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Titre :  Analyses quantitatives de l'imagerie thoracique tomodensitométrique dans des 
maladies bronchiques et du parenchyme pulmonaire en relation avec des troubles 
fonctionnels respiratoires : approches automatisées basées sur l'intelligence artificielle. 
 
 
Résumé :  
L'analyse quantitative des lésions pulmonaires en imagerie thoracique tomodensitométrique est 
désormais possible grâce aux outils d'aide au diagnostic (ou Computer-Aided Diagnosis - CAD). Cette 
approche permet également une meilleure compréhension des mécanismes physiopathologiques 
grâce aux outils d'intelligence artificielle et à l'approche radiomique. Dans le cadre de notre Thèse, 
nous avions pu appliquer les outils de CAD et d'intelligence artificielle (machine learning et deep-
learning) pour construire des scores de sévérité dans la dyskinésie ciliaire primitive (DCP), prédire la 
survenue du dysfonctionnement chronique du greffon pulmonaire (DCGP) et la mortalité à court 
terme de la sclérodermie systémique (ScS). Nous avions également combiné les résultats de machine 
learning sur les deux types de filtre médiastinal et pulmonaire du scanner thoracique. Nous avions 
ainsi amélioré l'efficacité des algorithmes d'apprentissage profond sans avoir recours à la nouvelle 
acquisition de scanner irradié. En pratique, nous avions montré que la caractéristique radiomique de 
premier ordre autorise la quantification automatique des modifications des images et l'établissement 
d'un score objectif pour évaluer la gravité de la DCP. L'analyse préliminaire de la combinaison des 
caractéristiques de densité en histogramme et de texture de la radiomique des scanners inspiratoires 
pourrait également prédire les modifications fonctionnelles respiratoires de la DCGP 6 mois avant 
leur survenue. Mais les résultats de notre étude préliminaire, n'étant pas statistiquement 
significatifs, nécessitent des études à plus grande échelle passant par des collaborations 
multicentriques. Pour la ScS, l'algorithme de « deep-learning » AtlasNet permet la quantification des 
lésions du parenchyme pulmonaire et la prédiction de la mortalité à court terme. Dans le dernier 
chapitre de notre thèse, nous rapportons l'influence du choix de filtre de reconstruction en TDM sur 
l'entrainement des modèles de machine learning pour la segmentation des zones lésionnelles 
pulmonaires interstitielles dans la ScS et la COVID-19, permettant ainsi d'augmenter la performance 
des modèles combinant les deux filtres de reconstruction. 
 
 
 

 
Mots clefs : imagerie thoracique tomodensitométrique, intelligence artificielle, computer aide 
diagnostic, machine learning, radiomique, dyskinésie ciliaire primitive, sclérodermie systémique, 
dysfonction chronique du greffon pulmonaire 
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Title: Quantitative Analyses of Chest CT Imaging in Bronchial and Pulmonary Parenchyma 
Diseases Related to Lung Function Disturbances: An Automated Approach Based on 
Artificial Intelligence. 
 
 
 
 
Abstract :  
Quantitative analyses of structural lesions in thoracic tomodensitometric imaging of airways and 
lung parenchyma are now possible with computer-aided diagnostic tools (CAD). Underlying 
physiopathological mechanisms can also be better deciphered using artificial intelligence tools and 
the radiomic approach. In this PhD thesis, we have applied CAD, machine learning and deep-
learning tools to build severity scores for primary ciliary dyskinesia (PCD), and to predict the 
occurrence of chronic lung allograft dysfunction (CLAD) and short-term mortality rate of patients 
with systemic sclerosis (ScS). By combining the results of machine learning on the two types of 
mediastinal and pulmonary kernels of the chest scanner, we can improve the efficiency of machine 
learning algorithms without the need to acquire a new irradiated scanner. For example, we have 
shown that using first-order radiomic parameters can allow automatic quantification of changes in 
imaging and establishment of an objective score for the assessment of disease severity in patients 
with PCD. For CLAD, the preliminary analysis of the combination of the density characteristics in 
histogram and the texture of the radiomics of the inspiratory scans could predict 6 months ahead of 
the occurrence of lung function tests changes. Our preliminary results however did not reach 
statistical significance and require larger studies with multicentre collaborations. For ScS, the 
AtlasNet deep-learning algorithm allows quantification of lung parenchyma lesions to help predict 
short-term mortality. In the last chapter of this thesis, we report the influence of the choice of 
reconstruction kernels in CT on the training of machine learning models in the process of 
segmentation of pathologic areas of interstitial lung diseases of ScS and COVID-19. This will 
hopefully offer the possibility to improve the performance of models in combinations of two 
reconstruction kernels. 
 
 
 
 
Keywords : CT chest imaging, artificial intelligence, computer aided diagnostic, machine learning, 
radiomics, primary ciliary dyskinesia,  systemic sclerosis,  chronic lung allograft dysfunction 
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PEC : Photophérèse Extra-Corporelle 

PIC : Pneumonie Interstitielle Commune 

PID : Pneumonie Interstitielle Diffuse  

PINS : Pneumonie Interstitielle Non Spécifique  

PPFE : Pleuro-Parenchymal Fibro-Elastosis 

QCT : Quantitative Computer Tomography 

reLU : Rectified Linear Unit 

RNA : réseau neuronal artificiel 

ROI : Region of interest 

RQS : Radiomics Quality Score 

ScS : Sclérose Systémique 

SRA : Syndrome Restrictif d’Allogreffe 

 

 

 

 

 



 

12 
 

SVM : Support Vector Machine 

TDM : Tomodensitométrie 

VEMS : Volume Expiratoire Maximal à la Première Seconde 

VOI : Volume d'Intérêt 

ZFD : Zone à Faible Densité 

ZHD : Les zones à Haute Densité 
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1. INTRODUCTION 

Les maladies pulmonaires, également connues sous le nom de maladies ou affections 

respiratoires, sont des maladies des voies respiratoires et d'autres structures des poumons. Selon le 

Forum de la Société International de la Respiration (1), environ 334 millions de personnes souffrent 

d'asthme et, chaque année, la tuberculose tue 1,4 millions de personnes, 1,6 millions des personnes 

meurent d'un cancer du poumon, tandis que la pneumonie tue également des millions de 

personnes. Il est clair que les maladies pulmonaires sont l'une des principales causes de décès et 

d'invalidité dans le monde. La détection précoce joue un rôle clé pour augmenter les chances de 

guérison et améliorer la survie à long terme (2–4). Traditionnellement, la maladie respiratoire peut 

être explorée par des examens cliniques, des tests biologiques (cutanés, crachats, sanguins, ou 

anatomopathologiques), un test d’exploration fonctionnelle respiratoire (EFR), un examen 

radiographique pulmonaire et une tomodensitométrie (TDM)(5–7). Récemment, l'émergence de 

nouveaux progrès techniques de l'intelligence artificielle (IA) a montré un grand potentiel 

lorsqu'elle est appliquée sur des images médicales, y compris les maladies pulmonaires, en 

particulier sur sa capacité de synthétiser d’informations concernées multiples d’examens cliniques 

ou paracliniques pour but de détection, de quantification, de classification et aussi prédiction de 

survie à long terme.  

Le domaine d’IA évolue rapidement, cependant, il est encore jeune dans son âge. Peu d’essais 

cliniques prospectives ont testé sur la technologie dans le monde réel. "Au moment, nous sommes 

longs sur la promesse et le potentiel et court sur la preuve et la validation », souligne Eric Topol 

(Scripps Research Translational Institute, La Jolla, CA, USA), au conseil du Service Nationale de Santé 

du Royaume-Uni en son approche vis-à-vis l’IA (8). Ainsi, les chercheurs ne peuvent être intéressés 

que par l’innovation technique sans viser l’application clinique et la validation de logiciels est moins 

intéressant pour les chercheurs en sciences fondamentales en raison de la quantité de procédures 

d’administration nécessaire pour obtenir l'autorisation d'organismes de réglementation pour un tel 

dispositif médical. La validation du logiciel est donc principalement effectuée par les entreprises 

commerciales, mais toujours uniquement s'il existe une viabilité commerciale claire pour ce produit. 

Toutefois, la nature de la médecine implique des connaissances physiologiques et 

physiopathologiques comme la pierre angulaire des algorithmes de gestion des problèmes de santé 

au service du patient. Dans le cadre de ce tableau, une collaboration plus étroite entre les 

universités et l'industrie peut être nécessaire, ainsi qu'entre les chercheurs techniques et les 

cliniciens. Pour ces types de collaborations, des études interdisciplinaires de l’université sont 

essentielles afin de combler cette lacune (9). 

D’un point de vue médical, les applications de l’IA, prévues d’exploser d’ici quelques années, 

devraient être orientées par les connaissances de base en physiologie et mettre le bénéfice du 

patient en avant toute mise en œuvre de logiciel ou d’algorithme. C’était pour ces raisons que nous 

avons choisir une base d’argumentation physiologique qui tourne au tour des changements 

morphologiques et fonctionnels observés dans les affections respiratoires avant tout approche de 

l’IA dans les recherches scientifiques. D’une part, l’investigation des manifestations fonctionnelles 

résultant des, d’autre part les changements morphologiques observant en TDM thoracique. Nous 

espérons à partir des corrélations du couple « fonction – morphologie », pouvoir clarifier ou vérifier 

les voies physiologiques en hypothèse, en particulier dans les maladies rares dont le mécanisme 

pathologique reste encore obscur à présent : la dyskinésie ciliaire primitive (DCP), la sclérose 

systémique (ScS), les dysfonctions chroniques du greffon pulmonaire (DCGP ou DCGP - Chronic Lung 

Allograft Dysfunction). Pour la DCP, l’application de la caractéristique radiomique de premier ordre 

(histogramme) autorise la quantification automatique des changements en imagerie et 

l’établissement un score objectif pour l’évaluation de la gravité de la maladie. Pour la ScS, 
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l’algorithme de « l’apprentissage profond » (AP) permet la quantification des lésions du 

parenchyme pulmonaire à viser la prédiction de mortalité de long terme des patients. Pour les 

DCGPs, la synthèse des méthodes de quantification automatise des lésions de la première partie du 

travail demeure la base scientifique et propose la direction de recherche ultérieurs. Bien que les 

résultats préliminaires de l’implémentation de la radiomique et d’AP s’avèrent non statistiquement 

significative dans la prédiction de la survenue des manifestations fonctionnelles respiratoires par 

effet de sur-apprentissage, ces travaux ouvrent une nouvelle voie de recherche pour résoudre le 

problème de diagnostic précoce de cette complication qui est insidieuse au début mais provoque 

des lésions irréversibles ultérieures. Dans la dernière partie, nous rapportons ainsi l’influence du 

choix de filtres de reconstruction en TDM sur l’entrainement des modèles d’apprentissage 

automatique dans le processus de segmentation des zones lésionnelles de la maladies pulmonaires 

interstitielles de la ScS et COVID-19. La Figure 1-1 résume les principaux projets de la thèse. 

 

 

Figure 1-1: Principaux projets de Thèse. 
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1.1 PATHOLOGIE ET MANIFESTATION EN IMAGERIE DE MALADIE 

PULMONAIRE ET L’IMPLICATION DE LA QUANTIFICATION DES LESIONS  
Le développement frénétique de la technologie d’imagerie médicale, tant en matériel qu’en 

logiciel, offre une puissance d’exception pour la TDM. Au cours des deux dernières décennies, la 

tomodensitométrie a été exploitée pour la caractérisation détaillée des structures du poumon et la 

description des maladies respiratoires. L'introduction de l'acquisition volumétrique a permis des 

analyses plus sophistiquées des données de TDM à travers des algorithmes informatisés, à savoir 

TDM quantitative (ou  QCT - Quantitative Computer Tomography) (10). Ainsi, les images devenaient 

essentiellement des données numériques et les ordinateurs sont particulièrement bien adapté à 

l'analyse de ce type de données. Des ordinateurs auraient la capacité de regarder au-delà de ce que 

l'œil humain peut voir et mettre à part de minuscules variations dans les images examinées, aider 

au diagnostic, détecter les premiers signes de la maladie voire prédire son évolution. Des centaines 

de milliers de TDM ont été analysés et plusieurs paramètres de QCT ont été développés et testés 

par rapport à des biomarqueurs cliniques, fonctionnels et pronostiques. Dans ce chapitre, nous 

résumons l'état de l'art de QCT dans l’analyse quantitative d’atteinte de voies aériennes et de 

parenchyme pulmonaire en général et ses applications dans les deux maladies DCP et DCGPs. 

1.1.1 PATHOLOGIE ET MANIFESTATION EN IMAGERIE DE LA DYSKINESIE CILIAIRE 

PRIMITIVE  

La dyskinésie ciliaire primitive (DCP) est une maladie autosomique récessive qui se 

caractérise par des défauts de la structure et de la fonction ciliaires, entraînant une clairance 

mucociliaire défectueuse et une maladie oto-sino-pulmonaire chronique. Sa prévalence est 

d'environ 1/15 000 dans la population caucasienne et comme les symptômes ne sont pas 

spécifiques, un diagnostic tardif est courant et le traitement est généralement instauré à un stade 

avancé de la maladie (11,12). Le pronostic est principalement lié à l'insuffisance respiratoire due à 

une obstruction des voies respiratoires par des sécrétions et à des infections ultérieures qui 

conduisent progressivement au développement d'une bronchectasie. À ce jour, la prise en charge 

recommandée des patients est de surveillance de l’appareil respiratoire et de l’appareil oto-rhino-

laryngologie (ORL) tous les 6 à 12 mois (13,14). 

Bien que des recherches approfondies aient été menées sur la DCP, la taille de la série 

d'imagerie rapportée est souvent petite et la prise en charge actuelle se limite principalement à un 

consensus d'experts extrapolé à partir de preuves de la mucoviscidose (15,16). Malgré la similitude 

de ces deux maladies, des rapports récents ont mis en évidence des différences significatives entre 

la DCP et la mucoviscidose en termes de physiopathologie, de paramètres cliniques, de résultats de 

la fonction pulmonaire et d'imagerie, en particulier celles de tomodensitométrie (TDM)[14, 17]. 

Contrairement à la mucoviscidose, dans laquelle les lobes supérieurs sont principalement affectés, 

les anomalies pulmonaires de la DCP sont principalement localisées dans les lobes moyens et 

inférieurs (Figure 1-2Error! Reference source not found.).  
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Figure 1-2: Les changements structurels tels que l'épaississement de la paroi bronchique, les 
impactions d'arbre en bourgeon et mucoïde, affectent principalement les régions basales de la DCP. 

Image TDM avec A : coupe axiale ; et B : coupe coronale. 

Comme l'évaluation des changements fonctionnels et structurels est essentielle dans la 

prise en charge de la DCP, de nombreux chercheurs ont étudié la corrélation entre les deux entités 

avec diverses méthodologies telles que le suivi longitudinal ou des études cas-témoins, avec des 

résultats discordants. Un point commun entre ces investigations est que l'évaluation de la gravité 

de la TDM reste principalement descriptive ou semi-quantitative(18–21). Parmi les approches semi-

quantitatives, la plus couramment utilisée est le score tomodensitométrique de Brody, qui a été 

principalement développé pour évaluer l’implication des voies respiratoires dans la 

mucoviscidose(21,22). L'utilisation de ce score souffre de plusieurs limitations. D’abord, elle 

nécessite une formation dédiée, elle coûte du temps et surtout, elle s'appuie sur une évaluation 

subjective des anomalies du scanner(22,23).  

Une récente étude sur la tomodensitométrie thoracique dans la dyskinésie ciliaire primaire 

évalue des rapports de la diamètre des conduits aériens et la dimension des artères adjacentes (24). 

Leurs résultats étaient surprenants en disant que chez les enfants atteints de DCP, les voies 

respiratoires sont plus dilatées que chez les témoins et ne présentent pas d'épaississement de la 

paroi bronchique. Néanmoins, les observations préliminaires au TDM de la maladie de DCP, les 

principales anomalies comprennent la bronchectasie, l'épaississement des parois bronchiques, la 

présence d'impactions mucoïdes, de condensation et d'atélectasie pulmonaire(25) et Figure 1-2, qui 

sont toutes susceptibles d'augmenter la densité des tissus pulmonaires et donc de modifier les 

paramètres de densité de l’image.. La discordance des résultats de recherche montre que le 

mécanisme pathologique de cette maladie rare reste encore obscur et a besoin d’être exploré avec 

des études sur de plus grandes populations et l’utilisation d’outils d’investigation quantitative.     

1.1.2 PATHOLOGIE ET MANIFESTATION EN IMAGERIE DE LA DYSFONCTION CHRONIQUE 

DU GREFFON PULMONAIRE  

Le terme « Dysfonction Chronique du Greffon Pulmonaire »  (DCGP ou CLAD : Chronic Lung 

Allograft Dysfunction) , introduit pour la première fois par Glanville, a été proposé comme terme 

général pour décrire les manifestations cliniques d'une gamme de processus pathologiques dans les 

voies respiratoires et les compartiments parenchymateux de l'allogreffe pulmonaire survenant plus 

de 3 mois après l’opération de transplantation qui conduisent à une détérioration de la fonction 

pulmonaire significative et persistante (26,27). La DCGP est la principale complication à long terme 
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après transplantation due à un rejet chronique entraînant un taux de mortalité de 60% après 5 ans 

chez les patients transplantés pulmonaires (LTx) (28). Comme l'allo-réactivité sous-clinique peut 

sérieusement compromettre l'intégrité de l'allogreffe, il est nécessaire de développer des tests 

physiologiques et d'imagerie capables de détecter une lésion précoce des voies respiratoires. 

D’après la définition clinique, la DCGP correspond à une baisse substantielle et persistante de la 

valeur mesurée du VEMS plus de 20 % par rapport à la valeur de référence. Cette dernière est 

calculée comme la moyenne des deux meilleures mesures du VEMS postopératoires (prises à plus 

de 3 semaines d'intervalle)(29,30). La classification phénotypique de DCGP la plus récente mise à 

jour par le groupe de Verleden et coll. inclus le syndrome obstructif (ou BO - bronchiolite 

oblitérante), qui représente 70% des dysfonctionnements d'allogreffe, les 30 % d'entités restantes 

étant le syndrome restrictif d’allogreffe (SRA), les phénotypes mixtes et indéfinis sur le modèle de 

déclinaison des EFRs et la manifestation en TDM (opacités) [77–79 et Tableau 4-1:Définition des 

différents phénotypes de DCGP (6).]. L'évolution du patient avec SRA est pire que celle du patient 

avec BO, avec une survie médiane de 6-18 mois après le diagnostic de SRA comparée à 3-5 ans 

après le diagnostic de BO (34,35). 

Les opacités suggérées par les auteurs se réfèrent à des opacités parenchymateuses et/ou à 

un épaississement pleural compatible avec un diagnostic de fibrose pulmonaire et/ou pleurale et 

susceptibles de provoquer une physiologie restrictive. Depuis, compléter la mesure des EFRs (VEMS 

et CPT) avec TDM est obligatoire non seulement pour exclure d'autres causes de dégradation de la 

fonction pulmonaire mais aussi pour classer les phénotypes de DCGP (33,36). Brun et coll. ont mis à 

jour les caractéristiques TDM associées aux différents phénotypes de DCGP tels qu'ils ont été définis 

dans les récentes directives internationales (37). 

Les caractéristiques tomodensitométriques de la BO comprennent l'atténuation mosaïque 

du parenchyme pulmonaire et le piégeage de l'air expiré, parfois associés à de grandes anomalies 

des voies respiratoires. L’atténuation mosaïque et le piégeage d'air sont des conséquences directes 

de la fibrose des petites voies aériennes. L'hypoventilation due à la bronchiolite oblitérante est 

responsable d'une vasoconstriction hypoxique et se manifeste par des zones de faible atténuation 

avec de petites et rares marques vasculaires sur le scanner. La tomodensitométrie expiratoire peut 

être utilisée pour différencier le piégeage d'air d'autres causes d'atténuation de la mosaïque, telles 

que les maladies pulmonaires vasculaires occlusives et infiltrantes (38–40) Figure 1-3. De grandes 

anomalies des voies aériennes, y compris un épaississement de la paroi bronchique et une légère 

bronchectasie cylindrique, sont souvent présentes (36). De petits nodules centro-lobulaires et un 

arbre en bourgeon peuvent également être observés, liés à une impaction bronchiolaire et/ou à un 

épaississement de la paroi bronchique. 

 

Figure 1-3: BOS chez un patient de 42 ans(37). 
Figure 1-3 : TDM au diagnostic DCGP (A) et 2 ans plus tard (B–D) ; (A) Août 2018 : DCGP est 

diagnostiqué sur la spirométrie avec un profil obstructif. Le scanner ne montre pas d'anomalie 

significative, confirmant le phénotype BOS ; (B) Juin 2020 : tomodensitométrie inspiratoire. Bien 

que la densité du parenchyme pulmonaire semble assez homogène, l'hypoperfusion globale est 

évidente lorsque l'on compare ce scanner au scanner de base. Les vaisseaux sont plus petits et la 
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densité globale du parenchyme pulmonaire est plus faible. Il n'y a pas d'épaississement significatif 

de la paroi bronchique ni d'anomalie importante des voies aériennes ; (C) juin 2020 : l'analyse 

expiratoire révèle une atténuation mosaïque et un piégeage d'air hétérogène liés au BOS ; (D) Juin 

2020 : la technique de projection d'intensité minimale (mIP) appliquée sur les images inspiratoires. 

Les caractéristiques d’imagerie du SRA dépendent du stade auquel la maladie est 

découverte(41–43) . Au cours des stades précoces et des exacerbations aiguës, une opacification et 

une consolidation en verre dépoli sont souvent observées (41). Après résolution de ces lésions, une 

fibrose s'ensuit généralement, entraînant une bronchectasie par traction et de réticulation (41). 

Dans les stades ultérieurs, les patients ont des zones confluentes progressives de consolidation 

périphérique représentant une fibrose pleuro-parenchymateuse (44,45). Une nette démarcation du 

parenchyme pulmonaire normal et anormal est souvent observée. Les caractéristiques secondaires 

comprennent une perte de volume entraînant une rétraction hilaire et une bronchectasie par 

traction et une bronchiolectasie. 

 
Figure 1-4: Femme de 59 ans atteinte d'un syndrome restrictive d'allogreffe 2 ans après une 

transplantation pulmonaire bilatérale(36).  
Figure 1-4 : A. L'image tomodensitométrique axiale non rehaussée dans la fenêtre pulmonaire au 

niveau des apex montre la zone pulmonaire supérieure – une réticulation sous-apicale et une 

fibrose prédominante à gauche plus qu’à droite (flèches). B. Les images tomodensitométriques 

reformatées coronales montrent une perte de volume asymétrique marquée du poumon gauche 

avec une fibrose confluente asymétrique (flèches) principalement à l'apex du poumon gauche 

(astérisque). 

La combinaison d'obstruction, de restriction et d'opacités pulmonaires persistantes est 
généralement définie comme le phénotype mixte de DCGP (46). Ce phénotype mixte était associé à 
une prédominance apicale des opacités en TDM, à une fibroelastose pleuro-parenchymateuse (PPFE) 
en pathologie, à un VEMS et VEMS/CVF inférieurs aux valeurs théoriques par rapport au SRA ab 
initio, et à une survie similaire par rapport aux patients RAS ab initio. 
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Figure 1-5: DCGP mixte chez un patient de 30 ans(37). 

