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Résumé 

L’utilisation de méthodes d’intelligence artificielle (IA) pour la reconnaissance d’images est une des branches 

les plus développées du domaine et ces technologies sont maintenant utilisées de façon courante dans notre 

quotidien. Dans le domaine de l’imagerie médicale, les approches basées sur l’intelligence artificielle sont 

particulièrement prometteuses, avec de nombreuses applications et un engouement important dans le 

domaine de la recherche de nouveaux biomarqueurs. Nous présenterons ici les méthodes générales utilisées 

dans ces approches ainsi que les domaines d’applications potentielles. 

Mots-clés en français : Radiomique, intelligence artificielle, oncologie, imagerie médicale. 

 

Abstract 

The use of artificial intelligence methods for image recognition is one of the most developed branches of the 

AI field and these technologies are now commonly used in our daily lives. In the field of medical imaging, 

approaches based on artificial intelligence are particularly promising, with numerous applications and a 

strong interest in the search for new biomarkers. Here we will present the general methods used in these 

approaches as well as the potential areas of application. 
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Introduction 

L’analyse d’image par intelligence artificielle (IA) s’est particulièrement développée à partir des années 90 

avec l’introduction d’algorithmes d’apprentissage profond (deep learning) basés sur les réseaux de 

neurones, et l’augmentation de puissance de calcul des ordinateurs [1, 2]. Ainsi, ces méthodes, 

particulièrement puissantes pour la détection des objets, ont rendu possibles des avancées technologiques 

comme les voitures autonomes [3]. Dans le domaine médical, les applications cliniques de ces approches 

d’intelligence artificielle sur les différentes modalités d’imagerie sont particulièrement nombreuses, et sont 

intéressantes pour les tâches de détection, de reconstruction d’images et de développement de 



biomarqueurs d’imagerie pour l’aide au diagnostic, l’évaluation pronostique ou la prédiction de réponse aux 

traitements [4–6]. Le terme de « radiomics » a été introduit par Gillies et al. en 2010 [7] pour définir le 

processus de traduction informatique de l’imagerie médicale en données quantitatives de hautes 

dimensions (à l’instar des autres « omics ») pour le développement de biomarqueurs d’imagerie et constitue 

un des domaines de l’imagerie qui utilise les techniques d’intelligence artificielle. Bien que de nombreux 

travaux soient encore au stade de la recherche, beaucoup sont extrêmement prometteurs. 

Nous présenterons dans un premier temps les grands principes de ces méthodes d’intelligence artificielle 

pour l’imagerie médicale, puis quelques exemples d’applications en oncologie. 

 

Entraînement des algorithmes d’intelligence artificielle en imagerie : quelques notions 

Quelle que soit la tâche à effectuer (détection ou prédiction par exemple), l’entraînement d’un algorithme 

d’intelligence artificielle comporte classiquement plusieurs étapes : acquisition et définition des volumes 

d’intérêts (VOI) à analyser, définition de la « vérité du terrain » (ground truth), extraction de l’information, 

apprentissage et évaluation de la validité du modèle (Figure 1). 

Le choix de la méthode d’extraction des données pour la traduction informatique de l’image peut être fait à 

l’aide de logiciels comme Pyradiomics [8] ou LIFEx [9] qui permettent de calculer des index radiomiques 

« classiques » (index d’histogramme, index de formes et matrices de texture en particulier, défini a priori) ; 

ou bien par deep learning qui, lui, permet de « découvrir » l’information pertinente directement à partir de 

l’image brute (« deep features ») via des réseaux de neurones (de type convolutif le plus souvent (CNN)) [10]. 

Alors que les index radiomiques classiques sont surtout utilisés pour les tâches de prédiction 

(développement de biomarqueurs), les réseaux de neurones peuvent être utilisés à la fois pour les tâches de 

prédiction et pour les tâches de détection/segmentation et reconstruction d’images. Cette extraction de 

données peut être réalisée dans un volume d’intérêt à analyser (par exemple, une lésion tumorale), ou sur 

toute l’image (en particulier lors d’utilisation de technique de deep learning). 

