'lA et les segmentations manuelles, qui rendent compte de la charge lésionnelle.
La mesure automatisée a l'aide de ce réseau de neurones pourrait donc étre
envisagée en pratique clinique courante dans I'évaluation du suivi en imagerie des
scléroses en plague avec pour avantages un gain de temps et également une
estimation objective et reproductible de la charge Iésionnelle.

Ces résultats préliminaires sont prometteurs, néanmoins le faible nombre de
patients inclus est la principale limite de notre étude.

Nous envisageons la poursuite de cette étude d'une part en incluant
davantage de patients et d’autre part en comparant des segmentations manuelles
faites par plusieurs radiologues afin de confronter les résultats obtenus a l'aide de
l'intelligence artificielle a la variabilité inter-observateurs humaine.
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ANNEXES

Annexe A : L'échelle EDSS (Expanded Disability Status Scale)

SCORE

CRITERES

0.0

Examen neurologique normal (tous systemes fonctionnels (SF) a 0;; SF 1 mental acceptable).

1.0

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.

3.5

Totalement ambulatoire, mais atteinte modérée dans un SF (SF 3) et 1 ou 2 SF 2;; 0u 2 SF 3 ;;
ou 5 SF 2 (les autres 0 ou 1).

4.0

Malade totalement autonome pour la marche, vaquant a ses occupations 12h par jour malgré une
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.

4.5

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
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.

5.0

Capable de marcher environ 200 m sans aide ni repos, handicap suffisamment sévére pour
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).

55

Capable de marcher environ 100 m sans aide ni repos ;; handicap suffisamment sévere pour
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).

6.0

Aide unilatérale (canne, canne anglaise, béquille) constante ou intermittente nécessaire pour
parcourir environ 100 m avec ou sans repos intermédiaire.
(En général association de SF comprenant plus de 2 SF 3+).

6.5

Aide permanente bilatérale (cannes, cannes anglaises, béquilles) nécessaire pour marcher 20 m
sans s'arréter. (En général association de SF comprenant plus de 2 SF 3+).

7.0

Incapable de marcher plus de 5 m méme avec aide ;; essentiellement confiné au fauteuil roulant;; fait
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).

7.5

Incapable de faire plus de quelques pas;; strictement confiné au fauteuil roulant;; a parfois besoin
d'une aide pour le transfert;; peut faire avancer lui--méme son fauteuil mais ne peuty 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;;
peut rester hors du lit la majeure partie de la journée;; conserve la plupart des fonctions

8.0 élémentaires;; conserve en général l'usage effectif des bras.
(En général SF 4+ dans plusieurs systémes).
8 Confiné au lit la majeure partie de la journée ;; garde un usage partiel des bras ;; conserve quelques
-2 fonctions élémentaires. (En général SF 4+ dans plusieurs systémes).
Patient grabataire ;; peut communiquer et manger.
9.0 L , R
(En général SF 4+ dans plusieurs systémes).
95 Patient totalement impotent, ne peut plus manger ou avaler, ni communiquer. (En
' général SF 4+ dans presque tous les systémes).
10.0 Déces lié a la SEP.
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Annexe B : Criteres NEDA-3 (No Evidence of Disease Activity) [5]
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Annexe C : Score Rio [5]

Critere IRM (O ou 1) = 0 si aucune nouvelle lésion T2
=1 si le patient a > 5 nouvelles Iésions T2

Critere clinique (0 & 2) =0 si la patient n‘a fait aucune poussée
= 1 si le patient a fait 1 poussée
= 2 si le patient a fait 2 2 poussées

Score modifié de Rio (0 a 3) = somme des critéres IRM et clinique
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ANNEXE D : Protocole OFSEP [6]

Protocole IRM OFSEP 2020

Recommandées

Protocole OFSEP standard
3D T1 millimétrigue
DWI axiale + dADC
3D FLAIR millimétrigue

Protocole OFSEP réduit
{suivi trimestriel LEMP)
DWI axiale + dADC
3D FLAIR millimétrigue

Protocole OFSEP standard
T2 sagittale

Optionnel

3D T1 gadolimium * millimétrique
2D TSE DP/T2 axiale ou 3D T2

DTl = 15 directions

2D T2 EG (pour un 1er diagnostic)
SWi

3D DIR

T1 sagittale gadolinium *
T2 EG axiale

T1 axiale gadolinium *
S5TIR sagittale

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

- & |'initialisation d'un traitement de fond

- Six mois aprés une initialisation de traitement de fond

- [Recommandé] En cas de poussée

- [Optionne!] Pour rechercher une activité en vue d'une indication thérapeutigue
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RESUME ET MOTS CLES

RESUME :

Introduction : Selon les recommandations de I'Observatoire Francais de Sclérose
En Plaques (OFSEP), les patients atteints de sclérose en plaques (SEP) nécessitent
un suivi régulier par IRM. Afin de diminuer les variabilités d’analyse radiologique,
intra- et inter-observateurs, et pour permettre une évaluation en imagerie plus rapide
et objective de la charge lésionnelle de SEP en pratique clinique courante, nous
proposons l'utilisation d’un réseau de neurones convolutifs de type MPU-net++. Dans
le but d’évaluer les performances de ce réseau de neurones, la segmentation
automatique a été comparée a la segmentation manuelle par un radiologue.

Matériels et méthodes : Trente-neuf patients ont été inclus rétrospectivement, dont
31 dans la population d’entrainement et 8 dans la population de validation. Nous
avons comparé les segmentations automatique et manuelle dans la population de
validation, en utilisant le Dice score et d’autres métriques d’évaluation. Nous avons
également analysé I'’évolution du Dice score en fonction du volume de la charge
Iésionnelle.

Résultats : La moyenne des Dice scores obtenus lors des comparaisons entre la
segmentation manuelle et la segmentation automatique est de 0,64. Certaines
segmentations sont trés satisfaisantes, tandis que quelques discordances sont
relevées. Par ailleurs, nous n’avons pas montré de corrélation significative entre Dice
score et volume de la charge Iésionnelle (coefficient de corrélation tau = 0,2143 (p =
0,5484)).

Conclusion : Le réseau de neurones étudié semble avoir des performances de
segmentation tres satisfaisantes, équivalentes aux réseaux de neurones habituels. Il
présente I'avantage de nécessiter beaucoup moins de données d’apprentissage,
permettant d’envisager une utilisation en pratique clinique courante. Par ailleurs, il
permet un gain de temps d’analyse et une estimation objective et reproductible de la
charge lésionnelle. Ces résultats préliminaires sont prometteurs, néanmoins le faible
nombre de patients inclus est la principale limite de notre étude.

MOTS CLES :
Sclérose en plagues, IRM, Segmentation, Réseau de neurones convolutif,
Intelligence artificielle
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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 l'exercice de la
meédecine. Je donnerai mes soins gratuits a l'indigent et n'exigerai jamais
un salaire au-dessus de mon travail. Admis dans l'intérieur des maisons
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qui me seront confiés, et mon état ne servira pas a corrompre les mceurs
ni a favoriser le crime. Respectueux et reconnaissant envers mes
Maitres, je rendrai a leurs enfants l'instruction que j'ai recue de leurs
péeres.
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promesses ! Que je sois couvert d'opprobre et méprisé de mes confreres
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