 

Figure 1-5 : (A) Diagnostic de DCGP en 2007 avec phénotype obstructif initial. Le scanner montre un 

léger épaississement de la paroi bronchique ; (B) déclin progressif de la CPT, suggérant une 

évolution vers un DCGP mixte (oct 2009). A noter l'apparition d'opacités sous-pleurales dans les 

lobes supérieurs (flèches rouges) et d'opacités en verre dépoli légères et diffuses ; (C) détérioration 

fonctionnelle et radiologique rapide, avec fibrose prédominante supérieure et consolidation sous-

pleurale évoquant une PPFE, bronchectasie cylindrique légère dans les régions basales (cercles 

jaunes). 

L'identification des différents phénotypes de DCGP peut être une première étape vers une 

thérapie individualisée. Idéalement, le DCGP peut être prévenu par un traitement prophylactique, 

bien que le traitement immunosuppresseur classique ne semble pas empêcher le développement 

du DCGP(47). D'autres traitements prophylactiques ont été étudiés récemment, l'azithromycine 

étant le seul médicament qui augmente la survie à long terme du greffon sans DCGP(48). Un essai 

randomisé contrôlé par placebo avec de la vitamine D (100 000 UI, une fois par mois) a conclu que 

cet agent n'a pas été efficace pour prévenir le DCGP, alors qu'il n'y avait pas non plus de différence 

dans l'un des critères d'évaluation secondaires tels que le rejet aigu, la fonction pulmonaire en test 

d’explorations fonctionnelles respiratoires (EFRs) et la distance minimale en test de marche de 6 

minutes (49). Certains agents thérapeutiques ont montré un certain bénéfice pour ralentir la 

progression de la maladie dans le DCGP établi, et plus particulièrement dans la BO, comme 

l'azithromycine (50). Il a été démontré que le Montélukast, un antagoniste des récepteurs des 

leucotriènes, ralentit la progression de la maladie dans un essai prospectif randomisé contrôlé par 

placebo, principalement chez des patients atteints d'un BO d'apparition tardive et de bas grade 

(51). Ce résultat a été confirmé dans une vaste étude rétrospective de 153 patients DCGP, chez 

lesquels une atténuation de la baisse du VEMS a été observée dans un sous-ensemble de patients 

(52). Il existe de plus en plus de preuves de l'utilisation de la photophérèse extracorporelle (PEC), 

bien que les études prospectives et randomisées restent absentes. Le début de la thérapie PEC chez 

les patients BO a atténué la pente de la baisse du VEMS (53). Semblable à celui du Montélukast, le 

traitement par PEC à un stade précoce du BO conduit à un meilleur résultat (54). De plus, l'arrêt de 

la PEC a entraîné une baisse significative de la fonction pulmonaire et une augmentation de la 

mortalité des patients (55). Par conséquent, l'PEC semble être une thérapie prometteuse pour le 

DCGP (BO en particulier) ; Cependant, il n'est pas universellement disponible. Une approche plus 

expérimentale est l'administration de cellules souches mésenchymateuses, ce qui est faisable, sûr 
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et tolérable chez les patients atteints de BO (56) et peut ralentir la vitesse de déclin de la fonction 

pulmonaire (57).  

Compte tenu du mauvais pronostic de la SRA, des stratégies de traitement pour prévenir la 

SRA ou ralentir sa progression sont désespérément nécessaires ; Cependant, les rapports de la 

littérature sont plutôt rares. Une série de cas récente de 11 patients a démontré que la pirfénidone, 

un agent antifibrotique, est sans danger pour les patients transplantés pulmonaires et peut 

atténuer le déclin incessant de la fonction pulmonaire dans le SRA (58). Un autre rapport de cas 

d'un patient atteint de SRA a indiqué le bénéfice potentiel du traitement au nintédanib, un autre 

agent antifibrosant (59). La re-transplantation pulmonaire peut être un dernier recours pour traiter 

la DCGP en phase terminale et certains centres, pour la plupart très expérimentés, sont en mesure 

de montrer une survie similaire chez les patients ayant subi une re-transplantation pulmonaire pour 

la DCGP par rapport aux transplantations primaires (60,61), bien que l'évolution postopératoire soit 

beaucoup plus difficile et que la fonction pulmonaire maximal plus faible soit atteinte (62).  

Bref, aucun traitement ne soit actuellement capable d’inverser le DCGP après le diagnostic, 

l'identification précoce du DCGP permettrait des stratégies proactives et ciblées pour ralentir la 

progression de la maladie avant que des dommages irréversibles de l'allogreffe ne se 

produisent(63). Les nouvelles directives ISHLT par rapport de la DCGP (33) peuvent fournir un cadre 

correct pour une dénomination et des définitions uniformes et, peuvent être un bon point de 

départ pour le lancement de grandes études de cohorte prospectives multicentriques, qui sont 

désespérément nécessaires sur le terrain. Dans ce contexte, il est raisonnable de choisir des tests 

physiologiques et d'imagerie permettant une détection précoce du DCGP, avec un rôle potentiel 

pour l'imagerie quantitative pour servir de biomarqueur, permettant l'identification précoce du 

DCGP (63). 

1.1.3 PATHOLOGIE ET MANIFESTATION EN IMAGERIE DE LA PNEUMOPATHIE 

INTERSTITIELLE DIFFUSE DE LA SCLERODERMIE 

La sclérodermie (ScS) est une maladie du tissu conjonctif caractérisée principalement par 

l'épaississement et le durcissement de la peau. La forme combinée « scléro » signifie « dur » en 

grec, et le mot « derme » signifie la peau. Il existe deux formes principales de sclérodermie : 

localisée et systémique (également appelée sclérodermie systémique). Dans la sclérodermie 

localisée, la maladie affecte principalement la peau et peut avoir un impact sur les muscles et le 

squelette. Dans la sclérodermie systémique, il existe une atteinte des organes internes, tels que le 

tube digestif, le cœur, les poumons et les reins, entre autres (64). Sa prévalence varie selon 

l'appartenance ethnique, le sexe et la zone géographique. En Europe, l'incidence estimée de la 

sclérose systémique était de 100 à 260 par million(65). L'atteinte pulmonaire est retrouvée à 

l'autopsie dans 70 à 100% des cas et représente la principale cause de morbidité et de mortalité 

(66). Deux types d'atteinte pulmonaire sont observés : la pneumonie interstitielle due à une fibrose 

tissulaire, et moins fréquemment une hypertension pulmonaire liée à une microvasculopathie et / 

ou une fibrose pulmonaire avancée. La plupart des phénotypes de pneumonie interstitielle diffuse 

(PID) liées à la ScS (76%) sont représentés par une pneumonie interstitielle non spécifique (PINS) qui 

se manifeste généralement au scanner sous forme de réticulations, d'opacités, de verre dépoli et de 

bronchectasie par traction avec prédominance basale et périphérique (67). La pneumonie 

interstitielle commune (PIC) s’y est observé de façon moins fréquente(11%) (68) (Figure 1-6). 
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Figure 1-6: Tomodensitométrie thoracique à haute résolution de la maladie pulmonaire interstitielle 
associée à la sclérose systémique (67). 

A. Verre dépoli avec bronchectasie par traction compatible avec la pneumonie interstitielle 

non spécifique. B. Cavités alvéolaires compatibles avec la pneumonie interstitielle habituelle 

Pour la surveillance de la maladie, les indices de EFRs, en particulier la capacité vitale forcée 

sont les marqueurs prédominants. Selon les critères d’American Thoracic Society, de l'European 

Respiratory Society, de la Japanese Respiratory Society et de « Latin American Thoracic 

Association », dans le contexte de la fibrose pulmonaire idiopathique, la détérioration fonctionnelle 

est définie comme une baisse relative de 10% de la capacité vitale forcée absolue ou de 15% en 

capacité de diffusion absolue pour le monoxyde de carbone (DLco) (6,69,70). Cependant, certains 

auteurs considèrent les changements dans les EFRs comme un point final insensible (6) et suggèrent 

de combiner la mesure de la capacité vitale forcée avec une évaluation morphologique de la 

progression de la maladie comme la meilleure alternative dans les essais cliniques. Ainsi, dans le 

groupe européen de grand essais et de recherche sur la sclérodermie (« The European Scleroderma 

Trials and Research group »), la prévalence de la PID chez les patients atteints de ScS au scanner 

était de 53%, alors que la dyspnée n'était présente que dans 35% des cas(71). Néanmoins, dans le 

tableau de ScS, aucune recommandation claire n'existe concernant le rôle de la tomodensitométrie 

dans la surveillance de la PID. La tomodensitométrie est souvent réalisée dans des situations 

d'augmentation des symptômes pulmonaires ou de baisse des mesures de EFRs(72).  

La pneumonie interstitielle non spécifique et la pneumonie interstitielle commune sont les 

principales formes de PID liée à la ScS, qui évolue d'un stade inflammatoire initial à la fibrose. Ainsi, 
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le suivi de la PID sur tomodensitométrie nécessite non seulement de comparer l'étendue de la 

maladie, mais également d'évaluer le rétrécissement pulmonaire lié au processus de fibrose. 

Jusqu’à nos jours, il existe de très peu évidence sur la valeur de l’évaluation des changements 

longitudinaux de la PID liée à la ScS au TDM, et toutes se sont concentrées sur l'étendue de la PID 

(73–75). 

1.1.4 ANALYSES QUANTITATIVES DES ATTEINTES DES VOIES AERIENNES EN IMAGERIE 

THORACIQUE EN RELATION AVEC LES TROUBLES FONCTIONNELS RESPIRATOIRES 

La voie aérienne est généralement mesurée en fonction de sa génération et la moyenne de 

la génération spécifique peut être calculée dans tout le poumon. Néanmoins, Gupta et coll. ont 

rapporté qu'une seule bronche pourrait être représentative(76). La caractérisation directe des voies 

respiratoires est faisable pour quelques générations bronchiques, ainsi, l’évaluation est largement 

acceptable jusqu'à la cinquième génération. La quantification directe des voies respiratoires 

comprend le diamètre et la surface de la lumière, l'épaisseur de la paroi, la surface absolu et la 

surface relative de la paroi (obtenue par le rapport entre la surface de la paroi et la surface totale 

de la bronche à une section donnée) et la densité de la paroi(77,78). Des voies aériennes plus 

petites peuvent être indirectement quantifiée au moyen d’une équation de régression linéaires 

entre la racine carrée de la surface totale et le périmètre interne d’’une bronche 

« hypothétique » de 10 mm (environ 3 mm de diamètre intérieur), l’indice nommé « Airway wall 

thickness » (ou AWT-Pi10). AWT-Pi10 est considéré comme le plus cohérent parmi les paramètres 

dimensionnelles des voies respiratoires, bien que calculé uniquement sur un minimum de 12 

bronchioles sous-segmentaires(79). De grands essais longitudinaux prospectifs tels que COPDGene 

et ECLIPSE ont inclus des milliers de patients avec et sans bronchopneumopathie chronique 

obstructive (BPCO) pour faire une analyse approfondie des tableaux cliniques et fonctionnels, de 

l’imagerie et de la génétique de ce syndrome (80,81). Ces essais majeurs représentent des exemples 

de l’investigation de QCT dans la BPCO et fournissent de grandes bases de données utiles à la 

pratique clinique. Les principaux résultats de ces études comprennent la progression régionale de la 

maladie(82,83), les paramètres de QCT associées significativement aux exacerbations de la 

BPCO(84). Un autre exemple, le groupe de Grenier et coll. a trouvé récemment chez les 

asthmatiques sévères, des changements morphologiques dans les grandes voies respiratoires, 

évalués quantitativement à l'aide de l'enregistrement 2D-3D des voies aériennes et de nouvelles 

algorithmes, caractérisés par l’ épaississement de la paroi des voies respiratoires, un rétrécissement 

de la lumière et des sténoses bronchiques(85). Au-delà de la taille des composants bronchiques, la 

densité a été étudiée montrant une association potentielle avec l’infiltration des mastocytes chez 

des patients asthmatiques(86).  

Cependant, la variabilité et les biais potentiels des mesures des voies respiratoires sont 

importants et comprennent le volume pulmonaire, l'âge et l'inflammation transitoire(87). Pour 

cette raison, l'application clinique du QCT des voies aériennes est encore à être validé.  

D’un autre côté, parmi les variables physiologiques, la capacité vitale forcée (CVF) et le 

volume expiratoire forcé à la première seconde (VEMS) sont des paramètres spirométriques le plus 

souvent utilisés comme critère principal dans les essais cliniques sur les syndromes pulmonaires 

restrictif et obstructif, respectivement(78,88,89). Par ailleurs, la capacité de diffusion du monoxyde 

de carbone (DLCO) est également associée de façon significative avec le pourcentage de région de 

faible atténuation au TDM (Low atténuation area- LAA) et le AWT-Pi10 dans le groupe BPCO(90). La 

concentration fractionnaire expirée du monoxyde d’azote (FeNO) est aussi rcorrélé de façon 

significative à l' épaississement de la paroi bronchique chez les patients asthmatiques, notamment 

au niveau des bronches de sixième génération, la corrélation est indépendante de la surface 
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corporelle, l’âge, la durée de l'asthme, la dose de corticostéroïdes inhalés, l’'éosinophilie et les IgE 

plasmatiques…(91).  

1.1.5 ANALYSES QUANTITATIVES D’ATTEINTE DE PARENCHYME PULMONAIRE EN 

IMAGERIE EN RELATION AVEC LES TROUBLES FONCTIONNELS RESPIRATOIRES 

Mesures de densité 

Zone à faible densité. Les zones à faible densité (ZFD) sont un indice de la densité 

pulmonaire, définie comme le pourcentage de voxels du parenchyme en dessous d'un certain seuil 

d’atténuation au rayon- X. Bien que de nombreux seuils aient été étudiés, le seuil de –950 d’ unité 

Hounsfield (HU) est le plus couramment utilisé (90,92). ZFD950 a été validé par histologie et sert donc 

de nouveau marqueur de l'emphysème. Les évidences récentes suggérant que l'évaluation 

quantitative de l’emphysème est mieux corrélée avec l’extension morphologique que l’évaluation 

visuelle grâce à sa meilleure reproductibilité.  

Zone de haute densité. Les zones à haute densité (ZHD) sont une indice de la densité 

pulmonaire, définie comme le pourcentage de voxels du parenchyme d’atténuation entre –600 et –

250 HU. Il a été démontré que les ZHD sont associées au tabagisme (93) et à un risque accru 

d'atteintes interstitielles pulmonaires (94).Les ZHD a également été associé à des biomarqueurs de 

l'inflammation, du remodelage de la matrice extracellulaire, de la réduction de la fonction 

pulmonaire et d'un risque plus élevé de décès (95). 

Récemment, la quantification automatique du parenchyme par seuillage de densité a été 

appliquée dans l’évaluation de la pneumonie due au COVID-19: l'emphysème pour un seuil de -1024 

HU à - 977 HU (96), le parenchyme sain résiduel de - 977 HU à -703 HU(97,98), le verre dépoli de -

703 HU – -368 HU et la consolidation de -100 HU à 5 HU (97,99). Le group de Roberto et coll. ont 

montré que la pneumonie du COVID-19 était reflétée avec une valeur médiane en pourcentage de 

verre dépoli de 19,50% et que le volume de verre dépoli seul présentait une différence significative 

entre les patients suspectés et ceux non suspectés pour l’ infection au COVID- 19. 

Piégeage d’air. Le piégeage d’air représente le pourcentage de ZFD sur les images 

tomodensitométriques expiratoires, que l'on pense représenter une hyperinflation ou un « 

piégeage d'air », qui pourrait être calculé pour le poumon entier, pour un segment ou un sous-

segment pulmonaire. Par définition, le piégeage d'air est la mesure de la densité pulmonaire sur les 

images TDM acquises à l'expiration complète, représente le pourcentage de voxels en dessous d'un 

seuil donné. Plusieurs seuils ont été étudiés, parmi lesquels, se trouvent le seuil de –856HU sur les 

images TDM en fin d'expiration (100), le –850 HU (101)et le –900 HU (102). Le seuil de –856 HU est 

le plus couramment utilisé. Les mesures de piégeage de l'air par TDM sont significativement 

corrélées avec les mesures de la fonction pulmonaire dans la BPCO (83,103) et l'asthme 

(100,102,104), et peuvent être utilisées pour évaluer la réponse au traitement (105). 

Analyse d’histogramme 

Les paramètres de l'histogramme de densité global des images TDM – tels que l’asymétrie, 

le kurtosis et la densité pulmonaire moyenne - sont utiles pour estimer l'étendue de la 

pneumopathie interstitielle diffuse - PID.(66,106,107) Par exemple, dans la fibrose pulmonaire, le 

dépôt de collagène augmente la densité pulmonaire, provoquant un déplacement vers la droite de 

la fréquence de l’histogramme et en réduisant son pic, autrement dit, en augmentant l'asymétrie et 

le kurtosis (108). En outre, ces paramètres sont suffisamment reproductibles et ne sont pas affectés 

par la réduction de la dose de rayonnement chez les sujets atteints de PID (109–111). 
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Best et coll. ont montré que le kurtosis et le score visuel de l'étendue du profil fibrosant 

comme les seuls indices de prédiction de la mortalité dans une étude rétrospective de 167 sujets 

atteints de fibrose pulmonaire idiopathique – FPI - recrutés dans un essai clinique. Récemment, 

dans une étude portant sur 46 sujets atteints de FPI, les paramètres de l'histogramme étaient 

corrélées à la EFRs et étaient associées à la survie sans greffe pulmonaire de la même manière que 

l’évaluation visuelle effectuée par deux experts(112).  De même, les paramètres de l'histogramme 

peuvent faire la distinction entre différentes catégories de risque de mortalité bien définies chez les 

sujets atteints de PID liée à la sclérose systémique(113). 

Analyse de texture 

Actuellement, il existe un certain nombre de logiciels disponibles pour l'analyse de la 

texture du parenchyme pulmonaire, chacun d'eux étant capable d'extrapoler et d'évaluer différents 

groupes de paramètres de “Radiomics”. La classification du parenchyme est appliquée à l'unité de 

volume du voxel en utilisant l’analyse texturale, la compréhension des paramètres de la 

cartographie d'histogramme basée sur la vision par l’ordinateur et la morphologie 

tridimensionnelle. L'analyse texturale est basée sur des régions d’intérêt (ROI – Region of Interest) 

sélectionnés dans le poumon par des experts entraînés, selon un ensemble de motifs spécifiques 

(normal, réticulation, rayon de miel, etc...). L'histogramme et les paramètres texturaux de chaque 

ROI volumétrique sont extraits, et un algorithme d'apprentissage automatique est utilisé pour 

développer un modèle prédictif pour des “textures” spécifiques(114–117). La majorité des travaux 

sur la détection des modèles de fibrose pulmonaire était basée sur la classification d'images 2D en 

utilisant une approche basée sur les patchs texturales. Cette approche consiste à diviser le poumon 

en de nombreux petits patchs de même taille (par exemple, 32 × 32 pixels) et à les classer dans 

l'une des classes de motifs de fibrose. Ces classificateurs sont ensuite formés sur des bases de 

données comprenant des milliers de patchs annotés, des représentants de chaque classe à 

identifier du verre dépoli, du rayon miel, de l'emphysème.  Le logiciel CALIPER a été développé en 

utilisant l'approche basée sur les patchs, pour la quantification de l’étendue de la maladie et 

évolution de la fibrose pulmonaire idiopathique (118,119). Cependant, ce type de d’approche 

d’analyse est limité d’une part par une subjectivité intrinsèque (par exemple, due à la formation 

préalable des experts), d'autre part par le risque de classer à tort des parties centrales des bronches 

ou périphériques près de la paroi thoracique ou à l'interface entre deux classes d'anomalies pour ne 

pas inclure l’information informations sur l'environnement plumonaire dans les patches (120,121). 

En revanche, il existe d’autres approches comme la segmentation de toute l'étendue fibreuse sans 

quantifier chaque composante (122). Cela nécessite de contourner les zones fibreuses anormales 

sur chaque tranche anormale, ce qui prend du temps mais permet ensuite d'appliquer le modèle à 

l'ensemble du poumon. 

1.2 INTRODUCTION A L’INTELLIGENCE ARTIFICIELLE 
L'intelligence artificielle (IA)  peut être globalement définie comme la capacité d'un système 

informatique pour effectuer une tâche qui nécessiterait habituellement ou traditionnellement l’ 

intelligence de l'être humain (123).  Le domaine scientifique a été fondé sur l'hypothèse que 

« l'intelligence humaine peut être décrite avec une telle précision qu'une machine peut être faite 

pour la simuler » (124). Cette intelligence démontrée par des machines, contrairement à 

l'intelligence naturelle affichée par les humains et les animaux, qui implique la conscience et 

l'émotivité. 
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Figure 1-7: L'interrelation des quatre termes liés à l'IA en radiologie. 
De nos jours, l'IA est un domaine de recherche qui programme les ordinateurs pour qu'ils 

aient l’intelligence. L'apprentissage automatique est l'une des techniques importantes de l'IA qui 

rend les machines (ordinateurs) plus intelligentes en leur offrant un apprentissage basé sur 

l'expérience. Un réseau neuronal artificiel (RNA) est une technologie d'apprentissage qui modélise 

le traitement de l'information dans le cerveau. L'apprentissage profond est à la tête du boom actuel 

de l'IA, entraîné par les méthodes d'apprentissage automatique, qui ont été développées en 

superposant des RNA conventionnelles et de nouvelles techniques d'apprentissage et en améliorant 

les performances de l'ordinateur. Si les méthodes d'IA imitent la manière dont les humains utilisent 

leurs organes sensoriels pour interpréter leur environnement, cela s'appelle « Perception de la 

machine ». Si ces sens sont visuels, on parle de « vision par ordinateur ». Dans le domaine de 

radiologie, l'objectif de cette vision est de déterminer les paramètres d'imagerie de complexité 

variable, invisibles à l'œil humain, afin d'établir des corrélations avec les résultats cliniques. Ce 

processus est intitulé « Radiomics » et ses produits appelées « outil de diagnostic assisté par 

ordinateur » (DAO) ou « Computer Aided Diagnosis » (CAD) (Figure 1-7). 

1.2.1 HISTOIRE DE L’INTELLIGENCE ARTIFICIELLE 

La conférence de Dartmouth en été 1956 était largement considérée comme l'événement 

fondateur de l'intelligence artificielle en tant que domaine scientifique (125). On attribue à la 

proposition de l’ouverture de cette réunion l'introduction du terme « l’intelligence artificielle » par 

John McCarthy 1955 (124) : « Nous proposons qu'une étude de l'intelligence artificielle de 2 mois et 

10 hommes soit réalisée au cours de l'été 1956 au Collège Dartmouth de Hanovre, New Hampshire. 

L'étude doit procéder sur la base de la conjecture que chaque aspect de l'apprentissage ou toute 

autre caractéristique de l'intelligence peut en principe être décrite si précisément qu'une machine 

peut être amenée à le simuler. Une tentative sera faite pour trouver comment faire en sorte que les 

machines utilisent le langage, forment des abstractions et des concepts, résolvent des types de 
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problèmes désormais réservés aux humains et s'améliorent de façon automatique. Nous pensons 

qu'un progrès significatif peut être réalisé dans un ou plusieurs de ces problèmes si un groupe de 

scientifiques soigneusement sélectionnés y travaille ensemble pendant un été. » De telles manières, 

l’IA est née mais cette dernière n’était pas le fruit d’une seule journée, comme pour la majorité des 

événements historiques, c’était l’assimilation des initiatives précédentes d’une « machine qui 

pense ». Ainsi, le terme d’IA a été choisi en partie pour sa neutralité ; en évitant de se concentrer 

sur la théorie des automates étroits et en évitant la cybernétique qui était fortement axée sur la 

rétroaction analogique. 

 

Figure 1-8: Deux booms de l'IA dans le passé et le troisième boom actuel de l'IA. Les progrès de la 
recherche CAO sont profondément liés aux progrès de la technologie de l'IA. 