Une fois l’information quantitative extraite de l’image, vient l’étape de machine learning à proprement 

parler, qui a pour objectif d’entraîner un modèle pour une tâche particulière (figure 2). Quelques écueils 



possibles à cette étape sont importants à connaître pour le clinicien. La « malédiction de la dimension » en 

rapport avec le très grand nombre de variables extraites (plusieurs centaines de milliers dans le cas du deep 

learning) et un faible nombre relatif de patients, peut conduire entre autres au risque de surentraîner les 

modèles, avec une mauvaise généralisabilité. Ainsi, une validation des algorithmes dans des jeux de données 

indépendants est indispensable pour s’assurer de la validité externe d’un algorithme. Classiquement, trois 

jeux de données distincts sont utilisés dans les approches de machine learning : un jeu d’entraînement 

(training set), un jeu de validation pour optimiser l’algorithme (validation set) et un jeu de test indépendant 

pour la validation finale et l’évaluation de la généralisabilité de l’algorithme (test set). 

Par ailleurs, les différents paramètres d’acquisition et de reconstruction de l’imagerie, scanner, IRM, ou TEP, 

influencent directement l’image et peuvent entraîner des différences dans le signal de l’image qui peuvent 

interférer ou devenir des facteurs de confusion par rapport à l’analyse attendue. Cela peut en particulier 

impacter les performances des algorithmes dans le cas de cohortes hétérogènes. Ainsi des étapes de 

prétraitement et de normalisation de l’image peuvent être effectuées afin de rendre comparables les 

imageries de différents patients avec différents protocoles d’acquisition [11, 12]. 

Toutes ces étapes influent sur la qualité de l’apprentissage et nécessitent d’être rigoureusement conduites 

afin d’éviter les potentiels biais statistiques [13, 14]. Dans le cadre du développement de biomarqueurs 

d’imagerie en particulier, de plus en plus d’initiatives et de recommandations sont émises afin de s’assurer 

de la qualité et de la validité méthodologique de ces études radiomiques. On peut citer par exemple un score 

de qualité (Radiomic Quality Score) qui permet, à l’aide d’une check-list en seize points, d’évaluer les divers 

aspects techniques et statistiques, et la validité clinique de la méthode d’analyse radiomique [15] ; cela 

débouche sur l’homogénéisation des pratiques et la standardisation des index radiomiques, permettant 

d’augmenter la reproductibilité et la comparabilité des logiciels et des études [16]. 

Pour les algorithmes de deep learning, des recommandations concernant la bonne conduite de ces études 

en imagerie ont été récemment publiées [17]. 

 

Applications cliniques 



La radiomique pour l’aide au diagnostic et la découverte de biomarqueurs en imagerie 

De nombreuses études ont montré une efficacité des approches radiomique et deep-radiomique dans des 

tâches de classification diagnostique, pronostique ou pré-thérapeutique. Elles présentent l’avantage d’être 

non invasives, répétables dans le temps et de pouvoir évaluer un patient dans sa totalité, contrairement aux 

biopsies [18, 19]. 

Par exemple, dans le cadre du dépistage du cancer du poumon, Ardila et al. [20] ont proposé un algorithme 

de deep learning qui utilise les scans disponibles d’un patient (actuels et antérieurs) pour prédire le risque 

de cancer du poumon. Le modèle avait une excellente performance (AUC de 94,4 %) sur 6 716 patients inclus 

dans des essais nationaux de dépistage ; il a été validé sur 1 139 cas indépendants avec les mêmes résultats. 

De façon intéressante, en l’absence de l’imagerie précédente, le modèle était plus performant que l’analyse 

par le radiologue, permettant une réduction absolue de 11 % des faux positifs, et de 5 % des faux négatifs. 

Dans le domaine des biomarqueurs, plusieurs études ont montré des relations de l’imagerie avec le micro-

environnement tumoral [21, 22]. Ainsi, une approche radiomique a montré par exemple la possibilité de 

l’évaluation de lymphocytes intra-tumoraux avec une association à la réponse clinique aux anti-PD-1/PD-L1 

[21]. Cette signature radiomique a également été évaluée dans deux autres études associant radiothérapie 

et immunothérapie avec des résultats intéressants [23, 24]. En effet, l’analyse de plusieurs lésions par patient 

a permis de montrer que les tumeurs estimées par la radiomique comme étant richement infiltrées en 

lymphocytes répondaient mieux aux traitements, qu’elles aient été irradiées ou non [23, 24]. D’autre part, il 

semblait que le niveau d’infiltration tumorale de la maladie globale pour un patient donné, évalué par les 

lésions tumorales qui présentaient le score radiomique le plus faible ou par le degré d’hétérogénéité entre 

les lésions, était un bon indicateur de son évolution clinique générale [24]. Ces études présentent ainsi des 

pistes pour l’évaluation de l’hétérogénéité tumorale par radiomique, avec des aides potentielles pour le 

traitement local sélectif de certaines lésions par exemple. 

Segmentation automatique et reconstruction d’images 

Le deep learning et les réseaux de neurones ont montré une efficacité particulièrement importante dans les 

tâches de détection des objets. Ainsi plusieurs études ont montré la possibilité de générer de façon 

automatique une segmentation anatomique des organes sur différentes modalités d’imagerie [25, 26]. 



Cela est particulièrement intéressant en radiothérapie où la définition précise des organes sains à protéger 

et des volumes à traiter sont importants pour l’optimisation des plans de traitement. Ainsi, plusieurs travaux 

ont montré un gain de temps important grâce à leur utilisation en clinique [27, 28]. 

Les réseaux de neurones permettent également de reconstruire des images à partir d’autres images. Des 

techniques de réduction de bruit par deep learning permettent maintenant d’acquérir des images de faible 

qualité et de reconstruire des images de haute qualité. Ces algorithmes sont déjà mis en place dans les 

scanners et IRM les plus récents, permettant d’acquérir des images avec une faible dose de rayons X et en 

injectant moins d’agents de contraste. En IRM, ces techniques permettent d’accélérer les acquisitions, ce qui 

est particulièrement intéressant chez les enfants et les patients douloureux [29]. 

Des approches de deep learning permettent également la réduction des artéfacts métalliques visibles sur les 

scanners [30, 31] ou la génération d’images synthétiques de scanner (« pseudo-CT ») à partir d’imagerie IRM 

[32]. Cette dernière est également intéressante en radiothérapie car elle permettrait en théorie de 

s’affranchir de la réalisation d’un scanner jusque-là obligatoire pour le calcul dosimétrique. Une autre 

application clinique potentielle de ces approches de deep learning est leur utilisation dans les tâches de 

déformation d’images pour le recalage élastique de façon à permettre la fusion de différentes modalités 

d’imagerie ou la prise en compte de la mobilité des organes en radiothérapie, ou permettre également 

l’évaluation des modifications spatiales au cours du temps dans le suivi des patients [32, 33]. 

 

Conclusion 

L’intelligence artificielle appliquée à l’imagerie médicale offre un large champ d’applications cliniques, 

bénéficiant de la masse importante de données d’imagerie réalisées pour le diagnostic et le suivi des 

patients. Bien que certains outils puissent être déjà utilisés en routine, comme pour la segmentation 

automatique d’organes par exemple, de nombreux efforts restent à faire dans le cadre des biomarqueurs 

d’imagerie. La standardisation des pratiques et des protocoles d’acquisition d’images et la création de 

grandes bases de données publiques sont des éléments clés dans l’accélération de la recherche. Enfin, des 



études prospectives de validation de la pertinence clinique de ces outils seront vraisemblablement 

nécessaires et indispensables avant de pouvoir les utiliser en routine clinique. 
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FIGURES 

Figure 1: Processus de l’analyse d’imagerie computationnelle (radiomics) : acquisition de l’image et 

segmentation, extraction des caractéristiques d’imagerie ou index, et apprentissage statistique. L’analyse 

des données intègre les données de la clinique, de l’anatomo-pathologie, de la génomique en vue d’une 

médecine de précision. 

 

Figure 2 : Entraînement et validation d’un modèle par apprentissage automatique 

Après application de normalisation des variables et réduction de dimensions, différents algorithmes 

d’apprentissage supervisés peuvent être entrainés sur un jeu de données d’entraînement, et optimisé dans 

un jeu de données de validation. La généralisabilité du modèle final doit être évalué dans un dernier jeu de 

données indépendant (jeu de test). 
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