Au cours des années après cette inauguration, l’IA a connu plusieurs vagues d'optimisme, 

(126,127), suivies de déception et de perte de financement (128,129),  de nouvelles approches, de 

succès et de financement renouvelé (Figure 1-8) et (130). La médecine n’était pas exclue de cette 

évolution, en particulier, dans le domaine de la détection et l’avènement des outils de diagnostic 

assisté par ordinateur ou CAD - « computer-aided-diagnostic ». Les progrès de la recherche sur les 

systèmes de CAD sont bien alignés sur les progrès de l'IA. La Figure 1-8 illustre cette relation dans 

laquelle l'axe x et l'axe y représentent respectivement la chronologie par année et le niveau 

d'attente sur l'IA. Depuis la mise en œuvre de l'IA en 1956 à la conférence de Dartmouth, l'IA a 

évolué au fil du temps avec l'augmentation des attentes au sein du développement rapide de la 

société.  

Le premier boom de l'IA a duré de 1965 à 1974 avec un financement gouvernemental 

généreux pour résoudre des problèmes en utilisant des approches basées sur la logique. Pendant ce 

temps, le premier « chatbot » (131) et le robot intelligent (Shakey) (132) ont été introduits. Après 

des attentes trop élevées en matière d'IA, une forte réduction du financement et de l'intérêt pour la 

recherche sur l'IA de 1974 à 1980 a conduit à un net déclin des études dans ce domaine. Cette 

période s'appelle désormais le premier « hiver de l'IA ». 
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Le deuxième boom de l'IA, qui repose essentiellement sur la connaissance des experts et 

est appelé ainsi « systèmes experts », est survenu après le premier hiver de l'IA et a obtenu des 

réussites remarquables. Le jalon incarne ce boom est que de nombreux produits d'IA 

commercialisés étaient disponibles sur le marché (133), tels que les produits activés par la voix. Le 

deuxième «hiver de l'IA» commence avec l'effondrement de la Lisp Machine en 1987 (134) car il est 

trop coûteux de mettre à jour et de maintenir des systèmes. 

Après une réduction passagère de l'intérêt et du financement, l'IA a fait un retour avec 

l'événement où DeepBlue d'IBM a battu le champion du monde des jeux d’échecs, Garry Kasparov, 

en 1997. En accord avec de nombreux observateurs (135), le troisième boom de l'IA a commencé 

depuis 1993 avec la stratégie centrale d'approche fondée par des bases de données. Voici quelques 

repères de ce troisième boom. En 2002, Amazon a utilisé des systèmes automatisés pour fournir 

des recommandations et IBM Watson bat deux champions humains au quiz télévisé « Jeopardy » en 

2011 (136). Récemment, Google a introduit des voitures sans conducteur en 2012 (137) et Alpha Go 

en 2016 (138) pour battre un champion du monde à jeux de Go. 

Soutenue par le développement de l'IA, les outils CAD en médecine a évolué au fil du temps 

depuis 1968 lorsque ses recherches ont officiellement vu le jour (139,140). La recherche en CAD à 

croissance rapide a commencé avec la CAD automatisée dans les années 1980 et a abouti à un 

premier système CAD commercial pour la mammographie, le système « Image Checker », approuvé 

par la Food and Drug Administration (FDA) des États-Unis en 1998 (141). Avec le troisième boom de 

l'IA, les CAD (130,142) devraient s'adapter puis améliorer ses performances en réponse aux 

problèmes cliniques et aux limites de la technologie contemporaine. Ainsi, au XXIe siècle, les 

techniques d'IA ont connu une résurgence suite aux progrès simultanés de la puissance 

informatique, de grandes quantités de données et de la compréhension théorique ; et les 

techniques d'IA sont devenues une partie essentielle de l'industrie de la technologie, aidant à 

résoudre de nombreux problèmes difficiles en informatique, en génie logiciel et en recherche 

opérationnelle (133).  

Ces succès n'étaient pas dus à un nouveau paradigme révolutionnaire, mais principalement 

à l'application fastidieuse des compétences en ingénierie et à l'augmentation considérable de la 

vitesse et de la capacité des ordinateurs dans les années 90. En fait, l'ordinateur de Deep Blue était 

10 millions de fois plus rapide que le Ferranti Mark 1 que Christopher Strachey a appris à jouer aux 

échecs en 1951. Cette augmentation spectaculaire est mesurée par la loi de Moore, qui prédit que 

la vitesse et la capacité de mémoire des ordinateurs doublent tous les deux ans, du fait que le 

nombre de transistors métal-oxyde-semi-conducteur double tous les deux ans. Certaines personnes 

considèrent également l'IA comme un danger pour l'humanité si elle progresse sans relâche (143). 

D'autres pensent que l'IA, contrairement aux révolutions technologiques précédentes, créera un 

risque de chômage de masse (144). 

1.2.2 APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE 

Dans le domaine de l'IA, il y a différentes sous-catégories (voir Figure 1-7). En fait, IA peut inclure 

des systèmes qui exécutent simplement des tâches qui n'exigerait pas que le système apprenne à 

tout. En imagerie médicale, par exemple, l'IA peut être appliquée pour détecter les structures 

anatomiques en utilisant des algorithmes artisanaux qui mettent en œuvre l'idée d'un logicien. La 

grande majorité des méthodes qui ont été développés au cours des dernières décennies cette 

catégorie. Un sous-groupe de techniques d'IA, appelé « apprentissage automatique » (AA) ou 

Machine Learning (ML), est capable d'apprendre automatiquement des données qu'il est présenté 

avec. L'apprentissage automatique est basé sur la définition d’Arthur Samuel en 1959, comme un 

"domaine d'étude qui donne aux ordinateurs la capacité pour apprendre sans être explicitement 

programmé » (145) 



 

28 
 

Les approches d'apprentissage automatique sont traditionnellement divisées en trois grandes 

catégories, en fonction de la nature du « signal » ou du « retour d'information » disponible pour le 

système d'apprentissage : 

- Apprentissage supervisé : L'ordinateur est présenté avec des exemples d'entrées et leurs 

sorties souhaitées, données par un « expert », et le but est d'apprendre une règle générale 

qui instruit les entrées aux sorties. 

- Apprentissage non supervisé : aucune étiquette n'est donnée à l'algorithme 

d'apprentissage, le laissant seul pour trouver une structure dans la base de données 

entrées. L'apprentissage non supervisé peut être un objectif en soi (découvrir des modèles 

cachés dans les données) ou un moyen d'atteindre un but (apprentissage des 

fonctionnalités). 

- Apprentissage par renforcement : un programme informatique interagit avec un 

environnement dynamique dans lequel il doit réaliser un certain objectif (comme conduire 

un véhicule ou jouer à un jeu contre un adversaire). Au fur et à mesure qu'il navigue dans 

son espace de problèmes, le programme reçoit des commentaires analogues aux 

récompenses, qu'il essaie de maximiser sa performance(146).  

D'autres approches ont été développées qui ne s'intègrent pas parfaitement dans cette triple 

catégorisation, et parfois plus d'une est utilisée par le même système d'apprentissage automatique. 

Par exemple, la modélisation de sujets, la réduction de la dimensionnalité ou le méta-

apprentissage(147).  

1.2.3 RÉSEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS 

La pierre angulaire d'un Réseau Neuronal Artificiel (RNA) ou  « Artificial Neural Network »  (ANN) est 

un modèle mathématique d'un neurone (voir Figure 1-9)(9). Un neurone artificiel peut apprendre à 

donner un signal de sortie uniquement si une certaine combinaison d'entrées se produit. Pour ce 

faire, il faut un certain nombre de valeurs d’entrée, 𝑥1, … , 𝑥𝑛, multiplie chacun avec son poids 

synaptique, 𝑤1, … , 𝑤𝑛, et les accumuler dans une unité de sommation pour une fonction de 

transfert correspondante 𝑓𝑖. Puisqu'un neurone lui-même a son propre poids (148), désigné comme 

«biais », le résultat de l'unité de sommation est la somme de toutes les unités d'association et de 

biais. Cette procédure entraîne une valeur, appelée 𝑎, qui est une entrée pour une unité de sortie. 

L'unité de sortie incarne l'activité du neurone. Cette unité de sortie peut être linéaire, discrète ou 

une autre fonction de distribution continue. La fonction utilisée sur la Figure 1-9 est une fonction 

binaire dans laquelle le neurone est inactivé si la valeur 𝑎 est inférieure à un seuil 𝑡 donné ou activé 

au cas contraire. Les poids synaptiques et les biais sont alors les paramètres à régler « appris » dans 

afin de produire l'activation appropriée. 
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Figure 1-9: Illustration pour un neurone artificel avec n d’entrées  x_1,…,x_n, et son poids 
synaptique correspondant  w_1,…,w_n en supposition d’avoir un décalage, appelé bias,  pour le 

neurone. 
 

1.2.4 APPRENTISSAGE PROFOND 

Pour faire face aux problèmes plus complexes, un réseau des neurones peut être construit 

contenant de nombreuses couches de neurones, d’où le terme « d’apprentissage profond » ou de 

« deep-learning ». Dans ce cas-là, il y aura peut- être des millions de paramètres de poids 

synaptique et de biais qui ont besoin de formation. L'augmentation des couches améliore le pouvoir 

d'expression et la performance de ces méthodes et pourrait produire un niveau d'abstraction plus 

élevé (149). Le deep-learning représente actuellement l'état de l'art en apprentissage automatique 

pour une diversité de tâches et d'applications, en particulier pour les problèmes impliquant de 

grandes collections de données d'entraînement structurés, ce qui est le cas pour la classification des 

fibroses interstitielles pulmonaires (2). Puisque ce système est complété en ajustant des 

hyperparamètres avec une grande quantité de données d'apprentissage, on dirait que les CAD 

issues du deep-learning sont basés sur les données, et le résultat qui détermine sa performance 

dépend de la dimension de collection des données d'images. On s'attend alors à ce que ces produits 

de nouvelle génération d’IA montrent de meilleures performances que les CAD conventionnelles au 

fur et à mesure que les données d'image augmentent (130). 

Ainsi, les techniques d'apprentissage automatique conventionnelles étaient limitées dans 

leur capacité à traiter les données naturelles sous leur forme brute. Pendant des décennies, 

construire un système de reconnaissance de formes ou d'apprentissage automatique requis 

l’ingénierie minutieuse et l’expertise considérable du domaine pour concevoir une fonctionnalité 

d’extracteur qui a transformé les données brutes (telles que les valeurs de pixels d'une image) dans 

une représentation interne appropriée ou un vecteur de paramètres à partir duquel le sous-

système d'apprentissage, souvent un classificateur, pourrait détecter ou classer les modèles dans 

l'entrée. 

L'apprentissage de la représentation est un ensemble de méthodes permettant à une 

machine d’être alimenté en données brutes et découvrir automatiquement les représentations 

nécessaires pour la détection ou la classification. Les méthodes du deep-learning sont des 

méthodes d'apprentissage de la représentation avec plusieurs niveaux de représentation, obtenu 

en composant des modules simples mais non linéaires, où chacun transformer la représentation à 

un niveau (en commençant par l'entrée brute) en une représentation à un niveau plus élevé, 
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légèrement plus abstrait. Avec la composition suffisante de telles transformations, des fonctions de 

haute complexité peuvent être apprises. Pour les tâches de classification, les couches de 

représentation supérieures amplifient les aspects de l'entrée qui sont importants pour la 

discrimination et supprimer les variations non pertinentes. Dans le cadre de la radiologie, une 

image digitale entre sous la forme d'un tableau de valeurs de pixels. Les paramètres apprises dans 

la première couche de représentation représentent généralement la présence ou l'absence de 

bords à des orientations et à des emplacements particuliers de l'image. La deuxième couche 

détecte généralement les motifs en repérant des arrangements particuliers de bords, quelles que 

soient les petites variations des positions de ces bords. La troisième couche peut assembler des 

motifs dans des combinaisons plus grandes qui correspondent à des parties d'objets familiers, et les 

couches suivantes détecteraient des objets sous forme de combinaisons de ces pièces. L'aspect clé 

de de deep-learning est que ces couches de fonctionnalités ne sont pas conçues par des ingénieurs 

humains : elles sont apprises à partir de données à l'aide d'une procédure d'apprentissage générale 

automatique (149). 

De telles manières, le deep-learning a fait des progrès majeurs dans la résolution de 

problèmes qui ont résisté aux meilleures tentatives de la communauté de l'intelligence artificielle 

pendant de nombreuses années. Nous pensons que l'apprentissage profond aura beaucoup plus de 

succès dans le futur proche car il nécessite très peu d'ingénierie humaine, donc il pourrait 

facilement profiter des augmentations de la quantité d’algorithmes et de collections de données 

disponibles. De nouveaux algorithmes et architectures d'apprentissage actuellement en cours de 

développement pour les réseaux de neurones profonds ne fera qu'accélérer cette progression(149). 

De plus en plus de bases de données d'images médicales sur les maladies pulmonaires deviennent 

publics, les chercheurs ont alors l’accès à davantage de données. Ainsi, des études plus 

approfondies ont été menées. La quantité totale d'investigation des maladies pulmonaires utilisant 

le deep-learning a augmenté régulièrement au fil des ans. La majorité d'elles portaient sur la 

détection de la tuberculose, suivie du COVID-19, cancer du poumon et pneumonie(3). La raison 

pour laquelle les travaux sur la tuberculose sont élevées est que la majorité des habitants infectés 

par la tuberculose venaient de régions pauvres en ressources avec de médiocres infrastructures de 

soin(4).  

Vers 2020, les travaux sur la détection du COVID-19 ont émergé alors que les travaux menés 

sur d'autres maladies ont considérablement diminué. Cela signifie que l'utilisation de deep-learning 

pour l'investigation les maladies pulmonaires est toujours un domaine d'étude actif et que les 

chercheurs du monde entier tentent de réduire le fardeau de détections du COVID-19 (3). 

ARCHITECTURES DE RÉSEAU NEURONAL MULTI-COUCHES 

De nombreuses applications d'apprentissage profond utilisent le type de réseau de 

neurones artificiels acycliques (« feed-forward »), qui apprennent à mapper une base de données 

d’entrée de taille fixe (par exemple, une image) à une sortie de taille fixe. Pour passer d'une couche 

à la suivante, un ensemble d'unités calcule une somme pondérée de leurs entrées à partir de la 

couche précédente et passez au résultat via une fonction d’’activation non linéaire. À présente, la 

fonction non linéaire la plus populaire est la fonction d’unité linéaire rectifiée (ReLU), qui est 

simplement le redresseur demi-onde 𝑓(𝑧) = max(𝑧, 0). Au cours des dernières décennies, les 

réseaux neuronaux utilisaient des non-linéarités plus lisses, telles que tanh(𝑧) ou 1/(1 +

exp(−𝑧)) ,mais le ReLU apprend généralement beaucoup plus rapidement dans des réseaux à 

plusieurs couches, permettant la formation d'un réseau sans préformation non supervisée(150). 

La première application majeure de cette approche de préformation a été la 

reconnaissance vocale, et cela a été rendu possible par l'avènement d’unités de processeur 

graphique (GPU) faciles à programmer et a permis aux chercheurs de former des réseaux 10 à 20 

fois plus vite(151). Il y avait, cependant, un type particulier du réseau neuronal multi-couche qui est 
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beaucoup plus facile à former et généralisé beaucoup mieux que les réseaux avec une connectivité 

complète entre les couches adjacentes : le réseau neuronal convolutif (ConvNet). Ce dernier a 

réalisé de nombreux progressions pratiques à l'époque où les réseaux de neurones étaient  en 

disgrâce et il a récemment été largement adopté par la communauté de vision par ordinateur(152). 

RESEAUX NEURONAUX CONVOLUTIFS (ConvNet) 

L'architecture d'un réseau neuronal convolutif (ConvNet) typique est structurée comme une 

succession d'étapes. Les premières étapes sont composées de deux types de couche : couches 

convolutives et couches de pooling. Les unités dans une couche convolutive sont organisées en 

cartes d'entités, dans lesquelles, chaque unité est connectée à des correctifs locaux dans les cartes 

des paramètres de la couche précédente à travers un ensemble de poid synaptiques appelé de des 

strates de filtres de convolutions. Le résultat de la somme pondérée locale est ensuite passée à 

travers une fonction d’activation non-linéaire telle qu'une ReLU. Toutes les unités d'une carte 

d'entités partagent la même strate de filtres de convolutions. Différentes cartes d'entités dans une 

couche utilisent différentes strates de filtres de convolutions. Le rôle de la couche convolutive soit 

de détecter les conjonctions locales d'entités de la couche précédente, le rôle de la couche de 

pooling consiste à fusionner des entités sémantiquement similaires (Figure 1-10).  

Deux ou trois étapes de convolution, de fonction non-linéarité et de pooling sont empilés, 

suivis de couches plus convolutifs et d’une couche entièrement connectée. Le processus de rétro-

propagation de gradient via un ConvNet est aussi simple que via un réseau profond classque, 

permettant de former à toutes les poids synaptiques des strates de filtres de convolutions. Les 

couches convolutives et de pooling dans ConvNets sont directement inspiré des notions classiques 

de cellules simples et de cellules complexes du cortex visuel de l'animal(153–155). Les ConvNets 

sont alors conçus pour traiter les données qui se présentent sous la forme de plusieurs tableaux, 

par exemple une image couleur composée de trois tableaux 2D contenant des intensités de pixels 

dans les trois canaux de couleur. Premièrement, dans les données de tableau telles que les images, 

les groupes de valeurs locales sont souvent fortement corrélées, formant des motifs facilement 

détectables. Deuxièmement, les statistiques locales des images et les autres signaux sont invariants 

à l'emplacement. Autrement dit, si un motif peut apparaître dans une partie de l'image, il peut 

apparaître n'importe où, d'où l'idée d'unités à différents endroits partageant les mêmes poids et 

détecter le même motif dans différentes parties du tableau. Mathématiquement, l'opération de 

filtrage effectuée par une carte de paramètres est un élément discret de convolution. 

Toutefois, les ConvNets ont été largement abandonnés par la communauté traditionnelle 

de vision par ordinateur et d'apprentissage automatique jusqu'au Concours ImageNet en 2012. 

Quand les réseaux neuronaux convolutifs ont été appliqués à un base de données d'environ un 

million d'images de l’internet qui contenait 1000 classes différentes, ils ont donné des grands 

résultats en divisant presque par deux les taux d'erreur des meilleurs méthodes d’approche en 

concurrences(156). Ce succès résulte de l'utilisation efficace des GPU, des ReLUs, et d’une nouvelle 

technique de régularisation appelée “dropout”(157), et des techniques pour générer plus 

d'exemples de formation en déformant les données existes. Ce succès a provoqué une révolution 

dans la vision par ordinateur; les ConvNets sont désormais l'approche dominante pour presque 

toutes les reconnaissances et les tâches de détection(158,159) et aborder la performance humaine 

sur certaines tâches. 
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Les architectures ConvNet récentes possèdent environ 10 à 20 couches de ReLU, des 

centaines de millions de poids synaptiques et des milliards de connexions entre unités neuronales. 

Alors que la formation de si grands réseaux aurait pu prendre des semaines il y a seulement deux 

ans, des progrès dans le matériel, les logiciels et l'algorithme de parallélisation a réduit les temps de 

formation à quelques heures(149). 

Figure 1-10:  Exemple de classification des tumerus bénigne (B) et maligne (M) sur les radiographies 
thoraciques par un ConvNet [61].  

RESEAUX NEURONAUX RECURRENTS 

Pour les tâches qui impliquent des données d’entrée séquentielles, telles que la parole et la 

langue, il est souvent préférable d’utiliser des réseaux neuronaux récurrents (RNRs) (Fig.5). Les 

RNNs traitent une séquence d'entrée un élément à un temps, en maintenant dans leurs unités 

cachées un « vecteur d'état » qui implicitement contient des informations sur l'histoire de tous les 

éléments passés de la séquence. Lorsque nous considérons les sorties des unités cachées à 

différents pas de temps discrets comme s'ils étaient les sorties de différents neurones dans un 

réseau profond de multicouche, il devient clair comment appliquer la rétropropagation pour former 

les RNRs. Les RNRs sont des systèmes dynamiques très puissants, mais leur formation s'est avérée 

problématique car les rétropropagations de gradients grandissent ou rétrécissent à chaque pas de 

temps, donc sur de nombreuses étapes, elles explosent ou disparaissent généralement. 

En radiologie, RNN sont utilisés pour résoudre conjointement différents problèmes 

interdépendants, comme la détection et la caractérisation des nodules (160). Dans l’architecture de 

ReCTnet, les couches convolutives et récurrentes sont combinés pour apprendre des 

représentations d'images expressives en exploitant des dépendances spatiales entre les coupes 

axiales de TDM. Il était démontré que tirer parti des dépendances intra-coupe augmente 

considérablement la sensibilité pour détecter les nodules pulmonaires sans accroître le taux de faux 

positifs. Sur la base de données ‘’LIDC / IDRI’’ (161) accessible au public composé de 1018 TDM 

annotés, ReCTnet atteint une sensibilité de détection de nodules pulmonaires de 90,5% avec une 

moyenne de 4,5 false positives détections par examen (160). Comparaisons avec un réseau de 

neurones convolutif multicanal concurrent pour la segmentation multi-coupes et d'autres 

méthodologies publiées utilisant la même base de données prouve que ReCTnet offre des 

meilleures performances. 
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1.2.5 AVANTAGES ET INCONVENIENCES DE L’INTELLIGENCE ARTIFICIELLE EN IMAGERIE 

THORACIQUE 

Le domaine de l'imagerie médicale réalise actuellement de grandes avancées de 

l'apprentissage automatique pour les soins de santé publique. En septembre 2019, 

l’organisation «FDA - Food and Drug Administration »  des États-Unis a autorisé GE Healthcare à 

commercialiser un ensemble d’algorithmes conçus pour détecter le pneumothorax sur la 

radiographie du thorax (162). Quelques jours plus tôt, un résumé présenté à l'IASLC - La Conférence 

mondiale sur le cancer du poumon - a présenté les résultats d’un essai portant sur un système de 

CAD comme le premier lecteur de tomodensitométrie à faible dose dans le dépistage du cancer du 

poumon(163). Une autre étude a montré qu'un réseau de neurones créé par des scientistes de 

Google était au moins aussi précis que les radiologues pour détecter les nodules pulmonaires 

malins (164). Une étude publiée en 2018 a révélé qu'un algorithme de deep-learning était à peu 

près équivalent à un groupe de radiologues thoraciques en classification des maladies pulmonaires 

interstitielles (165). Un modèle similaire s'est avéré capable de diagnostiquer la BPCO chez les 

fumeurs et prédire des épisodes de pneumopathies aigus et ainsi la mortalité(166). 

Les études mentionnées ci-dessus impliquent une méthode de deep-learning appliquée aux 

TDM et la radiographie du thorax. Les images sont essentiellement des données numériques et les 

ordinateurs sont particulièrement bien adaptés pour analyser ce type de données. Des ordinateurs 

peuvent ainsi regarder au-delà de ce que l'œil humain puisse voir et taquiner à part de minuscules 

variations dans les images examinées, aider au diagnostic, détecter les signes préliminaires de la 

maladie, et prédire son évolution. Le meilleur usage de ces nouvelles technologies passionnantes 

donnera non seulement la meilleure utilisation du temps des médecins mais permettra aussi 

d’améliorer la précision, l'efficacité et la rapidité du diagnostic, et alors l’optimisation du flux de 

travail. Par exemple, en utilisant des paramètres basées sur la densité et la texture, le groupe de 

Kao et coll. ont développé un système de CAD pour déterminer automatiquement les examens 

thoraciques anormaux dans la liste de travail des radiologues, le délai d'exécution pour signaler une 

radiographie anormale a été réduit de 44 % (167). Les outils de CAD peuvent être utilisée pour les 

tâches de détection spécifiques sur la radiographie thoracique, telles que la détection de la 

tuberculose, de la pneumonie ou du nodule pulmonaire (3,168). D’autres tâches encore plus 

avancées telles que la détection de multiples maladies sont également en cours de développement. 

D'énormes perspectives sur l'impact de l'intelligence artificielle appliquée à l’imagerie thoracique 

pour les endroits où il y a une pénurie d'experts capables d'interpréter les radiographies 

thoraciques, même lorsque du matériel d'imagerie est disponible(3,169). 

Toutefois, l'application d'algorithmes de deep-learning à l'analyse d'images médicales 

présente plusieurs défis. Premièrement, le manque de grandes bases de données de formation est 

souvent mentionné comme un obstacle. Dans le deep-learning, il est très important d'avoir une 

grande base de données de formation, comme la communauté a assumé qu’une plus grande 

quantité d'images peut aider à améliorer la précision de l'entraînement. Même un algorithme faible 

avec une grande quantité de données peut être plus précise qu'un algorithme fort avec une 

quantité modeste de données (170). 

Un autre obstacle est le déséquilibre des classes. Lors de la formation à la classification 

binaire, si le nombre des échantillons d'une classe sont beaucoup plus élevés que l'autre classe, le 

modèle résultant serait biaisé(171). Les algorithmes de deep-learning fonctionnent de manière 

optimale lorsque la quantité d'échantillons dans chaque classe est égale ou équilibrée. 

Une façon d'agrandir la base de données d'entraînement sans obtenir de nouvelles images 

consiste à utiliser les techniques d’augmentation d’image. L'augmentation d'image crée des 

variations des images originales. Ceci est réalisé en effectuant différentes méthodes de traitement, 
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telles que les rotations, les retournements, les traductions, les zooms et l'ajout de bruit sur l’image 

originale (172). 

Une autre stratégie pour régler le problème de restriction de données est l'apprentissage par 

transfert qui est devenu une méthode populaire en vision par ordinateur (173). Avec 

l'apprentissage par transfert, un modèle appris à partir d'un domaine peut être réutilisé sur un 

domaine différent. L'apprentissage par transfert peut être effectué avec ou sans modèle pré-

entraîné. Le modèle pré-entraîné est un modèle développé pour résoudre une tâche similaire. Au 

lieu de créer un modèle pour résoudre une nouvelle tâche similaire, le modèle formé sur un autre 

problème est utilisé comme point de départ. Même si le modèle pré-entraîné soit entraîné sur une 

tâche différente de la tâche actuelle, les fonctionnalités apprises, dans la plupart des cas, jugé utile 

pour la nouvelle tâche. Par exemple, de nombreuses architectures ConvNet.  sont pré-entraînées 

sur ImageNet (156). Bush et coll. ont préformé un modèle ConvNet. sur un sous-groupe de de 

données d’ImageNet pour classer les radiographies thoraciques comme positives ou négatives pour 

la présence de nodules pulmonaires avec une sensibilité de 92% et une spécificité de 86 %(174).  

Actuellement, l'utilisation des systèmes PACS en radiologie est courante dans la plupart des 

hôpitaux occidentaux depuis au moins une décennie et ceux-ci sont remplis de millions d'images. 

Nous constatons également que de plus en plus des bases de données publiques sont mis à 

disposition des chercheurs. Par exemple, la base de données largement utilisé pour évaluer les 

algorithmes d'analyse d'images pour détecter les nodules dans la TDM pulmonaire de LIDC-

IDRI(161), les données de la cohorte des patients testés pour COVID-19 à l’Université de SUNY 

(175). L'une des plus grandes bases de données est chestX-ray8, construite à partir du PACS clinique 

des hôpitaux affiliés à l'Institut national de la santé (« The National Institute of Health »). Cette base 

de données comprend 111220 de radiographies de vue frontale de 30805 patients et dans un 

premier temps les étiquettes d'image de 8 maladies, puis étendue à 14 maladies (thorax -ray14), y 

compris l'atélectasie, la consolidation, l'infiltration, le pneumothorax, l'œdème, l'emphysème, la 

fibrose, l'épanchement, la pneumonie, l'épaississement pleural , cardiomégalie, nodule, masse et 

hernie(176). 

Un autre défi concerne l'acquisition d'annotations ou d’étiquetages pertinents pour les 

images médicales. Compte tenu de la complexité pour former des algorithmes en domaine de 

santé, les chercheurs ont besoin généralement l’avis des experts du domaine (par exemple, 

radiologues, pathologistes) de faire des annotations spécifiques à la tâche pour les données 

d'image. Ce type d'analyse supervisée est limité par une subjectivité intégrée, et sans un contrôle 

de qualité approprié, l'apprentissage automatique apprendra à copier les erreurs humaines. Ces 

raisons expliquent la tendance actuelle d’un intérêt renouvelé sur l'apprentissage non supervisé de 

la communauté de l'apprentissage automatique. Les méthodes non supervisées sont attrayantes, 

car elles permettent la formation (initiale) du réseau avec la richesse des données non étiquetées 

disponibles dans le monde(177).  

L'utilisation de ConvNet pour les images tomodensitométriques est plus complexe que pour 

les images radiographiques thoraciques 2D, en raison de la nature 3D des images. L'étiquetage 

d'une base de données suffisamment volumineux peut prendre un temps considérable, ce qui pose 

de problème. Par exemple, pour former des systèmes de deep-learning pour la segmentation des 

images en 3D de TDM, des annotations tranche par tranche doivent être faites et cela prend 

beaucoup de temps en raison du nombre élevé de coupes. Pour surmonter ce problème, certaines 

études utilisent des ConvNet. 2D appliqués à chaque tranche, tandis que d'autres choisissent 

d'adopter une approche basée sur les patchs ou de réduire la taille de l'image au prix - dans les 

deux cas - d'une perte d'information. Malgré ces difficultés techniques, les résultats sont 

prometteurs et les réseau neuronal ConvNets permettent généralement d'obtenir de meilleurs 

résultats que les méthodes traditionnelles d'apprentissage automatique. Par exemple, le logiciel 
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Caliper a été développé en utilisant l'approche basée sur les patchs, pour la quantification de 

l'étendue de la maladie et de l'évolution de la fibrose pulmonaire idiopathique(118,119).  

Une autre particularité de la TDM thoracique est que les images sont généralement 

reconstruites à l'aide de deux filtres de reconstruction différents, un noyau haute fréquence, le 

noyau pulmonaire (NP) pour l'évaluation du parenchyme pulmonaire et un noyau de reconstruction 

standard, le noyau médiastinal (NM) pour l'évaluation du médiastin. Des études récentes ont 

montré que les performances des outils basés sur l’AP pour la détection et la caractérisation des 

nodules pulmonaires sont influencées par les paramètres d'acquisition et de reconstruction, tels 

que le choix du noyau de reconstruction (178,179). Cependant, il n'existe actuellement aucune 

donnée évaluant l'influence des filtres de reconstruction sur la segmentation des maladies 

pulmonaires à l'aide de méthodes de recherches basées sur les données. 

Dans l'analyse d'images médicales, les informations utiles ne sont pas juste contenu dans les 

images elles-mêmes. Les médecins exploitent souvent une mine de données sur les antécédents 

des patients, l'âge, la démographie et autres examens paracliniques pour prendre de meilleures 

décisions. Certains auteurs ont déjà étudié la combinaison de ces informations dans des réseaux de 

deep-learning de manière simple (180). Cependant, comme ces auteurs notent que les 

améliorations obtenues n'étaient pas aussi importantes que prévu. L'un des défis est d'équilibrer le 

nombre de fonctionnalités d'imagerie dans le réseau de deep-learning (généralement des milliers) 

avec le nombre de fonctionnalités cliniques (généralement une poignée seulement) pour éviter les 

paramètres cliniques d'être noyées. 

Tout comme les humains peuvent parfois se fier à leur expérience ou à leur « instinct » sans 

pouvoir expliquer clairement leur décision, les réseaux de neurones peuvent également être 

considérés comme des « boîtes noires ». Surtout en médecine, où la responsabilité est importante 

et peut avoir de graves conséquences juridiques, il ne suffit souvent pas d'avoir un bon système de 

prédiction. Ce système doit également pouvoir s'articuler d'une certaine manière au public général. 

Plusieurs stratégies et campagnes sociales ont été développées pour comprendre à quoi répondent 

les couches intermédiaires des réseaux convolutifs, par exemple les réseaux de déconvolution 

(181), la rétropropagation guidée (182), ou la composition profonde de Taylor (183). 

Enfin, semblable à l'éducation et à la certification d'un réseau de neurones du cerveau 

biologique (c'est-à-dire les médecins), un réseau de neurones artificiels doit également être formé 

et validé de manière approfondie avant de pouvoir être appliqué en clinique. Il existe cependant un 

déséquilibre entre la quantité d'innovations techniques publiées, comme décrit ci-dessus, et la 

quantité de techniques qui en font partie réellement la pratique clinique. En raison du biais de 

publication, une grande partie des innovations ne passe pas la validation externe ou ne fonctionne 

que sur des bases de données très spécifiques. Mais il semble également que la réalisation d'études 

de validation soit un facteur limitant lui-même. Les chercheurs peuvent uniquement s’intéresser à 

l’innovation purement technique sans viser une application clinique et la validation logicielle est 

moins intéressante pour les chercheurs de sciences fondamentales en raison de la quantité 

d’administration nécessaire pour obtenir l’autorisation d'organismes de réglementation pour un tel 

dispositif médical. La validation des logiciels est donc principalement effectuée par des sociétés 

industrielles, mais uniquement s'il existe une viabilité commerciale claire pour ce produit. Pour 

cette raison, une collaboration plus étroite entre les universités et l'industrie pourrait être 

nécessaire, de même entre les chercheurs techniques, biologiques et cliniques. Pour ces types de 

collaborations, les travaux de recherche interdisciplinaires en université sont essentiels pour 

combler davantage cette lacune(9). Il existe déjà plusieurs initiatives des différentes organisations 

professionnelles pour créer un nouveau programme de formation à l'utilisation de l'IA en imagerie 

médicale. 
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1.3 CONTRIBUTIONS ET ORGANISATION DE THESE 
1.3.1 PRINCIPAUX DÉFIS 

Dyskinésie ciliaire primitive 

La demande clinique d'un score d’évaluation de la gravité de la maladie de DCP propre n'a 

pas été suffisamment pris en compte. Le mécanisme pathologique de cette maladie rare reste 

encore obscur et a besoin d’être exploré. L’imagerie TDM quantitative automatique par des outils 

récents de CADs pourrait d’une part éliminer la subjectivité des scores visuels, en ajoutant de la 

simplicité et de l’efficacité à l’usage clinique et d’autre part de dépasser la performance de l’œil 

humain à détecter les minuscules variations morphologiques. 

Dysfonction chronique du greffon pulmonaire 

Plusieurs paramètres de TDM quantitatifs ayant été impliqués dans la population post-

transplantation pulmonaire, depuis la mesure des voies aériennes et de la vascularisation avec une 

différence remarquable entre les sujets atteints de BO, et l’approche du parenchyme essayant de 

prédire la survenue de BO avant les manifestations cliniques nécessitant d’avantage d’investigations 

méthodologiques expérimentales. 

Ainsi, il n'existe actuellement aucun article explorant la valeur potentielle de la 

“Radiomique”, la méthode qui extrait un grand nombre de paramètres d'images médicales avec une 

analyse ultérieure par des algorithmes de caractérisation des données (184,185), pour la prédiction 

de la DCGP. Le deep-learning basé sur les réseaux de neurones convolutifs représente une avancée 

majeure dans le domaine de l'intelligence artificielle appliquée à l'imagerie thoracique, mais 

nécessite une grande quantité de données (186,187). Rappelons que la plupart des séries sur 

l'imagerie quantitative pour l'évaluation DCGP après LTx sont basées sur un nombre limité de 

patients, car la transplantation pulmonaire n'est pas une procédure courante. 

Sclérodermie 

Plusieurs systèmes de notation visuelle ont été proposés pour la quantification de la gravité 

de la PID dans les travaux de recherches. Ces systèmes souffrent d'un accord inter-observateur de 

faible à modéré (74,188). Ainsi, les corrélations entre ces scores visuels et les indices d’EFR restent 

modérées (66,74). En effet, la large gamme de valeurs normales d’EFRs rend les changements 

modérés difficiles à interpréter. L'identification par TDM des patients susceptibles de s'aggraver 

peut également être importante pour des études pharmaceutiques ultérieures(67). Une meilleure 

prédiction du risque individuel de mortalité à court et long terme est un indicateur important pour 

la décision de traitement. La notation visuelle en TDM n'est pas réaliste en routine clinique, mais de 

nouveaux scores automatiques quantitatifs basés sur l'histogramme et des méthodes texturales ont 

été proposés, bien qu'ils ne soient pas actuellement largement disponibles(66,189). 

D’un point de vue physiologique, l’approche automatique actuelle qui ne porte que sur 

l’étendue morphologique de l’atteinte pulmonaire ne reflète pas l’intégralité du processus 

pathologique de la maladie ScS qui inclut à la fois l’inflammation et la fibrose interstitielle. D’un 

autre côté, l'évaluation de la réduction de la taille pulmonaire est plus complexe et nécessite une 

comparaison côte à côte des images tomodensitométriques à chaque niveau. 

Le noyau de reconstruction pour l’entrainement des modèles de deep-learning en tache de 

segmentation des zones malades de la pneumopathie diffuse. 

Dans différentes régions, divers hôpitaux ont des paramètres différents pour les mêmes 

éléments d'examen tomodensitométrique (notamment différence de doses de rayonnement de 

TDM, de filtres de convolution). Des études récentes ont montré que les performances des outils 
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basés sur l’IA pour la détection et la caractérisation des nodules pulmonaires sont influencées par 

les paramètres d'acquisition et de reconstruction, tels que le choix du noyau de 

reconstruction(178,179). Cependant, il n'existe actuellement aucune donnée évaluant l'influence 

des filtres de reconstruction sur la segmentation des maladies pulmonaires diffuses à l'aide de 

méthodes de recherches basées sur ces données. 

1.3.2 CONTRIBUTIONS 

Nos contributions sont classées en deux volets : le premier volet concerne l’application de 

l’intelligence artificielle dans le cadre des maladies de DCP, de DCGP et de ScS et le deuxième volet, 

l’influence du choix de noyau de convolution pour l’application de de deep-learning dans 

l’évaluation des maladies pulmonaires interstitielles.  

Pour la DCP, nous développons une méthode de quantification automatisée 

pour l’évaluation des lésions structurelles du poumon par l’examen de tomodensitométrie dans la 

corrélation avec les indices fonctionnels par test d’explorations fonctionnelles respiratoires (EFR). 

Pour la maladie de DCGP, les travaux sont partagés en deux étapes. À la première étape, 

nous effectuons la synthèse de la littérature des méthodes de quantification des changements 

morphologiques en imagerie auprès de la survenue de pathologie. Deuxièmement, nous 

implémentons des travaux expérimentaux fondés sur la radiomique – technique qui consiste à 

identifier à partir de caractéristiques d’image, non perceptibles à l’œil humain à la recherche 

possible biomarqueurs, pour permettre un diagnostic précoce de la DCGP.  

Dans le cadre de la ScS, nous avons démontré une corrélation linéaire entre l'étendue de 

l'ILD sur le scanner et la mortalité. Cette association pourrait inciter les cliniciens à renforcer la 

surveillance clinique des stades précoces de la SSc-ILD et à discuter des mesures thérapeutiques 

précoces, au lieu d'attendre une aggravation significative. La mesure automatisée de l'ILD sur la 

tomodensitométrie nous a permis d'identifier un groupe de patients présentant un risque de 

mortalité à court terme plus élevé. 

La dernière partie consiste à évaluer l'influence des filtres de reconstruction sur la 

segmentation des maladies pulmonaires diffuses à l'aide de deep-learning. Nous avons procédé à 

des investigations dans le cadre des deux bases de données ScS-ILD et Covid-19 par une 

architecture de deep-learning populaire, et avons rapporté un impact significatif du choix du noyau 

de reconstruction sur les performances des modèles et que les algorithmes d'entraînement et 

qu’une combinaison de filtres pulmonaires et médiastinaux améliore considérablement les 

performances. 

1.3.3 ORGANISATION DE LA THESE 

L'organisation de cette thèse est illustrée à la Figure 1-11. Nous commençons par les 

notions préliminaires sur la méthodologie de l’imagerie quantitative et de l’apprentissage 

automatique en recherche du domaine médical du chapitre 2, la partie de matériels et méthodes. 

Comme abordé dans la section 1.1.1, au chapitre 3, nous appliquerons une approche d’imagerie 

quantitative par CAD pour évaluer la gravité de l’atteinte pulmonaire dans une cohorte de patients 

adultes avec une dyskinésie ciliaire primitive. Les paramètres d’histogramme de l’images obtenue 

par la TDM sont exploités pour la sélection du seuil de densité qui obtient la meilleure corrélation 

avec des indices d’EFR. Ce seuil détermine le pourcentage de zones à haute densité, et représente 

des anomalies telles que l'épaississement des parois bronchiques, des impactions mucoïdes, de 

condensation et d'atélectasie fréquemment observées dans la DCP. Nous proposons un 

biomarqueur d’imagerie automatisée dédiée pour cette population de malades. Ce travail a été 

publié dans le journal «BMC Pulmonary Medicine » (190). 
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Figure 1-11: Organisation de thèse. 
Dans le chapitre 4, nous essayons de résoudre le problème de diagnostic et de prédiction la 

dysfonction chronique du greffon pulmonaire (DCGP) dans une cohorte de 73 patients (41 avec 

DCGP et 32 témoins sans DCGP appariés en âge, sexe et temps de suivi post-LTx) au délai de 6 mois 

avant la survenue de la dégradation sans récupération de la fonction pulmonaire. La radiomique est 

utilisée, l’extraction et le choix des caractéristiques radiomiques était réalisé automatiquement par 

la boîte d’outil « PyRadiomics » disponible en ligne. Les variables radiomiques de forme, de 

l’histogramme, de texture ont été analysés. Ensuite, en divisant en sous-jeux de données 

d’entrainement, validation et de test, nous avons évalué la performance des différents modèles de 

classification pour la prédiction de DCGP. Notre classificateur d'ensemble rapporte des résultats 

préliminaires statistiquement non-significatifs dans le groupe de test puisqu’ils sont bien supérieurs 

aux résultats en jeu de validation (Tableau 4-8). On a noté également un effet de sur-

apprentissage étant donné que les résultats d'entraînement sont bien plus élevés que pour le test 

(Tableau 4-6) Cependant, les résultats de nos travaux suggèrent la faisabilité d’application de la 

radiomique pour l’entrainement des modèles de deep-learning en tâche de prédiction de la 

survenue de DCGP et soulignent la nécessité d’élaborer des investigations de plus grande dimension 

avec une collaboration multicentrique des établissements disposant du greffon pulmonaire dans le 

futur. Ce travail ouvre une nouvelle direction pour une prise en charge plus efficace des patients en 
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exploitant des informations del’imagerie permettant de prédire la DCGP avant les manifestations 

fonctionnelles respiratoires. 

Dans le chapitre 5, nous avons construit un modèle de prédiction du risque incluant âge 

avancé, sexe masculin, score de dyspnée NYHA, les caractéristiques de la ScS (type de maladie et 

auto-anticorps identifiés) et étendue de l'ILD au scanner à l’issue de l’AtlasNet- un algorithme basé 

sur le deep-learning. Ce modèle a montré une bonne capacité à prédire la mortalité à 10 ans (c 

Index 0,789 et D Index 1,83). L'ajout de la mesure automatisée de l'étendue de l'ILD sur la 

tomodensitométrie à ce modèle de base a légèrement amélioré la capacité de prédire la mortalité à 

10 ans, mais n'a pas atteint la signification statistique. En considérant la mortalité précoce, la 

contribution de la tomodensitométrie a augmenté et nous a permis d'améliorer significativement la 

capacité de prédire la mortalité à 2 ans. 

Le travail dans le chapitre 6 concerne l’évaluation de l’influence et ainsi la valeur contributive 

de la combinaison des deux filtres de convolution médiastinal et pulmonaire des données de TDM 

thoraciques d’entrée dans l’entrainement des modèles de la radiomique dans une tâche de 

segmentation de la maladie pulmonaire diffuse de la ScS et du COVID-19. En utilisant deux 

ensembles de données de différentes maladies et une architecture de deep-learning populaire, l’U-

net, nous avons démontré que le choix du noyau de reconstruction a un impact significatif sur les 

performances des modèles et que les algorithmes d'entraînement sur une combinaison de filtres 

pulmonaires et médiastinaux améliorent considérablement les performances.  

Enfin, nous discutons dans le chapitre 7 les questions relatives au développement de l’IA en 

imagerie médicale.  
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2 MATERIELS ET METHODES 
2.1 DE BIG DATA A L’AGE DES RECHERCHES AXÉES SUR LES DONNÉES 
2.1.1 BIG DATA 

Traditionnellement, les professionnels de la santé ont largement utilisé l'expérience et 

l'observation pour guider les diagnostics et les décisions de traitement. Cependant, au cours des 

dernières décennies, les données à haut débit de la biologie moléculaire et des dossiers de santé 

électroniques, associées à des capacités informatiques croissantes allant des téraoctets aux 

pétaoctets, ont propulsé la médecine axée sur les données au premier plan (191,192). Il est 

maintenant généralement admis que la médecine fondée sur les preuves - et plus récemment 

encore, la médecine véritablement personnalisée et de précision - devrait constituer l'étalon-or des 

soins. Pourtant, cette nouvelle norme nécessite la collecte et l'analyse de données à une échelle 

sans précédent - en d'autres termes, des « Big data » ou « Mégadonnées ». Une définition pratique 

des «Big data» est «des ensembles de données si volumineux ou complexes que les méthodes 

traditionnelles de traitement des données sont inadéquates» (193). Alors que cette définition 

capture la réalité de la mégadonnée, la définition proposée à l'origine par Gartner, qui décrit le big 

data par son volume, sa variété et sa vitesse (les 3V), a été adoptée par de nombreux auteurs (194). 

Les V supplémentaires utilisés par d'autres pour décrire le Big Data incluent la véracité, la valeur et 

la variabilité.  

- Volume : Les volumes d'ensembles de données disponibles augmentent de façon 

exponentielle, les études modernes produisant des téraoctets, des pétaoctets ou des exaoctets de 

données  (195). Dans un effort pour développer une définition « précise, bien formée et sans 

ambiguïté » des mégadonnées dans les soins de santé, Baro et al. ont effectué une recherche dans 

la littérature pour le terme « mégadonnées » et identifié 196 articles directement liés à la santé 

humaine. Parmi ceux-ci, 48 comprenaient des ensembles de données et ont été exploités pour le 

nombre d'individus statistiques (𝑛, qui peut être supérieur au nombre d'individus physiques), et le 

nombre de variables (𝑝) mesurées pour chaque individu (196). Ces auteurs ont proposé un seuil 

quantitatif pour les mégadonnées basé uniquement sur le nombre total de points de données dans 

l'ensemble de données, définissant les « grands ensembles de données » comme ceux dans lesquels 

𝑙𝑜𝑔 (𝑛 ×  𝑝)  ≥  7. 

- Variété : Les mégadonnées dans les soins de santé proviennent de nombreuses sources 

distinctives à de nombreux niveaux, de la molécule à la cellule, de l'organe entier, de l'individu 

(c'est-à-dire des mesures « cliniques »), de l'environnement et de la population, avec une variété de 

mesures possibles effectuées à chaque niveau. Les données recueillies à partir de ces sources 

peuvent être structurées ou non structurées (194,197). Les données structurées ont un haut degré 

d'organisation, ce qui les rend susceptibles d'être représentées dans les lignes et dans les colonnes 

d'une matrice de données. Les données structurées sont souvent stockées dans des bases de 

données relationnelles. Contrairement aux données structurées, les données non structurées n'ont 

pas d'organisation prédéfinie et, bien qu'elles puissent avoir leur propre structure interne, elles ne 

sont pas conformes aux lignes et aux colonnes et ne sont pas facilement stockées dans les bases de 

données. Imagerie médicale [Imagerie par Résonance Magnétique (IRM), Radiographies, 

Tomodensitométrie (TDM)] présentent des exemples de données non structurées. On estime 

qu'environ 80% des informations dans le secteur des soins de santé humaine ne sont pas 

structurées(198,199). 

- Vitesse - La vitesse à laquelle les «Big Data» s'accumulent fait référence à la fréquence de 

mise à jour des données ou à la croissance des données au fil du temps(200). Les données mises à 

jour en temps réel ont une valeur ajoutée car elles peuvent aider les chercheurs et les cliniciens à 

prendre des décisions qui offrent des avantages stratégiques. Par exemple, dans la modélisation, 

l'impact spécifique des décisions de prévention, de traitement ou de gestion. 
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- Variabilité - La variabilité des mégadonnées fait référence à l'exhaustivité des données et à 

la manière dont les données peuvent ou non évoluer au fil du temps, saisit également la complexité 

des données biomédicales, même dans le cas où les données proviennent d'une seule source 

(192,193,201). Par exemple, les données d'expression génique peuvent être différentes dans 

différents tissus et en réponse à différents stimuli environnementaux. Cet aspect des mégadonnées 

rend l'interprétation dans le bon contexte particulièrement cruciale et peut affecter la capacité 

d'extrapoler les résultats dans une nouvelle condition (192). 

- Véracité – C’est la partie de « Big Data » à laquelle nous pouvons croire. Le contrôle de la 

véracité dans un ensemble de données nécessite une attention particulière de « nettoyage » des 

données et de contrôles d'intégrité rigoureux avant d'effectuer une analyse supplémentaire des 

données (201). 

- Valeur – La raison pour laquelle nous devrions nous soucier du « Big Data ».  Alors que les 

mégadonnées ont le potentiel d'élargir considérablement les connaissances pour de nombreuses 

conditions cliniques dans lesquelles la collecte de données prospectives et structurées est 

prohibitive en termes de temps et de coût. De cet aspect, un accord au sein des communautés de 

recherche biomédicale concernant les meilleures pratiques en matière de collecte, de stockage, de 

contrôle de qualité et d'analyse des données peut améliorer la valeur des grands ensembles de 

données. Les méthodologies standardisées permettent d'utiliser les données à plusieurs reprises 

pour répondre à différentes questions, ainsi que de faire des comparaisons plus directes entre les 

résultats de différentes cohortes. 

En fait, l'utilisation des mégadonnées dans la recherche translationnelle présente plusieurs 

avantages qui complètent l'expérimentation directe traditionnelle, fondée sur la théorie :  

- Les approches de Mégadonnées ont la capacité de générer de nouvelles connaissances plus 

rapidement que le paradigme traditionnel de la découverte scientifique (202). Ainsi, les 

technologies modernes à haut débit peuvent générer des milliers à des millions de points 

de données à partir de milliers d'individus, en quelques heures à quelques jours. 

- Les approches de Mégadonnées sont souvent non influencées par des connaissances 

préalables (203). 

- Les approches de Mégadonnées sont holistiques. Les mégadonnées ne se limitent pas à une 

seule voie, cellule, tissu, individu ou population - elles prennent en compte les maladies à 

travers les molécules, les cellules, les tissus, les individus, les populations et les expositions 

environnementales (204). 

Les récompenses potentielles de la découverte scientifique axée sur le Big Data se sont 

traduites par l'enthousiasme et l'application des approches Big Data dans les soins de santé 

humaine, et son utilisation est à l'origine des révolutions scientifiques. Une meilleure récapitulation 

de la physiopathologie conduit à une meilleure compréhension de l’étiologie et de la progression de 

la maladie, ce qui se traduit par une précision améliorée et un diagnostic plus précoce, ainsi que par 

l’application d’une thérapie personnalisée en fonction de la combinaison unique de gènes, du 

risque environnemental et du phénotype précis de la maladie. Une identification plus rapide des 

patients à haut risque se traduit par des décisions de traitement plus rapides. La fusion de 

mégadonnées entre les institutions peut identifier des maladies rares et des réactions ou des 

interactions médicamenteuses. Cependant, les « Big Data » ne remplaceront jamais complètement 

les découvertes scientifiques traditionnelles fondées sur la théorie. Ces approches seront toujours 

importantes pour la validation des mécanismes biologiques. En plus, la révolution du big data en est 

encore à son début, avec des défis importants à relever avant de revendiquer pleinement ses 

avantages(199). Par l’exemple, l'imagerie médicale joue un rôle central dans le diagnostic des 

maladies en médecine humaine, et les progrès des techniques d'imagerie au cours des dernières 

décennies ont eu un impact important sur les capacités de diagnostic. Cependant, toutes images 
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sont un type de données non structurées et, bien que les ordinateurs puissent facilement gérer les 

données d'image brutes, ils ne peuvent pas facilement reconnaître le type d'image, les annotations 

sur l'image ou tirer des conclusions à partir des données (205). Ainsi, les défis de l'informatique 

d'imagerie sont d'acquérir des données d'imagerie avec une fidélité haute qui représentent 

précisément l'image et de traiter ces données non structurées en un contenu interprétable. 

2.1.2 BIOMARQUEURS 

Les biomarqueurs sont un élément clé de la médecine de précision et sont utilisés à 

plusieurs fins, notamment l'évaluation des risques, le dépistage d'une maladie dans sa phase 

préclinique ou subclinique, le diagnostic de la maladie clinique, la stratification de la maladie, la 

sélection et/ou le suivi de la réponse au traitement et la prévision de la progression et du pronostic 

de la maladie (206,207). Par définition, un biomarqueur est une substance ou un processus qui peut 

être mesuré dans un échantillon biologique dont la fiabilité est corrélée à l’état pathologique et / ou 

à la réponse clinique d’un patient (208). Les biomarqueurs sont des molécules couramment 

importantes, telles que l'ADN, l'ARN, les métabolites ou les protéines/peptides qui circulent dans le 

sang ou dans les tissus. Cependant, les biomarqueurs peuvent également être basés sur d'autres 

modalités de diagnostic telles que l'imagerie structurelle (206). Avant l'apparition de la maladie, 

l'évaluation des risques avec des biomarqueurs est effectuée dans le but de stratifier les individus 

en groupes pour identifier les individus les plus susceptibles de bénéficier d'une intervention 

précoce, de stratégies de prévention ou d'un dépistage diagnostique supplémentaire (207).  Les 

biomarqueurs utilisés pour le dépistage doivent être très sensibles et avoir une spécificité et des 

valeurs prédictives raisonnables pour être utiles dans la pratique clinique. De plus, les avantages 

d'une intervention précoce (y compris de meilleurs résultats pour la maladie) devraient l'emporter 

sur les coûts (et les risques) de la réalisation du test de dépistage (207). Après l'apparition des 

signes cliniques, des biomarqueurs diagnostiques sont utilisés pour identifier définitivement la 

cause de la maladie. Ils sont également souvent utilisés pour déterminer la gravité de la maladie sur 

la base de mesures quantitatives. Au fil du temps, les biomarqueurs peuvent être utilisés pour 

déterminer la progression de la maladie et, finalement, prédire le pronostic dans une population 

clinique définie (207).  

2.1.3 SYSTEME D’AIDE AU DIAGNOSTIC PAR ORDINATEUR  

La vision par ordinateur, domaine scientifique présentant un intérêt particulier pour les 

radiologues, partage un certain nombre d'objectifs avec l'apprentissage automatique. L'objectif est 

de permettre aux machines d'analyser, de traiter et de comprendre le numérique pour automatiser 

les tâches que le système visuel humain peut effectuer(186). 

Le diagnostic assisté par ordinateur (DAO) ou CAD fait référence aux outils qui ont été 

développés pour aider à la lecture d'images. Les systèmes CAD sont généralement des systèmes 

autonomes qui sont désignés par la Food and Drug Administration pour l’utilisation soit dans la 

détection, soit dans le diagnostic d'une maladie (209). Les premiers succès de CAD ont été les plus 

importants en imagerie du cancer du sein (210,211). Pour l'imagerie thoracique, l'application la plus 

importante concerne le diagnostic des nodules pulmonaires. Cela inclut la CAO pour la détection, 

appelée CADe, et la CAO pour la caractérisation, appelée CADx, utilisée pour évaluer la probabilité 

de malignité. Certains CADs combinent les deux tâches. 

Le système de CAD vise traditionnellement à fournir une réponse unique (c'est-à-dire la 

présence d'une lésion ou d'un cancer). Bien que la radiomique soit une extension naturelle des 

systèmes de CAD, elle en est très différente. Cette dernière est explicitement un processus conçu 

pour extraire un grand nombre de paramètres quantitatifs d'images numériques, placer ces 

données dans des bases de données partagées, puis extraire les données pour la génération 
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d'hypothèses, les tests ou les deux. La radiomique est conçue pour développer des outils d'aide à la 

décision. Par conséquent, il s'agit de combiner des données radiomiques avec d'autres paramètres 

des patients, le cas échéant, pour augmenter la puissance des modèles d'aide à la décision. 

2.1.4 LA SCIENCE AXÉE SUR LES DONNÉES 

La science axée sur les Big Data est quantitative et souvent non-influencée par des 

connaissances antérieures - les données parlent d'elles-mêmes. La biologie axée sur les données 

considère le système dans son ensemble. Ces approches reconnaissent que la biologie ne se produit 

pas dans un système contrôlé expérimentalement, mais qu'elle est désordonnée et compliquée. 

Contrairement à ce que soutiennent de nombreux scientifiques fondés sur des hypothèses (203); La 

recherche basée sur les données n'est pas entièrement sans hypothèses. Les approches fondées sur 

les données partent souvent d'une hypothèse large et collectent ou génèrent de grands volumes de 

données pertinentes pour cette hypothèse. Ces données sont ensuite explorées pour générer des 

hypothèses plus spécifiques et mécanistiques par induction éliminatoire ou raisonnement abductif. 

La science axée sur les données supprime l'hypothèse selon laquelle le scientifique dispose d'une 

connaissance biologique adéquate pour générer les meilleures hypothèses spécifiques et 

vérifiable.Au lieu de cela, il suppose que la compréhension du scientifique des systèmes biologiques 

complexes est rudimentaire et, par conséquent, utilise des données pour générer des hypothèses 

spécifiques. Les recherches fondées sur les données et sur les hypothèses commencent par 

identifier un problème de recherche intéressant et le processus intellectuel de développement de 

théories générales concernant le problème sur la base des connaissances antérieures et des efforts 

de recherche précédents. Dans les deux cas, le chercheur s'emploie à identifier les questions 

scientifiques auxquelles il faut répondre et formule des hypothèses générales concernant le 

problème de la recherche. La science axée sur les hypothèses et les données divergent à l'étape 

suivante où les scientifiques axés sur des hypothèses effectuent une expérimentation exploratoire 

(par le biais d'expériences de laboratoire ou de déduction logique), puis formulent des hypothèses 

spécifiques. En revanche, dans la science axée sur les données, les données sont générées (par 

expérimentation) ou collectées (données d'observation), ce qui représente toutes les configurations 

possibles de données qui peuvent être pertinentes pour le problème de recherche (203). Pour 

satisfaire ces exigences, les données sont généralement de grande dimension (impliquant de 

nombreux paramètres) et accumulent un grand nombre d'observations (212). La collection de 

données est une étape critique dans laquelle le scientifique doit être en mesure de garantir que la 

quantité appropriée de données qui saisit les variables pertinentes susceptibles d'affecter le ou les 

résultats d'intérêt est incluse (212,212). Il est également essentiel que les données soient collectées 

de manière à minimiser les sources de biais et les facteurs de confusion potentiels. 

2.1.5 RADIOMIQUE 

La conversion d'images médicales numériques en données exploitables de haute 

dimension, un processus connu sous le nom de « radiomique », est motivée par le concept selon 

lequel les images biomédicales contiennent des informations qui reflètent la physiopathologie sous-

jacente et que ces relations peuvent être révélées via des analyses quantitatives d'images. Le mot « 

radiomique », calqué sur la génomique, est apparu pour la première fois dans la littérature en 2012 

dans un article publié par Lambin (185). La radiomique est explicitement un processus d’extraire un 

grand nombre de paramètres quantitatifs d'images numériques, placer ces données dans des bases 

de données partagées, puis extraire les données pour la génération d'hypothèses, les tests, ou les 

deux. La radiomique est conçue pour développer des outils d'aide à la décision ; il s'agit ainsi de 

combiner des données radiomiques avec d'autres paramètres des patients, selon les disponibilités, 

pour augmenter la puissance des modèles d'aide à la décision (184). Bien que simple d’un point de 

vue conceptuel, la pratique de la radiomique implique des étapes distinctes qui comprennent : (a) 
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l'acquisition des images, (b) l'identification des régions/des volumes d'intérêt, la segmentation des 

volumes, c) le prétraitement de données, (d) extraire et qualifier les paramètres descriptifs ou 

quantitatifs de l’image, (e) les utiliser pour alimenter une base de données interrogeable, et (f) 

extraire ces données pour développer des modèles de classificatios pour prédire les résultats soit 

seuls, soit en combinaison avec des informations supplémentaires, telles que démographiques, 

cliniques, comorbidité, ou des données génomiques(184,213). 

 

Figure 2-1 Le flux de travail de radiomique. 
Figure 2-1 : Illustration schématique du parcours du patient comprenant l'acquisition d'images, 

l'analyse utilisant la radiomique par une modélisation statistique de haut niveau pour la 

classification des maladies, le regroupement des patients pour les stratégies thérapeutiques et la 

stratification des risques individuels en prognostique.  

De par sa définition, la radiomique est une méthode d’étude scientifique basée sur les 

données (ou « data-driven ») dont le but était d’extraire un grand nombre de paramètres, parmi 

lesquels les plus intéressants statistiquement étaient sélectionnés pour ensuite en déduire une 

hypothèse scientifique. Cette approche est différente de l’approche scientifique classique basée sur 

l’hypothèse et qui tend à confirmer ou infirmer une hypothèse préalablement établie (214). 

Néanmoins, en réalité les approches fondées sur les données partent souvent d'une hypothèse 

large et collectent ou génèrent de grands volumes de données pertinentes pour cette hypothèse. 

Ces données sont ensuite explorées pour générer des hypothèses plus spécifiques et mécanistes 

par induction éliminatoire ou raisonnement abductif. Ainsi, « Big Data » par le pont de radiomique 

ne remplaceront jamais complètement les découvertes scientifiques traditionnelles fondées sur la 

théorie ; Ces dernières s’avèrent toujours importantes même plus d’important en jouant le rôle 

d'orientation initiale devant des mégadonnées. L’article de Lambin (215) ont décrit l’implication de 

la radiomique dans le système de support de décision cliniques moderne  comprenant : la 

découverte, la sélection, la collection et la préparation des données, le développement, la 

validation et mise en œuvre du (des) modèle (s), l’évaluation de l'utilité clinique et finalement 
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raffinement grâce à la répétition continue du processus (des protocoles de contrôle et d'assurance 

qualité sont nécessaires tout au long du processus). 

 

Figure 2-2: Vue d'ensemble des processus méthodologiques du service de santé d'apprentissage 
rapide et l’intégration de flux de travail radiomique(215). 

Le cœur de la radiomique est l'extraction de données de paramètres de haute dimension 

pour décrire quantitativement les attributs des volumes d'intérêt. En pratique, les paramètres 

« sémantiques » et « agnostiques » sont les deux types de paramètres extraites en 

radiomique(184). Paramètres sémantiques sont celles qui sont couramment utilisées par les 

radiologues pour décrire les lésions telles que la forme, le volume et le diamètre. Avec la prescience 

que les paramètres sémantiques ont une valeur pronostique, les premières recherches en 

radiomique ont été développées à partir des lexiques de radiologie, tout comme BI-RADS, PI-RADS 

et Lung-RADS tentent de le faire.  Les paramètres radiomiques agnostiques sur une image sont des 

descripteurs quantitatifs extraits mathématiquement, qui ne font généralement pas partie du 

lexique des radiologues. Ceux-ci peuvent être divisés en produits descripteurs de premier, 

deuxième ordre ou ordre supérieur, la forme. Les descripteurs de premier ordre décrivent la 

distribution des valeurs des voxels individuels sans se soucier des relations spatiales. Ce sont 

généralement des méthodes basées sur l'histogramme et réduisent une région d'intérêt à des 

valeurs uniques pour la moyenne, la médiane, le maximum, le minimum et l'uniformité ou le 

caractère aléatoire (entropie) des intensités sur l'image, ainsi que l'asymétrie (asymétrie) et 

l'aplatissement de l'histogramme des valeurs. Les descripteurs statistiques du second ordre sont 

généralement décrits comme des paramètres de « texture » ; Ils décrivent les interrelations 

statistiques entre les voxels avec des valeurs de contraste similaires ou différentes.  

Les paramètres sont extraits et analysés pour être utilisés à des fins de quantification (184), 

du pronostic de réponse au traitement, ou de la corrélation avec d'autres biomarqueurs cliniques 

ou génomique. Il existe de nombreuses applications de la radiomique en oncologie thoracique, 

telles que la discrimination de l'adénocarcinome du carcinome épidermoïde (216), la prédiction de 

l'invasivité de l'adénocarcinome pulmonaire (217) ou la mutation du récepteur du facteur de 

croissance épithélial (EGFR) (218), reliant le «phénotype radiomique» de la tumeur et le génotype 

de la tumeur(219), ou prédiction de la réponse au traitement (220). Cependant, une étude récente 

évaluant 77 articles a rapporté un score moyen de qualité radiomique, une métrique évaluant la 

validité et l'exhaustivité des études radiomiques, de seulement 26,1% et a conclu que la qualité 



 

46 
 

scientifique globale des études radiomiques était insuffisante (221). Pour évaluer la qualité des 

études radiomiques, Lambin et al. propose le score de qualité radiomique (RQS) par 36 points qui 

recouvrent l’intégralité des étapes de cette approche.  

 

Figure 2-3: Organigramme illustrant le flux de travail de la radiomique et l'application du RQS (215). 
Le flux de travail comprend les étapes nécessaires dans une analyse radiomique. Le RQS 

récompense et pénalise à la fois la méthodologie et les analyses d'une étude, encourageant ainsi les 

meilleures pratiques scientifiques. RSQ, score de qualité radiomique; VOI, volume d'intérêt. 

2.2 LES ALGORITHMES D'APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE 
2.2.1 TYPE DE L’ALGORITHME 

Les algorithmes d'apprentissage automatique peuvent être classés en trois groupes 

principaux : les algorithmes supervisés, semi-supervisés ou non supervisés. Les algorithmes basés 

sur la supervision reposent sur des échantillons avec des annotations fournies par des experts 

cliniques, qui seront utilisés pour la formation. Les algorithmes d'apprentissage supervisé peuvent 

être formés pour des tâches de classification, telles que la présence ou l'absence de maladie ou 

d'anomalie, ou pour des tâches de régression, par exemple pour fournir un score de gravité ou un 

pronostic. 

Récemment, des méthodes semi-supervisées qui combinent des données annotées et non 

annotées ont vu le jour. Dans ce cadre, les algorithmes apprennent progressivement grâce à une 

meilleure exploitation des données non annotées. L'apprentissage par renforcement est un 

exemple typique d'apprentissage semi-supervisé(146). 

A l'inverse, les algorithmes basés sur un apprentissage non supervisé n'impliquent pas 

d'intervention humaine. Le regroupement est l'exemple le plus représentatif, où l'objectif est de 

regrouper les échantillons en sous-populations homogènes, comme par exemple, pour identifier 

différents phénotypes de la maladie pulmonaire obstructive chronique (BPCO)(222). Les 

performances des algorithmes non supervisés sont souvent inférieures à celles obtenues avec des 
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techniques supervisées. Toutefois, l’analyse supervisée est limitée par une subjectivité intégrée, et 

sans un contrôle de qualité approprié, l'apprentissage automatique apprendra à copier les erreurs 

humaines. Ces raisons expliquent la tendance actuelle d’un intérêt renouvelé sur l'apprentissage 

non supervisé de la communauté de l'apprentissage automatique. Les algorithmes non- supervisées 

sont attrayantes car elles permettent la formation du réseau avec la richesse des données non 

étiquetées disponibles dans le monde(149). 

2.2.2 BASE DE DONNÉES 

Pour les méthodes d'apprentissage automatique, y compris le deep-learning, la qualité des 

données est essentielle et pourrait être encore plus importante que l'algorithme d'apprentissage 

lui-même. Il garantit la capacité du modèle à fonctionner aussi bien sur des cas non vus pendant 

l’entrainement. Pour obtenir un modèle généralisable, il est important de disposer d'un ensemble 

de données représentatif de la maladie et également représentatif des différentes techniques 

d'acquisition. En radiologie, les ensembles de données doivent inclure les différents protocoles 

d'acquisition et les différentes formes de la maladie évaluée et inclure également des examens de 

sujets indemnes de la maladie. Un modèle de détection de la fibrose pulmonaire doit être formé à 

l'aide d'un ensemble de données reflétant l'hétérogénéité des profils de fibrose pulmonaire, mais 

comprenant également des TDM normaux et des images tomodensitométriques acquises sur divers 

équipements de tomodensitométrie. Si l'ensemble de données d’entrainement ne contient qu'un 

modèle de fibrose unique ou des acquisitions toutes réalisées sur la même unité de 

tomodensitométrie avec le même protocole de reconstruction, le risque que le modèle soit mal 

généralisable est élevé. 

L'ensemble de données est généralement divisé en trois sous-catégories : entrainement, 

validation et test. L'ensemble d’entrainement - correspondant généralement à 60% de la base de 

données - est utilisé pour entraîner des variantes de versions du modèle avec des conditions 

d'initialisation et des hyperparamètres différents (ceux-ci seront définis dans la section suivante). 

Une fois les modèles entrainés, leurs performances sont évaluées à l'aide d’autre 20% des données, 

constituant ce que l'on appelle le jeu de données de validation. Le modèle avec les meilleures 

performances sur l'ensemble de données de validation est sélectionné. Ce modèle est finalement 

évalué à l'aide de 20% restant d'échantillons, qui n'ont jamais été utilisés auparavant et compose le 

jeu de données de test. 

Une alternative au fractionnement de l'ensemble de données entre l’entrainement et la 

validation est la méthode de validation croisée k-fold qui permet l’entrainement et la validation en 

utilisant l'ensemble de données. Il consiste à diviser les ensembles d'entrainement et de validation 

en plusieurs divisions aléatoires, puis à utiliser différentes combinaisons pour l'apprentissage et la 

validation. La performance moyenne du modèle sur ces divisions est prise en compte pour juger de 

la performance et de l'acceptabilité du modèle. Cette approche est particulièrement utile lorsque le 

nombre de cas est limité. 

2.2.3 SUR-APPRENTISSAGE ET SOUS-APPRENTISSAGE DES MODÈLES  

Le sur-apprentissage est la situation dans laquelle le modèle entraîné fonctionne très bien 

sur l'ensemble de données d'entraînement mais échoue sur l'ensemble de test. Le sur-

apprentissage se produit lorsque la performance du modèle continue de s'améliorer dans la cohorte 

d’entrainement mais diminue dans la cohorte de validation. En d'autres termes, le modèle génère 

des prédictions précises sur l'ensemble d'entrainement, mais ne parvient pas à les reproduire sur 

d’autres nouveaux cas. Cela peut être observé lorsque l'ensemble d'entrainement n'est pas bien 

équilibré ou lorsque le nombre d'échantillons n'est pas suffisant. Dans cette situation, il peut arriver 

que l'algorithme trouve une association d'entités et la considère comme pertinente pour le résultat, 
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alors que ce n'est que le résultat de combinaisons d'entités fortuites apprises à partir d'un 

ensemble de données non représentatif. Cette association disparaîtrait lors de l'utilisation d'un 

échantillon plus grand ou différent. Les problèmes de sur-apprentissage sont courants avec les 

algorithmes du deep-learning contenant de nombreuses couches générant de nombreuses 

variables à apprendre (de plusieurs centaines à plusieurs millions) à partir de petits ensembles 

d’entrainement. 

Un autre problème qui peut être observé pendant l’entrainement est le sous-apprentissage. 

Cela se produit lorsque le modèle ne parvient pas à s'adapter aux ensembles d'entrainement et de 

validation. Les raisons du sous-apprentissage peuvent être multiples. En présence de plusieurs sous-

populations au sein de l'ensemble d'entrainement, les modèles avec un nombre insuffisant de 

paramètres ne parviendront pas à englober la population entière. Une autre explication possible du 

sous-apprentissage concerne la nature du modèle qui a été choisi pour la prédiction. Par exemple, 

lorsque la notion de temps est critique pour le diagnostic (temps de rehaussement de l’agent de 

contraste), un modèle qui ignore cette information échouera le plus inévitablement même si le 

nombre de paramètres est suffisant. 

2.2.4 STRATÉGIE D'OPTIMISATION 

Le terme hyperparamètre fait référence à tous les paramètres qui sont définis avant 

l'entraînement de l'algorithme, par opposition à ceux qui dériveront de l'apprentissage. Le nombre 

et le type varient en fonction de l'architecture de deep-learning. Les hyperparamètres incluent le 

nombre de couches, le taux d'apprentissage qui dépend de la fonction de perte et de la stratégie 

d'optimisation. 

La fonction de perte est un concept important à comprendre. Il correspond aux métriques 

utilisées par l'algorithme lors de l'entraînement pour tester ses performances. Il quantifie l'écart 

entre la prédiction par l'algorithme et la vérité-terrain donnée par l'annotation / étiquette expert. 

L'objectif de tout algorithme de deep-learning est toujours de minimiser sa fonction de perte, 

jusqu'à ce que l'écart entre la prédiction par le réseau et la vérité-terrain disparaisse. La fonction de 

perte varie en fonction de la tâche qui est adressée, comme la perte d'indice de similarité de Dice 

(223) pour les tâches de segmentation ou de LogLoss pour les tâches de détection et de 

classification. 

Plusieurs stratégies peuvent être utilisées pour optimiser la fonction de perte pendant 

l'entraînement. Le plus couramment utilisé est la descente de gradient stochastique (224). Les 

méthodes de descente de gradient reposent sur un processus itératif où chaque itération permet 

de se rapprocher du modèle optimal. La descente de gradient stochastique permet une 

perturbation aléatoire du modèle qui pourrait instantanément dégrader ses performances mais 

finalement converger vers une meilleure solution. 

Le taux d'apprentissage et le nombre d'époques sont également des paramètres 

d'optimisation importants. Le taux d'apprentissage contrôle le degré d'amélioration du réseau entre 

deux itérations. De faibles taux d'apprentissage garantissent des améliorations, mais d'une 

importance marginale. Les taux d'apprentissage élevés font référence à des modèles plus instables 

où l'amélioration d'une itération à la suivante pourrait être plus significative, associée au risque de 

dégradation de la performance globale. L'époque est un concept différent, qui fait référence au 

nombre de fois où l'ensemble de l'entraînement a été revisité pour mettre à jour les paramètres du 

modèle. Un plus grand nombre d'époques garantissent de meilleures performances sur l'ensemble 

d'apprentissage, au prix d'une complexité croissante de calcul ainsi que du risque de sur-

apprentissage, en sélectionnant des fonctionnalités qui ne sont spécifiques qu'à l'ensemble de 

données d'apprentissage et sont mal généralisables. 
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2.3 RADIOMIQUE EN PNEUMOLOGIE 
2.3.1 DATA SELECTION ET STANDARDISATION DES PROTOCOLES D’IMAGERIE  

Les analyses radiomiques commencent par le choix d'une cible de prédiction - l'événement 

que l'on souhaite prédire et d'un protocole d'imagerie (215). Ainsi le traitement des mégadonnées 

nécessite une large hypothèse avant que grands volumes de données offrent à leur tour plus 

précise hypothèse par des méthodes d’induction éliminative ou de raisonnement abductif (225). 

Souvent on part de la recherche d’un biomarqueur pour un problème cliniquement important. 

Avant l'apparition de la maladie, le but de biomarqueur est de stratifier les individus en groupes 

pour identifier les individus les plus susceptibles de bénéficier d'une intervention précoce, de 

stratégies de prévention ou d'un dépistage diagnostique supplémentaire(207). Après l'apparition 

des signes cliniques, des biomarqueurs diagnostiques sont utilisés pour identifier définitivement la 

cause de la maladie ou pour déterminer la gravité de la maladie sur la base de mesures 

quantitatives(207). À partir de ce biomarqueur et en fonction de ses critères pour son application 

clinique, la modalité d’imagerie serait choisie. En imagerie thoracique, la tomodensitométrie joue 

un rôle central dans le diagnostic des maladies pulmonaire et grâce aux progrès des techniques 

d'imagerie au cours des dernières décennies, la TDM a eu un impact important sur les capacités de 

diagnostic en augmentant à la fois les détails dans lesquels le corps peut être imagé et en ajoutant 

récemment des indices fonctionnels en comparant avec la radiographie conventionnelle. Pour ces 

raisons, nous avons choisi TDM comme la modalité de premier choix pour l’investigation des 

changements structurels pulmonaires. 

L'importance d'utiliser des protocoles d'imagerie normalisés pour éliminer la variabilité de 

confusion inutile dans les études radiomiques est reconnue (226); Cependant, les protocoles 

d'imagerie non standardisés sont courants. Par exemple, Galavis et al (2010) ont évalué la variabilité 

de 50 caractéristiques radiomiques TEP en raison de différents modes d'acquisition, tailles de 

matrice, largeurs de post-filtrage, algorithmes de reconstruction et nombres d'itérations (227). 

Parmi ces caractéristiques, quarante se sont avérées avoir une variabilité substantielle avec une 

différence relative de 30%. Seules quatre caractéristiques, y compris l'entropie, l'énergie dérivées 

de l'histogramme d'intensité (caractéristique de premier ordre) ; le coefficient de corrélation 

maximal (GLCM) (caractéristique de deuxième ordre) et « low-gray level run emphasis » 

(caractéristique d’ ordre supérieur) se sont avérées avoir une variabilité de moins de 5%. Par 

conséquent, la reproductibilité et la comparabilité des études de radiomiques ne peuvent être 

obtenues que par une normalisation large des protocoles d'imagerie intra- et inter-institution. 

 Premièrement, une diminution de l'épaisseur de la tranche réduit les statistiques de 

photons dans une tranche (à moins que mAs ou kVp ne soient augmentés en conséquence), 

augmentant ainsi le bruit de l'image (228). Le champ de vision axial et la taille de la matrice de 

reconstruction déterminent la taille des pixels et donc l'échantillonnage spatial dans le plan axial, ce 

qui a un impact sur la description de l'hétérogénéité. La réduction de la taille des pixels augmente le 

bruit de l'image (lorsque les autres paramètres restent inchangés), mais augmente la résolution 

spatiale. Zhao et coll. ont évalué l'effet combiné de 3 épaisseurs de coupe de TDM différentes et de 

2 algorithmes de reconstruction de TDM différents. De nombreuses fonctionnalités qui avaient été 

répétables dans des conditions de test-retest sont devenues irréproductibles en ce qui concerne 

l'épaisseur de coupe modifiée et les paramètres de reconstruction d'image, les caractéristiques de 

premier ordre et les métriques de forme étant moins sensibles que les caractéristiques texturales 

en analyse de radiomique(229). 

Deuxièmement, lorsqu'on considère l'acquisition de TDM en spirale, le pas est une variable 

qui influence le bruit de l'image, ce qui rend difficile la comparaison entre différents scanners et 

fournisseurs. Par conséquent, des acquisitions non spirales (axiales) sont nécessaires pour ces 
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comparaisons. De même, des conditions cliniques, telles que la présence d'artefacts dus à des 

prothèses métalliques, peuvent affecter la qualité de l'image et nuire à l'analyse quantitative (230). 

De plus, la quantification électronique de la densité exprimée en unités Hounsfield peut varier avec 

l'algorithme de reconstruction ou l'étalonnage du scanner (231). 

Ensuite, Fave et al ont testé l'effet de différents filtres de prétraitement d'image, tels que le 

rééchantillonnage de la profondeur de bits et les filtres, sur les caractéristiques radiomiques en 

TDM. La corrélation avec le volume de la tumeur et l'utilisation de filtres de prétraitement ont 

augmenté le risque que les caractéristiques soient significatives sur une analyse univariée par 

rapport au résultat, mais on ne sait pas si celles-ci conservent leur valeur prédictive dans un 

ensemble de validation indépendante (232). Trois études se sont concentrées exclusivement sur la 

répétabilité en utilisant les mêmes images de test-retest (233–235). Ils ont toujours trouvé que les 

métriques de forme et les caractéristiques de premier ordre étaient hautement répétables, mais il 

n'y avait pas de consensus sur les caractéristiques texturales répétables. 

Ainsi, pour étudier en détail les effets des paramètres d'acquisition et des algorithmes de 

reconstruction sur les caractéristiques radiomiques, des études sophistiquées sont nécessaires.  

2.3.2 ANNOTATION DES DONNÉES EN IMAGERIE THORACIQUE 

Méthodes d’annotation : 

Après acquisition des images, l’étape suivante consiste à définir dans quelle région 

l’extraction de données pour lesquelles l’analyse va être réalisée. Il existe différents types 

d'annotations en fonction de la tâche que l'algorithme cherche à traiter.  

Les tâches de segmentation manuelle nécessitent le plus haut niveau d'annotation qui 

consiste à contourner / délimiter les anomalies sur chaque image. La segmentation manuelle par 

délinéation, en généralement faite en utilisant un logiciel comme ITK-SNAP, permet de se 

rapprocher de la pratique radiologique quotidienne. Ce type d'annotation permet de construire des 

algorithmes plus précis mais est fastidieux et prend du temps. Ces ensembles de données sont 

généralement plus petits et plus difficiles à générer. Il est bien reconnu que la variabilité 

interopérateur des tumeurs segmentés manuellement est élevée(236,237). Ainsi, l’analyse des 

lésions cancéreuses nécessite souvent l'intervention de l'opérateur en raison de l'hétérogénéité 

morphologique et de contraste inter- et intra-sujet lors de l'examen initial. 

La segmentation automatique fait appel à des algorithmes qui détectent automatiquement 

les contours des lésions, et sont particulièrement performants dans le poumon. La segmentation 

des structures normales, telles que les éléments squelettiques et les organes, peut désormais être 

réalisée avec une automatisation complète. Étant donné que les annotations de grands ensembles 

de données sont générées par des extractions automatisées à partir des rapports, il est important 

de tester l'exactitude de l'étiquetage automatisé, ce qui est généralement effectué par 

comparaison avec les annotations des radiologues sur un sous-ensemble de radiographies(238). 

Une partie de nos travaux précédents consiste à développer des architectures de réseaux de deep-

learning pour l’évaluation automatisée de l'étendue de la maladie pulmonaire interstitielle chez les 

patients atteints de sclérose systémique (239). 

En intermédiaire entre les deux méthodes, la segmentation semi-automatique repose une 

délinéation en premier temps par un logiciel ; qui est ensuite ajuste par l’utilisateur(240,241). 

Parmar et coll. ont montré une meilleure reproductibilité des paramètres de texture obtenue par la 

méthode de segmentation semi-automatique par rapport à la segmentation manuelle seule (241). 

La segmentation pourra être réalisée plusieurs fois par un même observateur et par plusieurs 

observateurs afin d’évaluer la reproductibilité intra- et inter-observateur des paramètres extraits. 
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Application du deep-learning en tâche d’annotation d’image 

Récemment, l'apprentissage automatique a attiré beaucoup d'attention avec des rapports 

encourageants sur une variété de problèmes ouverts tels que la détection d'objets dans les images 

(242), la super résolution d'images (243), la détection d'action dans la vidéo, le traitement du 

langage naturel (244). À la suite de ces avancées très prometteuses dans les domaines 

susmentionnés, des progrès lents et confiants ont également été réalisés dans les domaines de la 

médecine assistée par ordinateur. 

En particulier, plusieurs architectures de deep-learning ont été évaluées ou développées 

spécifiquement pour la segmentation et/ou la classification sur des images médicales. Ces 

architectures sont constituées d'une séquence de couches principalement optimisées sur la tâche 

qu'elles doivent adresser. Architectures qui traitent de la classification sont généralement 

constituées de couches entièrement convolutives formant des architectures comme AlexNet (156), 

DenseNet (245) ou de nombreuses autres architectures proposées récemment dans la littérature. 

D'un autre côté, les architectures qui traitent des problèmes de segmentation sont généralement 

entièrement convolutives en adaptant une stratégie d’encodeur-décodeur tel que U-Net (246) pour 

la segmentation en 2D et V-Net (247) pour la segmentation des volumes en 3D. De plus, 

récemment, les réseaux de neurones récurrents (RNR) ont également été évalués par plusieurs 

auteurs (177). 

La littérature existante peut être classée en deux catégories distinctes, les méthodes non 

basées sur modèle et les méthodes basées sur modèle. Les méthodes basées sur modèle supposent 

que la distribution géométrique préalable de la structure à segmenter peut-être apprise et 

modélisée avec des approches sous spatiales (par exemple des formes actives). Des modèles 

probabilistes ou graphiques et des approches basées sur des atlas étant représentants de cette 

catégorie(248). Ces méthodes fonctionnent bien avec les structures anatomiques normales où la 

notion de répétabilité a du sens mais ne parviennent pas à capturer la variation de la maladie qui 

est en général aléatoire. D'autre part, les approches non basées sur modèle reposent uniquement 

sur l'espace d'observation combinant des vraisemblances d'images avec différentes techniques de 

classification. Les ConvNets fournissent actuellement des résultats de pointe sur la segmentation 

d'images de l'analyse d'images médicales. Ces réseaux peuvent adapter une approche basée sur les 

patchs, où le réseau utilise un patch extrait autour du voxel qui doit être segmenté ou une 

prédiction dense au niveau des pixels où le réseau produit la segmentation de chaque voxel 

produisant directement le masque de segmentation.  

L'approche basée sur les patches peut également être utilisée avec l'apprentissage 

automatique classique et cela a été fait avec des résultats divers (189,249,250). Anthimopoulos et 

al. utilisant ConvNet pour la segmentation ILD avec une approche basée sur les patchs, ont rapporté 

une précision de 86 % pour la classification des voxels pulmonaires en 7 classes(251). Pour obtenir 

ces résultats, ils ont utilisé un algorithme inspiré de l'architecture VGG mais avec une taille de 

noyau encore plus réduite et seulement 5 couches convolutives. Cela a été encore amélioré par 

Walsh et al. qui a utilisé un  ConvNet composé de quatre couches de convolution et de deux 

couches entièrement connectées pour la segmentation ILD basée sur les patchs (165). Les auteurs 

ont rapporté une précision allant de 85% à 96% selon leur répartition des données et ont montré la 

supériorité de ConvNet sur SVM qui offrait une précision de 77 à 90%. Le principal inconvénient de 

l'approche basée sur les patchs est de ne pas prendre en compte les informations contextuelles 

telles que la localisation sous-pleurale et la prédominance basale habituellement observées dans 

l'ILD. 

La prédiction dense au niveau des pixels basée sur l'image entière a été popularisée depuis 

l’introduction de réseaux entièrement convolutifs (fCNN-full ConvNet)(252). La principale limitation 
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de l'utilisation de ConvNet pour la prédiction dense était les couches de « pooling » de 

l'architecture de l'encodeur qui permettent de prendre en compte le contexte mais diminuent 

progressivement la résolution de l'image. En utilisant des connexions par saut (« skip connections » 

en anglais) pendant le processus de suréchantillonnage (« up-sampling process » en anglais), fCNN 

permet de récupérer la résolution spatiale pour obtenir une prédiction à pleine résolution malgré 

l'utilisation de plusieurs étapes de « pooling ». Le fCNN a été l'une des premières architectures 

encodeur-décodeur. Les connexions entre l'encodeur et les parties décodeurs ont été encore 

améliorées, par exemple par le transfert d'indices maxpooling de l'encodeur aux parties décodeurs 

dans SegNet (253) ou par une connexion directe entre les couches convolutives opposées et les 

couches convolutives en expansion utilisant la concaténation dans U-Net (246) (Figure 2-4). U-net, 

qui surpassait les précédentes architectures d'encodeur-décodeur, est devenu très populaire pour 

l'analyse d'images médicales. Une variante 3D du U-net, appelée V-net a été proposée par Cicek et 

coll (247). 

Une alternative à l'architecture codeur-décodeur est l'utilisation de convolutions 

auriculaires (également appelées convolutions dilatées) dans les architectures Deeplab. Cette 

architecture a été implémentée avec succès par Anthimopoulos et coll. pour les segmentations des 

ILD et elle leur a permis d'améliorer la précision de validation croisée équilibrée de 72 % (251) lors 

de l'utilisation de leur précédente approche basée sur les patches à 82 %(254), tout en réduisant le 

temps d'inférence de 237 à 58 millisecondes. 

 

Figure 2-4: Architecture U-net (exemple pour 32x32 pixels). 

Figure 2-4 : Chaque boîte verte claier correspond à une carte des caractéristiques 

multicanale. Le nombre de canaux est indiqué sur le dessus de la boîte. Les cases blanches 

représentent les cartes de caractéristiques en concaténation. Les flèches indiquent les opérations 

différentes. 

Plus récemment, les travaux de Chassagnon et coll. ont proposé un algorithme de deep-

learning « AtlasNet » pour l'évaluation automatique de l'étendue de la maladie pulmonaire 

interstitielle (ILD) liée à la sclérose systémique (ScS) sur des images de tomodensitométrie 

thoracique (239). En bref, l'architecture AtlasNet forme un certain nombre de réseaux de neurones 

convolutifs profonds (n) et chacun d'eux utilise une anatomie prédéfinie sur laquelle tous les cas de 
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patients en formation sont mappés via un enregistrement élastique, ce qui entraîne une 

augmentation naturelle des données. Dans cette étude, les auteurs ont augmenté le réseau 

AtlasNet grâce à une double architecture d'autodécodeur. Ce choix d'architecture a été motivé par 

la nécessité de garantir des résultats de segmentation de la maladie anatomiquement plausibles, ce 

qui a été obtenu grâce à l'introduction d'interdépendances spatiales entre les poumons et les 

classes de maladie, prédites par deux parties différentes du décodeur. Leur architecture proposée 

pour ce problème est basée sur un réseau similaire à SegNet (Computer Vision and Robotics Group, 

Université de Cambridge, Cambridge, Angleterre) (253), qui est composé d'une partie d'encodage et 

de deux branches de décodage : une pour la segmentation pulmonaire et l'autre pour la 

segmentation de la maladie. Cinq blocs convolutifs sont inclus, chacun contenant deux successions 

de couches convolutives, normalisées par lots et rectifiées d'unités linéaires. Le premier bloc 

augmente le nombre de canaux d'entrée à 64, tandis que le reste des blocs augmente les canaux à 

deux fois leur taille, résultant en 1024 plans à la fin de l'encodeur. Des couches de mise en commun 

maximale sont également distribuées à la fin de chaque bloc convolutif, à l'exception du dernier, 

ramenant les volumes d'entrée à un quart de leur résolution d'origine. Ensuite, les caractéristiques 

produites sont données en entrée à deux branches de décodage identiques, l'une chargée de 

détecter la catégorie de maladie et l'autre chargée de détecter la catégorie de poumon. Semblable 

à l'encodeur, chaque partie de décodage implique des blocs convolutifs, mais cette fois, des 

couches de suréchantillonnage sont utilisées à la place des couches de mise en commun maximale 

pour ramener les vecteurs de caractéristiques à leurs dimensions d'origine. L'architecture est 

illustrée à la Figure 2-5 . Pour l’entrainement d'AtlasNet, six réseaux de neurones à convolution 

profonde différents avec une architecture d'autoencodeur Seg-Net sont ultilisés. Après 

l'entraînement des six réseaux de neurones convolutifs, AtlasNet a combiné leurs prédictions en 

utilisant une stratégie d'ensemble et a appliqué un principe de vote à la majorité simple. 
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Figure 2-5: Architecture du framework AtlasNet. ReLU = unité linéaire rectifiée (239). 
 

Dans ces travaux, le coefficient de similarité Dice (DSC) a été calculé dans l'ensemble de 

données de test pour évaluer l'accord entre les contours des radiologues et entre chaque 

radiologue et les contours générés par les deux algorithmes de deep-learning différents (AtlasNet et 

U-Net). Le DSC est une statistique utilisée pour comparer la similarité de deux segmentations. Il est 

couramment utilisé en segmentation d'images, en particulier pour des comparaisons avec des 

masques de référence dans des applications médicales. Il est calculé selon la formule suivante : 

𝐷𝑆𝐶 =
2 × |𝑆1 ∩ 𝑆2|

|𝑆1| + |𝑆2|
 

Où 𝑆1 et 𝑆2 sont les aires de la première et de la deuxième segmentation, respectivement 

(223) . Un DSC de 1 correspond à une correspondance parfaite entre deux segmentations, alors 

qu'un DSC de 0 signifie aucun chevauchement.  
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Pour principaux résultats, les DSC médianes entre les lecteurs et les contours ILD 

d'apprentissage en profondeur allaient de 0,74 à 0,75, tandis que les DSC médianes entre les 

contours des radiologues allaient de 0,68 à 0,71. L'étendue de la maladie obtenue à partir de 

l'algorithme, en analysant l'ensemble de la TDM, était corrélée à la capacité pulmonaire de diffusion 

du monoxyde de carbone, à la capacité pulmonaire totale et à la capacité vitale forcée (r = -0,76, -

0,70 et -0,62 respectivement ; P , .001 pour tous) dans l'ensemble de données pour la corrélation 

avec les résultats PFT. L'étendue de la maladie en corrélation avec la capacité pulmonaire de 

diffusion pour le monoxyde de carbone, la capacité pulmonaire totale et la capacité vitale forcée 

étaient de r = -0,65, -0,70 et -0,57, respectivement, dans l'ensemble de données de validation 

externe (P, 0,001 pour tous) (239). 

 

2.3.3 PRÉ-TRAITEMENT DES DONNÉES 

Si dans la vraie vie les radiologues doivent analyser des images acquises avec différentes 

techniques (machines, dose, épaisseur de tranche, taille de pixel, algorithmes de reconstruction) et 

néanmoins faire des comparaisons utiles, il est souhaitable de « normaliser » les images avant de 

les alimenter dans l'algorithme de deep-learning. Différents degrés de prétraitement peuvent être 

appliqués, tels que la normalisation de la résolution physique impliquant l'épaisseur de coupe et la 

taille du voxel et / ou la normalisation des distributions de niveaux de gris pour suivre la distribution 

prédéfinie et / ou le débruitage d'image(255). Le prétraitement est absolument essentiel pour les 

études radiomiques impliquant la sélection de paramètres morphologiques, qui est soit 

sélectionnée par des humains avec des techniques d'apprentissage automatique traditionnelles, 

soit automatiquement identifiée lors de l'utilisation de deep-learning. Dans le premier cas, l'étape 

de prétraitement implique également le choix des paramètres de l'image, parmi les 3 catégories 

précédemment décrites, pour alimenter l'algorithme.  

2.3.4 EXTRACTION DES PARAMETRES D’IMAGERIE 

L'extraction des paramètres (ou caractéristiques) dans nos travaux de prédiction de la 

Dysfonction chronique du greffon pulmonaire (chapitre 4) a été réalisée avec la boîte à outils 

PyRadiomics 3.0.1 (256) disponible en ligne, implémentée en python 3.7.3. (257), avec une 

bibliothèque d’une totalité de 107 paramètres. Ces paramètres comprennent les paramètres de 

premier ordre, les paramètres de second ordre, de l’ordre supérieur et les paramètres de la forme. 
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Figure 2-6: Illustration schématique des paramètres de la tomodensitométrie quantitative. 3D, en 

trois dimensions (258). 

Les paramètres de forme et taille : Inclus des descripteurs du contour, de la taille et de la 

forme bi- ou tri- dimensionnelles de la région d’intérêt (region of interest- ROI). Ces caractéristiques 

sont indépendantes de la distribution d'intensité des niveaux de gris dans le ROI mais dépendent 

fortement de la segmentation. Par exemple : surface de la région d’intérêt (region of interest, ROI) 

en millimètres carrés, plus grand axe, sphéricité, compacité, allongement, etc. 

Les paramètres de premier ordre : ces descripteurs décrivent la distribution de l’intensité 

des niveaux de gris des pixels ou voxels, basée sur l’histogramme comprenaient par exemple la 

densité pulmonaire moyenne, l'écart type, le mode, l'aplatissement, l'asymétrie (Error! Reference 

source not found.), l'entropie et l'énergie… Ces éléments fournissent des informations globales sur 

la distribution des intensités de niveaux de gris mais ne prennent pas en compte leur interrelation 

spatiale. 

Les paramètres texturales de second ordre et de l’ordre supérieur: L'analyse de texture 

des images a été introduite pour la première fois en 1973 par Haralick et al (259). Les méthodes 

statistiques d'ordre supérieur imposent des grilles de filtre sur l'image pour extraire des motifs 

répétitifs ou non répétitifs. Celles-ci comprennent des analyses fractales, dans lesquelles des motifs 

sont imposés à l'image et le nombre d'éléments de grille contenant des voxels d'une valeur 

spécifiée est calculé (260); les fonctions de Minkowski, qui évaluent les modèles de voxels dont 

l'intensité est supérieure à un seuil (261); les ondelettes, qui sont des transformées de filtre qui 

multiplient une image par une matrice «d'ondes» linéaires ou radiales complexes; et transformées 

« la placiennes de filtres passe-bande gaussiens » qui peuvent extraire de l'image des zones avec 

des motifs de texture de plus en plus grossiers. La texture décrit différents aspects de l'information 

contextuelle, tels que la distribution locale d'intensité, le degré d'uniformité ou la dispersion 

d'amplitude, la situation des pixels les uns par rapport aux autres (organisation spatiale). La boîte à 

outils PyRadiomics offre des paramètres à partir de plusieurs méthodes de description telles que : 
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- La matrice de co-occurrence des niveaux de gris (grey-level cooccurrence matrix, GLCM) (259): 

décrit le changement de niveaux de gris par translation (Figure 2-7). GLCM est une technique 

d'analyse de texture populaire dans l'analyse d'images. L'image d'origine est d'abord convertie en 

une image bitmap de niveau de gris. Ensuite, pour chaque pixel et pour chaque pixel voisin 

(direction), leur niveau d'intensité respectif est mesuré et l'entrée de co-occurrence 

correspondante dans une matrice de niveau bidimensionnelle est incrémentée [Figure 2-7 -a]. La 

taille de la matrice dépend du nombre de niveaux de gris considérés (pour les 256 niveaux standard, 

la matrice résultante a une taille de 256 × 256). Habituellement, 4 directions (θ = 0o, 45o, 90o et 

135o) sont considérées et un total de 4 matrices de co-occurrence sont générées [Figure 2-7 - b]. 

Enfin, à partir de toutes les matrices de cooccurrence, un ensemble de mesures sont calculées, 

appelées entités Haralick. 

  

Figure 2-7: Matrice de cooccurrence des niveaux de gris: Explication du processus de matrice de 

cooccurrence de niveau de gris. (a) Du niveau d'intensité de l'échelle de gris (à gauche) à la création 

de la matrice de cooccurrence (à droite) (b) différentes directions de la Matrice de cooccurrence 

des niveaux de gris 

- La longueur de plages de niveau de gris (grey-level run length matrix, GLRLM)(262) : nombre de 

lignes de niveaux de gris équivalents de longueur et de direction variables. Le parcours de niveau de 

gris est un ensemble de pixels colinéaires consécutifs ayant la même valeur de niveau de gris. La 

longueur de la plage est le nombre de pixels dans la course. Pour une image donnée, nous pouvons 

calculer une matrice de longueur de plage de niveau de gris pour les plages ayant une direction 

donnée. L'élément de matrice (i, j) spécifie le nombre de fois que l'image contient une plage de 

longueur j, dans la direction donnée, constituée de pixels de niveau de gris i. L'exemple de la Figure 

2-8montre une image 4 x 4 ayant quatre niveaux de gris (0-3) et les matrices de longueur de plage 

de niveaux de gris résultants pour les quatre directions principales. Considérez le nombre de fois 

que l'image contient une longueur de plage de j dans la direction 0o, consistant en un pixel ayant un 

niveau de gris i : 4 instances d'une longueur de plages de j = 1 constituée de pixels avec i = 0 (carré 

rouge) ; 0 instance d'une course - longueur de j = 3 constituée de pixels avec i = 2 (carré bleu). 
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Figure 2-8: : Exemple de calcul de matrice de longeur des plages (j) de niveau de gris (i) pour une 

image 4x4 avec 4 niveaux de gris en quatre directions principales (0o,45o,90o,135o) 

-La matrice de taille des zones homogènes de niveaux de gris (grey-level size zone matrix, 

GLSZM)(263) : une texture homogène est composée de grandes zones de même intensité, et non de 

petits groupes de pixels ou de segments dans une direction donnée. Pour prendre ce fait en 

considération, il a fallu prendre en compte, dans une matrice, la taille de chaque zone avec des 

pixels de même niveau d'intensité. Cette matrice a été calculée selon le principe de plages de 

niveau de gris (Run Length Matrix): la valeur du carré (j, i) de la matrice est égale au nombre de 

zones de taille j et de niveau de gris i. La Figure 2-9 montre un exemple de calcul d'une telle 

matrice, baptisée taille des zones homogènes de niveaux de gris (Size Zone Matrix). La matrice 

résultante a un nombre fixe de lignes égal au nombre de niveaux de gris et un nombre dynamique 

de colonnes, déterminé par la taille de la plus grande zone. Plus la texture est homogène, plus la 

matrice sera large et plate. Cette matrice présente l'avantage de ne pas nécessiter de calculs dans 

plusieurs directions qui sont remplacés par le marquage de différentes zones. Cependant, la 

spécification du nombre de niveaux de gris est toujours nécessaire, mais cela rend les calculs 

robustes au bruit. 
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-  

Figure 2-9: : Exemple de calcul de matrice de taille des zones homogènes pour une image 4x4 avec 4 

niveaux de gris. 

- La différence des niveaux de gris de voisinage (neighborhood grey-tone difference matrix, 

NGTDM) : Le but est de mesurer la différence entre les valeurs de niveaux de gris de chaque pixel 

d'image et la moyenne des valeurs tonales de ses voisins. Le j-ème élément du NGTDM représente 

la différence entre les pixels qui montrent la valeur de niveaux de gris j et la moyenne des valeurs 

de niveaux de gris de ses pixels voisins dans une image de 𝑙 lignes et 𝑐 colonnes, à une distance 𝑑. 

En d'autres termes, chaque élément NGTDM dans une matrice avec 𝑙 lignes et 𝑐 colonnes n'est 

calculé que pour les pixels aux positions (𝑖 / 𝑗), où 𝑑 < 𝑖 < 𝑙 − 𝑑 𝑒𝑡 𝑑 < 𝑗 < 𝑐 − 𝑑. (Amadasun & 

King, 1989)(264,265). Figure 2-10 illustre une image représentée dans une matrice 4x4 et son 

NGTDM respectif pour 𝑑 =  1, où j est le ton en niveaux de gris et 𝑆(𝑗) est la somme de la 

différence entre les 𝑗 tons et la moyenne de leur environnement. Concernant la matrice illustrée 

dans l'image, les tons de gris en gras sont considérés pour évaluer le voisinage pour la construction 

du NGTDM, représenté sur le côté gauche. Par exemple, pour 𝑗 =  1, le j-ème élément du NGTDM 

est donné par 𝑆 (1)  =  | 1 −  (0 +  0 +  2 +  0 +  3 +  2 +  3 +  3) / 8 |  =  0,625. 

 
Figure 2-10: Exemple de calcul de matrice de différence des niveaux de gris de voisinage (S(j)) pour 

une image 4x4 avec 4 niveaux de gris (j). 

- La dépendance en niveaux de gris (grey-level dependence matrix, GLDM)(266) : Une matrice de 

dépendance de niveau de gris (GLDM) quantifie les dépendances de niveau de gris dans une image. 

Une dépendance de niveau de gris est définie comme le nombre de voxels connectés à la distance δ 
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qui dépend du voxel central. Un voxel voisin de niveau de gris y est considéré comme dépendant du 

voxel central de niveau de gris 𝑥 si | 𝑦 −  𝑥 |  ≤ 𝛼. Dans une matrice de dépendance de niveau de 

gris 𝑄(𝑘, 𝑠), l'élément (𝑘, 𝑠)è𝑚𝑒 décrit le nombre de fois qu'un voxel de niveau de gris k avec s 

voxels dépendants dans son voisinage apparaît en image. À titre d'exemple dans bidimensionnel, 

considérons l'image 5𝑥5 𝑀(𝑖, 𝑗) dans la  Figure 2-11, avec 5 niveaux de gris discrets. Avec le tableau 

comme indiqué sur la figure, nous construisons la matrice Q, où 𝑄 (𝑘, 𝑠) est le nombre total des 

entrées dans M qui ont le niveau de gris k et le nombre NGLDM s. Exemple, 𝑄 (1,2)  =  2, car il y a 

deux entrées avec le niveau de gris de 1 et le nombre de GLMD de 2 se trouve à la position 𝑀 (2,4) 

(orange) et 𝑀 (3,4) (bleu). Par conséquent, les entrées de la matrice Q peuvent être considérées 

comme des comptages de fréquences de la variation de gris d'une image traitée. Il a une 

signification similaire à l'histogramme d'une image. 

 

Figure 2-11: Exemple de calcul de matrice de la dépendance en niveaux de gris 𝑄(𝑘, 𝑠) pour l'image 

5𝑥5 𝑀(𝑖, 𝑗). 

2.3.5 SELECTION DES PARAMETRES D’IMAGERIE : 

Devant une centaine de paramètres extraits par les logiciels d’analyse d’image, le plus souvent, 

il est nécessaire de réaliser une réduction du nombre de paramètres pour éviter le phénomène de 

surapprentissage (overfitting) lié à la taille restreinte de la population étudiée. Un modèle sur ajusté 

est un modèle statistique qui contient plus de paramètres que ne peut le justifier le nombre 

d’observations, résultant en de « fausses découvertes » liées au hasard statistique. De multiples 

méthodes de réduction du nombre de paramètres existent et aucune recommandation actuelle ne 

permet de trancher pour l’une ou pour l’autre mais toutes doivent permettre d’obtenir idéalement 

dix fois moins de paramètres analysés que d’événements positifs. Par exemple, dans une étude 

analysant des paramètres quantitatifs extraits de TDM thoracique présentant une cohorte de 100 

patientes, dont 50 atteintes de la fibrose, la sélection de paramètres devrait de ne conserver dans le 

modèle final que cinq paramètres ou moins. Ces méthodes de sélection pourraient être décrites en 

trois grandes catégories suivantes :  

- Méthodes de filtrage : Elles permettent de sélectionner les paramètres en fonction de 

certaines de leurs caractéristiques, par exemple : La robustesse/répétabilité d’une mesure 

peut être étudiée par la stabilité lors de trois segmentations différentes, les paramètres non 

reproductibles ou non répétables étant éliminés ; La non-redondance : lorsque plusieurs 
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paramètres sont identifiés comme redondants, il est possible de ne conserver qu’un seul de 

ces paramètres. 

- Méthodes de transformation des paramètres : ces méthodes créent une nouvelle variable à 

partir d’une combinaison de plusieurs variables d’intérêt. Par exemple, l’analyse en 

composante principale crée de nouvelles variables composées de variables initiales. 

- Méthodes incluses dans le modèle de classification : les paramètres sont sélectionnés 

directement selon leur capacité discriminative dans le modèle de classification choisi. Par 

exemple dans notre travail de prediction de la survenue de DCGP, Nous avons appliqué 5 

algorithmes de classifciation: Lasso, Arbre de décision, Gradient Boosting, Adaboost et nous 

avons retenu pour chacun toutes les variables auxquelles l'algorithme a attribué un poids, 

représentant la pertinenence de cette variable pour cette méthode, supérieur à la 

moyenne.  

2.3.6 CLASSIFICATION 

-  Les méthodes de classification permettant d’identifier l’appartenance ou non d’un 

individu à un groupe (sujet malade ou sain, lésion bénigne ou maligne, survi ou décès...). La plupart 

de temps, apprentissage automatique est base sur les données supervisées pour classer les 

individus ; selon laquelle les sujets étudiés sont étiquetés (par exemple bénin/malin) ou attribués 

des paramètres mesurés. Par exemple, la base de données des rayons X thoraciques 14 contient 

environ 112 000 radiographies pulmonaires étiquetées comme contenant une ou plusieurs des 14 

anomalies courantes telles que l'atélectasie, la cardiomégalie, l'épanchement, les infiltrats, la 

masse, les nodules, la pneumonie et le pneumothorax (176). 

 Il existe en parallèle les méthodes de classification dites non supervisées selon lesquelles les 
données ne sont pas étiquetées, autrement dit l’algorithme n’a pas de cible pour corréler les 
données d’entrée. Ces classificateurs devraient donc se contenter de trouver des comportements 
semblables dans les données et apprendre le modèle qui permet de les décrire au mieux. Une fois 
entraîné, l’algorithme sera capable de classer une nouvelle donnée dans l’un ou l’autre des groupes 
formés avec une bonne pertinence. Nos travaux ont impliqué les méthodes de classification 
supervisée suivantes pour la prédiction des patients malades :  

 
- Le Lasso (opérateur de retrait et de sélection le moindre absolu ; également LASSO)(267) 

est une méthode d'analyse de régression qui effectue à la fois la sélection et la régularisation de 

variables afin d'améliorer la précision de prédiction et l'interprétabilité du modèle statistique 

résultant. Lasso produit un modèle linéaire avec l'équation suivante :  

𝑓(𝑥) = 𝛽0 + ∑ 𝛽𝑖𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

 

Où 𝑥 est le paramètre vectoriel d’entrée, 𝑛 est Le nombre d'entités, 𝛽𝑖(coefficients bêta) est 

le poids attribué au paramètre i et 𝛽0 (intercept) est un terme constant.  La régression Lasso utilise la 

pénalité L1 qui est égale à la valeur absolue de la magnitude des paramètres. La fonction de perte de 

la régression LASSO est la suivante : 

𝐿 (𝛽̇̂) = ∑(𝛾𝑖 − 𝑥𝑖
𝐽𝛽̂)2 +  𝜆 ∑|𝛽̂|

𝑚

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

 

La somme des valeurs absolues des coefficients du modèle a une valeur fixe t. L'effet de la 

pénalité L1 est d'effectuer un type de sélection de paramètre, où les paramètres avec de très petits 

coefficients ne sont pas utilisés pour le modèle. Lasso peut être utilisé pour fournir un modèle 

clairsemé qui se généralise généralement mieux et est plus facile à calculer. Il est généralement 
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utilisé lorsque le nombre de paramètres est supérieur au nombre de modèles d'observations mais 

que le Lasso ne peut pas sélectionner un nombre de paramètres supérieurs au nombre 

d'observations. Un autre inconvénient de la régression Lasso est qu'en cas de groupe de 

caractéristiques hautement corrélées, elle a tendance à ne sélectionner qu'une seule 

caractéristique du groupe et à ne pas se soucier de celle qui est incluse. 

 

- Arbre de décision : Les Arbres de Décision (Decision trees - DTs) sont une méthode 

d'apprentissage supervisée non-paramétrique utilisée pour la classification et la rétrogradation 

(268,269). Le but est de créer un modèle qui prédit la valeur d'une variable prévue en apprenant 

des règles de décision simples déduites des paramètres de données. Considérons des vecteurs 

d'entraînement 𝑥𝑖  ∈ 𝑅𝑛 , i=1, …, l et d'un vecteur d'étiquette 𝑦 ∈ 𝑅𝑙 , un arbre de décision 

récursivement partage l'espace de paramètres tel que les échantillons avec les mêmes étiquettes 

ou les valeurs prévues semblables sont groupés en branches. 

Permettez aux données au noeud 𝑚 d'être représentées par 𝑄𝑚 avec 𝑁𝑚 échantillons. Pour chaque 

déchirure de candidat 𝜃 = (𝑗, 𝑡𝑚) composant d'un paramètre 𝑗 et d'un seuil 𝑡𝑚, partagez les 

données dans et les 𝑄𝑚
𝑔𝑎𝑢𝑐ℎ𝑒

(𝜃) et 𝑄𝑚
𝑑𝑟𝑜𝑖𝑡(𝜃) sous-ensembles: 

𝑄𝑚
𝑔𝑎𝑢𝑐ℎ𝑒(𝜃) =  {(𝑥, 𝑦)|𝑥𝑗 ≤ 𝑡𝑚} 

𝑄𝑚
𝑑𝑟𝑜𝑖𝑡(𝜃) = 𝑄𝑚\𝑄𝑚

𝑔𝑎𝑢𝑐ℎ𝑒(𝜃) 

La qualité d'une déchirure d'un candidat de noeud 𝑚 est alors calculée en utilisant une 

fonction d'impureté ou une fonction de perte 𝐻(), dont le choix basant sur la tâche en question (la 

classification ou la régression) 

𝐺(𝑄𝑚, 𝜃) =  
𝑁𝑚

𝑔𝑎𝑢𝑐ℎ𝑒

𝑁𝑚
 𝐻 (𝑄𝑚

𝑔𝑎𝑢𝑐ℎ𝑒(𝜃)) +  
𝑁𝑚

𝑑𝑟𝑜𝑖𝑡

𝑁𝑚
 𝐻 (𝑄𝑚

𝑔𝑎𝑢𝑐ℎ𝑒𝑑𝑟𝑜𝑖𝑡(𝜃)) +  

Choisissez les paramètres qui minimise l'impureté: 

𝜃∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝜃𝐺(𝑄𝑚, 𝜃) 

reprise pour les sous-ensembles 𝑄𝑚
𝑔𝑎𝑢𝑐ℎ𝑒(𝜃∗) et 𝑄𝑚

𝑑𝑟𝑜𝑖𝑡(𝜃∗) jusqu'à la profondeur admissible 

maximum est atteint, 𝑁𝑚 < 𝑚𝑖𝑛𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠 ou 𝑁𝑚 = 1 

Si la cible est un résultat de classification embauchant des valeurs 0,1, …, k-1, pour le noeud 

𝑚, laisser 

𝑝𝑚𝑘 = 1/𝑁𝑚 ∑ 𝐼(𝑦 = 𝑘)

𝑦∈𝑄𝑚

 

soyez la proportion de classe k les observations dans le noeud 𝑚. Si 𝑚 est un noeud terminal, 

probabilité de prédiction pour cette région est mis à 𝑝𝑚𝑘. Les mesures communes d'impureté sont 

le suivant: 

Gini: 

𝐻(𝑄𝑚) = ∑ 𝑝𝑚𝑘(1 − 𝑝𝑚𝑘)

𝑘

 

Entropy: 

𝐻(𝑄𝑚) = ∑ 𝑝𝑚𝑘𝑙𝑜𝑔(𝑝𝑚𝑘)

𝑘
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Misclassification: 

𝐻(𝑄𝑚) = 1 − max (𝑝𝑚𝑘) 

Les arbres de décisions ont pour l’avantage de produire des modèles clairsemés qui sont 

d'habitude facile de comprendre et d’interpréter. Pour limiter la grandeur du modèle, un minimum 

de paramètres d'entraînement pour chaque feuille et la profondeur maximum du modèle peut être 

implémenté au début. En addition, la taille d’arbre aide à enlever des branches de faible 

d’importance. 

- AdaBoost (Adaptive Boosting) : est une technique de “boosting” très populaire qui vise à 

combiner plusieurs classificateurs faibles pour créer un classificateur puissant (270,271). L'article 

original d'AdaBoost a été puplié par Yoav Freund et Robert Schapire. AdaBoost utilise les stumps de 

décision qui sont définis comme des arbres dans une forêt aléatoire, mais ne sont pas « 

complètement développées » puisqu’ils n’ont qu’un nœud et deux feuilles. Commençons par 

considérer une base de données avec N points, ou lignes, dans notre groupe de données. 

𝑥𝑖  ∈ 𝑅𝑛, 𝑦𝑖  ∈  {−1, 1} 

Dans lequel, 𝑛 est la dimension des nombres réels, ou le nombre d'attributs dans notre jeu 

de données ; 𝑥 est l'ensemble des points de données ; 𝑦 est la variable cible qui vaut -1 ou 1 car il 

s'agit d'un problème de classification binaire, désignant la première ou la deuxième classe. Nous 

calculons la pondération dans échantillons pour chaque point de données. AdaBoost attribue un 

poids à chaque modèle d'entraînement pour déterminer sa signification dans l'ensemble de 

données d'entraînement. Lorsque les pondérations attribuées sont élevées, cet ensemble de points 

de données d'entraînement est susceptible d'avoir un “plus grand mot” à dire dans l'ensemble 

d'apprentissage. De même, lorsque les poids attribués sont faibles, ils ont une influence minime sur 

l'ensemble de données d'apprentissage. Au départ, tous les points de données auront la même 

pondération w : 

𝑤 =
1

𝑁
∈ [0,1] 

où N est le nombre total de points de données. Les pondérations totalisent toujours 1, de sorte que 

la valeur de chaque poids individuel sera toujours comprise entre 0 et 1. Ensuite, nous calculons 

l'influence réelle de ce classificateur dans la classification des points de données à l'aide de la 

formule : 

𝛼𝑡 =
1

2
ln (

1 − 𝐸𝑟𝑟𝑒𝑢𝑟𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑒

𝐸𝑟𝑟𝑒𝑢𝑟𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑒
) 

Alpha est l'influence que ce classificateur aura dans le classement final. L'erreur totale n'est 

rien d'autre que le nombre total d'erreurs de classification pour cet ensemble d'entraînement divisé 

par la taille de l'ensemble d'apprentissage. Remarquez que lorsqu’un classificateur de décision 

fonctionne bien ou n'a pas de classification erronée (stump parfait !), cela se traduit par un taux 

d'erreur de 0 et une valeur alpha positive relativement élevée. 

Après avoir branché les valeurs réelles d'Erreur Totale pour chaque stump , il est temps 

pour la mise à jour les poids de l'échantillon qui sont initialement pris comme 1 / N pour chaque 

point de données. Nous allons le faire en utilisant la formule suivante : 

𝑤𝑖 = 𝑤𝑖−1 ∗ 𝑒±𝛼 

En d'autres termes, le nouveau poids de l'échantillon sera égal à l'ancien poids de l'échantillon 

multiplié par le nombre d'Euler, élevé à plus ou moins alpha (que nous venons de calculer à l'étape 

précédente). 
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AdaBoost a beaucoup d'avantages, principalement il est plus facile à utiliser avec moins de 

besoin de peaufiner les paramètres contrairement aux algorithmes comme SVM. En prime, vous 

pouvez également utiliser AdaBoost avec Support Vector Machine (SVM). Théoriquement, 

AdaBoost n'est pas sujet au surajustement bien qu'il n'y ait pas de preuves concrètes pour cela. Cela 

peut être dû au fait que les paramètres ne sont pas optimisés conjointement - l'estimation par 

étapes ralentit le processus d'apprentissage. AdaBoost peut être utilisé pour améliorer la précision 

de vos classificateurs faibles, ce qui le rend flexible. Il a maintenant été étendu au-delà de la 

classification binaire et a également trouvé des cas d'utilisation dans la classification de texte et 

d'images. 

- Gradient boosting: “Boosting” est un type spécial d'ensemble Learning qui travaille en 

combinant plusieurs modèles de prédiction faibles (avec la pauvre exactitude) dans un modèle de 

prédiction meilleur (un modèle avec la forte exactitude)(272,273). Dans Gradient boosting, chaque 

modèle essaie d'améliorer son prédécesseur en réduisant les erreurs. Mais l'idée fascinante 

derrière Gradient Boosting est qu'au lieu de correspondre un modèle sur les données à chaque 

itération, il correspond le nouveau modèle aux erreurs restantes (residual errors) faites par le 

modèle précédent. Le procédure peut être exprimé mathématiquement suivant : 

Entrée : Base de données {(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)}𝑖=𝑙
𝑛  et une function de perte 𝐿(𝑦𝑖 , 𝐹(𝑥)) 

Où 𝑥𝑖 : paramètres de contribution que nous nous introduisons dans notre modèle. 

𝑦𝑖  - variable prévue que nous essayons de prédire. 

Étape 1 :  Initialisez le modèle avec une valeur constante :  

𝐹0(𝑥) = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 ∑ 𝐿(𝑦𝑖 , 𝛾)

𝑛

𝑖=𝑙

 

Ici, 𝑦𝑖  est les valeurs observées, L est la fonction de perte et 𝑙𝑒 𝑔𝑎𝑚𝑚𝑎 𝛾  est la valeur pour log 

(odds). 

Nous calculons fonction de perte c'est-à-dire nous nous additionnons la Fonction de Perte 

pour chaque valeur observée. 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 sur le gamma signifie que nous devons trouver la valeur 

log(odds) qui minimise cette somme. 

Étape 2 : pour le m = 1 au M : 

Calculez 𝑟𝑖𝑚 = − [
𝜕𝐿(𝑦𝑖,𝐹(𝑥𝑖))

𝜕𝐹(𝑥𝑖)
]

𝐹(𝑥)=𝐹𝑚−1(𝑥)
∀ 𝑖 = 1,2, … , 𝑛 

 (B) Correspondre l’ arbre de régression aux valeurs 𝑟𝑖𝑚 restantes et créer des régions terminals 𝑅𝑖𝑚 

pour 𝑗 = 1,2, … 𝐽𝑚 

(C) Pour chaque feuille dans le nouvel arbre, 𝑗 = 1,2, … 𝐽𝑚 nous calculons le gamma qui est la valeur 

de production.   

𝛾𝑗𝑚 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 ∑ 𝐿(𝑦𝑖 , 𝐹𝑚−1(𝑥𝑖 +  𝛾)

𝑥𝑖∈𝑅𝑖𝑗

 

 (D) Mise à jour 

 𝐹𝑚(𝑥) =  𝐹𝑚−1(𝑥) + 𝜈 ∑ 𝛾𝑚𝐼(𝑥 ∈ 𝑅𝑗𝑚)

𝐽𝑚

𝑗=1

 

Étape 3: Sortie 𝐹𝑀(𝑥) 
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Les avantages de l'amplification des « gradient boosting » sont les suivants : (1) Fournissent 

souvent une précision prédictive qui ne peut être surpassée ; (2) Beaucoup de flexibilité - peuvent 

optimiser différentes fonctions de perte et fournissent plusieurs options de réglages d'hyper 

paramètre qui rend la fonction d'ajustement très flexible ;(3) Aucun prétraitement des données 

requis - fonctionnent souvent très bien avec des valeurs catégorielles et numériques telles quelles ; 

(4) Gèrent les données manquantes - l'imputation n'est pas requise. Il existe également quelques 

inconvénients : (1) Les modèles d'amplification de gradient continueront de s'améliorer pour 

minimiser toutes les erreurs. Cela peut surestimer les valeurs aberrantes et provoquer un 

surajustement ; (2) Les calculs coûteux - nécessitent souvent de nombreux arbres (1000), ce qui 

peut être un temps et une mémoire épuisants ; (3) La grande flexibilité se traduit par de nombreux 

paramètres qui interagissent et influencent fortement le comportement de l'approche (nombre 

d'itérations, profondeur de l'arbre, paramètres de régularisation, etc.). Cela nécessite une grande 

recherche de grille lors du réglage. De nature moins interprétative, bien que cela soit facilement 

résolu avec divers outils. 

- « Support Vector Machine » (SVM)(274,275) :  est très populaire dans la communauté 

d'apprentissage automatique et utilisé pour diverses applications. SVM est une méthode 

d'apprentissage automatique supervisé séparant les données à l'aide d'hyperplans. Pour classer les 

données, il trouve pour chaque dimension l'hyperplan qui a la distance maximale (marge la plus 

grande) des données les plus proches (vecteurs de support) des classes à séparer. Pour un 

problème de classification binaire, et pour le SVM linéaire, le problème peut être : 

arg 𝑚𝑖𝑛𝜔∈𝑅,𝑏∈𝑅

1

2
‖𝜔‖2𝑠. 𝑡. 𝑦𝑖(〈𝜔, 𝑥𝑖〉 + 𝑏) − 1 ≥ 0 ∀𝑖{1, … , 𝑛} 

où y est la classe conçue et 𝑦𝑖 ∈ {−1, +1}, 𝑥 sont les caractéristiques de tous les 𝑛 échantillons et 

𝜔, 𝑏 sont les hyperparamètres de l'hyperplan. 

Cette méthode peut être étendue pour la classification non linéaire en fonction du noyau 

(kernel) utilisé. Pour la classification non linéaire, des filtres à fonction de base radiale, polynomiale 

et sigmoïde peuvent être utilisés. Le terme de régularisation « C » est utilisé pour définir dans 

quelle mesure le point mal classé sera pénalisé. Dans cette méthode, il est important de 

sélectionner un noyau et de définir « C » pour éviter du sur-ajustement. SVM est efficace dans les 

espaces de grandes dimensions, et toujours efficace dans les cas où le nombre de dimensions est 

supérieur au nombre d'échantillons. Certains d’avantages des SVM sont qu'ils sont robustes pour un 

petit nombre de points de données tout en offrant une solution unique. Certains principaux 

inconvénients de cette méthode populaire sont que dans le cas où les points sur les limites ne sont 

pas informatifs, l'algorithme ne fonctionnera pas bien, alors qu'il peut également être coûteux en 

calcul. Ici encore, des méthodes d'optimisation similaires à celles utilisées pour la régression sont 

généralement appliquées afin d'obtenir les meilleures performances de l'algorithme. À partir d'eux, 

le gradient descendant stochastique est l'une des plus populaires. 

- K nearest neigbors (KNN) (276,277): KNN est un algorithme simple qui stocke tous les cas 

disponibles et classe les nouveaux cas en fonction d'une mesure de similarité. KNN a déjà été utilisé 

dans l’estimation statistique et la reconnaissance de paternes au début des années 70 en tant que 

technique non paramétrique. Un cas est classé par vote majoritaire de ses voisins, le cas étant 

attribué à la classe la plus courante parmi ses K voisins les plus proches mesurée par une fonction 

de distance. 𝑆𝑖 𝐾 =  1, alors le cas est simplement assigné à la classe de son voisin le plus proche. 

Pour les paramètres continues, les fonctions de distance sont les suivantes : 

Euclidean :  
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√∑(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2

𝑘

𝑖=1

 

Manhattan : 

∑|𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|

𝑘

𝑖=1

 

Minskowski :  

(∑(|𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|)𝑞

𝑘

𝑖=1

)

1
𝑞

 

Dans le cas de variables catégorielles, la distance de Hamming doit être utilisée. Elle soulève 

également la question de la standardisation des variables numériques entre 0 et 1 lorsqu'il existe un 

mélange de variables numériques et catégorielles dans le jeu de données. 

Hamming : 

𝐷𝐻 =  ∑|𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|

𝑘

𝑖=1

 

La valeur optimale pour K est choisie en fonction des données. En général, une valeur K 

élevée est plus précise car elle réduit le bruit global mais il n'y a aucune garantie. La validation 

croisée est un autre moyen de déterminer rétrospectivement une bonne valeur K en utilisant une 

base de données indépendantes pour valider la valeur K. Historiquement, le K optimal pour la 

plupart des bases de données se situait entre 3 et 10.  

La phase d'apprentissage de la classification K-plus proche voisin est beaucoup plus rapide 

par rapport aux autres algorithmes de classification. Il n'est pas nécessaire de former un modèle 

pour la généralisation, c'est pourquoi KNN est connu comme l'algorithme d'apprentissage simple et 

basé sur des instances. KNN peut être utile dans le cas de données non linéaires. Il peut être utilisé 

avec le problème de régression. La valeur de sortie de l'objet est calculée par la moyenne de la 

valeur des k voisins les plus proches. 

En revanche, la phase de test de la classification K-plus proche voisin est plus lente et plus 

coûteuse en termes de temps et de mémoire. Il nécessite une grande mémoire pour stocker 

l'ensemble de données d'entraînement à des fins de prédiction. KNN nécessite une mise à l'échelle 

des données car KNN utilise la distance euclidienne entre deux points de données pour trouver les 

voisins les plus proches. La distance euclidienne est sensible aux magnitudes. Les entités à forte 

magnitude pèseront plus que les entités à faible magnitude. KNN ne convient pas non plus aux 

grandes données dimensionnelles. 

- Modèles de réseaux neuronaux (275,278): 

Comme nous l'avons dit précédemment, un réseau neuronal artificiel (ANN) est un modèle 

prédictif conçu pour fonctionner comme le fait un cerveau humain. En fait, les ANN sont au cœur 

même de deep-learning. Il y a trois types de couches (layers) à la structure d'un algorithme de 

réseau neuronal : 
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- La couche d'entrée (« input layer ») : ceci entre les valeurs de données passées dans la 

couche suivante. 

- La couche cachée (« hiden layer ») : il s'agit d'un élément-clé d'un réseau neuronal. Il a des 

fonctions complexes qui créent des prédicteurs. Un ensemble de nœuds dans la couche 

cachée appelées neurones représente des fonctions mathématiques qui modifient les 

données d'entrée. 

- La couche de sortie (« ouput layer »): les prédictions faites dans la couche cachée sont 

collectées pour produire la couche finale - qui est la prédiction du modèle. 

En formulation mathématique, compte tenu d'un ensemble d’entrainement d'exemples : 

(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2), … , (𝑥𝑛, 𝑦𝑛),  où 𝑥𝑖 ∈  𝑅𝑛 et 𝑦𝑖 ∈ {0,1} 

un réseau neuronal d’une couche cachée apprend la fonction:  

𝑓(𝑥) = 𝑊2𝑔(𝑊1
𝑇𝑥 +  𝑏1) +  𝑏2  où 𝑊1 ∈ 𝑅𝑚 et 𝑊2, 𝑏1, 𝑏2 ∈ 𝑅 sont des paramètres du modèle. 𝑊1, 

𝑊2 représentent les poids de la couche d'entrée et de la couche masquée, respectivement; Et 

𝑏1,  𝑏2 représentent respectivement le biais ajouté à la couche masquée et à la couche sortie.  

Pour la classification binaire, 𝑓(𝑥) passe par la fonction logistique (fonction d’activation) 

𝑔(𝑧) = 1/(1 + 𝑒−𝑧) pour obtenir des valeurs de sortie entre zéro et un. Un seuil, fixé à 0,5, 

attribuerait des échantillons de sorties plus grands ou égaux à 0,5 à la classe positive et le reste à la 

classe négative. S'il y a plus de deux classes, 𝑓 (𝑥) lui-même serait un vecteur de taille (n_classes). 

Au lieu de passer par la fonction logistique, il passe par la fonction softmax qui s'écrit : 

 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑧)𝑖 =
exp (𝑧𝑖)

∑ exp (𝑧𝑙)𝑘
𝑙=1

  où 𝑧𝑖  représente le i ème élément de l'entrée de softmax, qui 

correspond à la classe i, et k est le nombre de classes. Le résultat est un vecteur contenant les 

probabilités que l'échantillon x appartienne à chaque classe. La sortie est la classe avec la 

probabilité la plus élevée. 

Le réseau neuronal peut utiliser différentes fonctions de perte en fonction du type de 

problème. La fonction de perte pour la classification est Cross-Entropy, qui dans le cas binaire est 

donnée comme suit: 

𝐿𝑜𝑠𝑠(𝑦̂, 𝑦, 𝑊) =  −𝑦𝑙𝑛𝑦̂ − (1 − 𝑦) ln(1 − 𝑦̂) + 𝛼‖𝑊‖2
2 

où 𝛼‖𝑊‖2
2 est un terme de régularisation L2 (pénalité) qui pénalise les modèles complexes; Et α > 0 

est un hyperparamètre non négatif qui contrôle l'amplitude de la pénalité. 

À partir des poids aléatoires initiaux, le réseau minimise la fonction de perte en mettant à 

jour à plusieurs reprises ces poids. Après avoir calculé la perte, une passe en arrière la propage de la 

couche de sortie aux couches précédentes, fournissant à chaque paramètre de poids une valeur de 

mise à jour destiné à diminuer la perte. 

 Pour la procédure de “gradient descent”, le gradient 𝛻𝐿𝑜𝑠𝑠𝑊 de la perte par rapport aux 

poids est calculé et déduit de 𝑊 . Plus formellement s'exprime par: 

𝑊𝑖+1 = 𝑊𝑖 − 𝜖 𝛻𝐿𝑜𝑠𝑠𝑊
𝑖  

où 𝑖 est le pas d'itération, et ϵ est le taux d'apprentissage (« learning rate ») avec une valeur 

supérieure à 0. L'algorithme s'arrête lorsqu'il atteint un nombre maximum d'itérations prédéfini; Ou 

lorsque l'amélioration de la perte est inférieure à un certain nombre minime. 

Les principaux avantages des réseaux de neurones sont suivants: (1) Les réseaux de 

neurones sont flexibles et peuvent être utilisés à la fois pour des problèmes de régression et de 
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classification. Toutes les données qui peuvent être rendues numériques peuvent être utilisées dans 

le modèle, car le réseau de neurones est un modèle mathématique avec des fonctions 

d'approximation; (2) Les réseaux de neurones sont bons à modéliser avec des données non linéaires 

avec un grand nombre d'entrées, dans ce cas, des caractéristiques d’images médicales. Il est fiable 

dans une approche de tâches impliquant de nombreuses fonctionnalités. Il fonctionne en divisant le 

problème de la classification en un réseau en couches d'éléments plus simples; (3) Une fois 

entraînées, les prédictions sont assez rapides. (4) Les réseaux de neurones peuvent être formés 

avec un nombre illimité d'entrées et de couches. Les réseaux de neurones fonctionnent mieux avec 

plus de points de données.  

Les réseaux neuronaux possèdent néanmoins certains nombres des inconvénients: (1) les 

modèles de réseaux neuronaux pourraient être considérés comme des boîtes noires, ce qui signifie 

que nous ne pouvons pas savoir dans quelle mesure chaque variable indépendante influence les 

variables dépendantes; (2) Il est très coûteux et chronophage de s'entraîner avec des processeurs 

traditionnels; (3) Les réseaux de neurones dépendent beaucoup des données d'entraînement. Cela 

conduit au problème du sur-ajustement et de la généralisation. 

- Gaussian Naive Bayes (275,275) 

Les méthodes Naive Bayes sont un ensemble d'algorithmes d'apprentissage supervisé basés sur 

l'application du théorème de Bayes qui a été formulé par Thomas Bayes (1701-1761) et peut 

s'écrire: 

𝑃𝑜𝑠𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦 =  
𝐶𝑜𝑛𝑑𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛𝑎𝑙 𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦 ∗ 𝑃𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦

𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑜𝑟 𝑃𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦
 

ou :  

𝑃(𝐴|𝐵) = (
𝑃(𝐴 ∩ 𝐵)

𝑃(𝐵)
) =

𝑃(𝐴) ∗ 𝑃(𝐵|𝐴)

𝑃(𝐵)
 

Où, 

𝑃(𝐴) = la probabilité en priorité de se produire A 

𝑃(𝐵|𝐴) = la probabilité de condition de B étant donné que A se produit 

𝑃(𝐴|𝐵)  = la probabilité de condition de A étant donné que B se produit 

𝑃(𝐵) = la probabilité de se produire B 

Gaussian Naïve Bayes : 

Lorsqu'il s'agit de données continues, une hypothèse typique est que les valeurs continues 

associées à chaque classe sont distribuées selon une distribution normale (ou gaussienne). 

Supposons que les données d'entraînement contiennent un attribut continu, 𝑥. Les données sont 

d'abord segmentées par la classe, puis la moyenne et la variance de 𝑥 sont calculées dans chaque 

classe. Soit 𝜇𝑘 la moyenne des valeurs de 𝑥 associées à la classe 𝐶𝑘, et soit 𝜎𝑘
2 la variance corrigée 

de Bessel des valeurs de 𝑥 associées à la classe 𝐶𝑘. Supposons que l'on ait collecté des valeurs 

d'observation 𝜈. Ensuite, la densité de probabilité de 𝜈 donnée une classe 𝐶𝑘, 𝑝(𝑥 = 𝑣|𝐶𝑘) peut 

être calculée en branchant 𝜈 dans l'équation d'une distribution normale paramétrée par 𝜇𝑘 et 𝜎𝑘
2 . 

C'est-à-dire : 

𝑝(𝑥 = 𝑣| 𝐶𝑘) =  
1

√2𝜋𝜎𝑘
2

𝑒
−

(𝜈−𝜇𝑘)
2

2𝜎𝑘
2
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Bernouilli Naïve Bayes : 

Dans le modèle d'événement multivarié de Bernoulli, les entités sont des booléens 

indépendants (variables binaires) décrivant les entrées. Supposons les tâches de classification de 

documents avec lesquels ces modèles sont très populaires, où des caractéristiques d'occurrence de 

terme binaire sont utilisées plutôt que des fréquences de terme, si 𝑥𝑖est un booléen exprimant 

l'occurrence ou l'absence du i'ème terme du vocabulaire, alors la vraisemblance (likelihood) d'un 

document ayant une classe 𝐶𝑘, est donnée par : 

𝑝(𝑥| 𝐶𝑘) = ∏ 𝑝𝑘𝑖

𝑥𝑖(1 − 𝑝𝑘𝑖)(1−𝑥𝑖)

𝑛

𝑖=1

 

Où 𝑝𝑘𝑖 est la probabilité que la classe 𝐶𝑘 génère le terme 𝑥𝑖 .Ce modèle d'événement est 

particulièrement populaire pour classer des textes courts.  

Les avantages de la méthodologie Naïve Bayes sont : (1) L’algorithme fonctionne très 

rapidement et peut facilement prédire la classe d'un jeu de données de test. On pourrait l'utiliser 

pour résoudre des problèmes de prédiction multi-classes. Ce classificateur fonctionne mieux que les 

autres modèles avec moins de données d'entraînement si l'hypothèse d'indépendance des 

fonctionnalités est vérifiée. Si vous avez des variables d'entrée catégorielles, l'algorithme Naïve 

Bayes fonctionne exceptionnellement bien par rapport aux variables numériques. Au contraire, Il 

reste beaucoup d’inconvénients : (1) Si votre ensemble de données de test contient une variable 

catégorielle d'une catégorie qui n'était pas présente dans l'ensemble de données d'entraînement, le 

modèle Naïve Bayes lui attribuera une probabilité nulle et ne pourra pas faire de prédictions à cet 

égard. Ce phénomène est appelé « fréquence zéro » et vous devrez utiliser une technique de lissage 

pour résoudre ce problème ; (2) Il suppose que toutes les fonctionnalités sont indépendantes. Bien 

que cela puisse sembler génial en théorie, dans la vraie vie, vous trouverez à peine un ensemble de 

fonctionnalités indépendantes. 

- Analyse discriminante linéaire et quadratique(275,279,280) : L'analyse discriminante 

linéaire (Linear Discriminant Analysis - LDA) et l'analyse discriminante quadratique (Quadratic 

Discriminant Analysis - QDA) peuvent être considérées comme des méthodes de réduction de 

dimensionnalité, et peut également être considérée comme une méthode de classification, et 

également être appliquée aux deux simultanément, c'est-à-dire aux données de réduction de 

dimensionnalité pour la classification la plus efficace. La dimensionnalité des nouvelles données est 

inférieure au nombre des classes. Le mot « Discriminant » est interprété comme une information 

spécifique à chaque classe, ce qui ne le confond pas avec d'autres classes. LDA et QDA peuvent être 

dérivés de modèles probabilistes simples qui modélisent la distribution conditionnelle de classe des 

données 𝑃((𝑋|𝑦 = 𝑘) pour chaque classe k. Les prédictions peuvent ensuite être obtenues en 

utilisant la règle de Bayes, pour chaque échantillon d’entraînement 𝑥 ∈ 𝑅𝑑. 

𝑃(𝑦 = 𝑘|𝑥) =
𝑃(𝑥|𝑦 = 𝑘)𝑃(𝑦 = 𝑘)

𝑃(𝑥)
=

𝑃(𝑥|𝑦 = 𝑘)𝑃(𝑦 = 𝑘)

∑ 𝑃(𝑥|𝑦 = 𝑙). 𝑃(𝑦 = 𝑙)𝑙
 

Et on sélectionne la classe 𝑘 qui maximise cette probabilité postérieure. 

Plus spécifiquement, pour l'analyse discriminante linéaire et quadratique, 𝑃 (𝑥 | 𝑦) est modélisé 

comme une distribution gaussienne multivariée avec densité: 

𝑃(𝑥|𝑦 = 𝑘) =
1

(2𝜋)𝑑/2
exp ( ) 
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Où 𝑑 est le nombre de paramètre. Selon le modèle ci-dessus, le log postérieur de QDA est : 

𝑙𝑜𝑔 𝑃(𝑦 = 𝑘|𝑥) = 𝑙𝑜𝑔 𝑃(𝑥|𝑦 = 𝑘) + 𝑙𝑜𝑔 𝑃(𝑦 = 𝑘) + 𝐶𝑠𝑡

= −
1

2
𝑙𝑜𝑔|Σ𝑘| −

1

2
(𝑥 − 𝜇𝑘)𝑡Σ𝑘

−1(𝑥 − 𝜇𝑘) + 𝑙𝑜𝑔 𝑃(𝑦 = 𝑘) + 𝐶𝑠𝑡 

Où le terme constant 𝐶𝑠𝑡 correspond au dénominateur 𝑃 (𝑥)  en plus d'autres termes 

constants de la Gaussienne. La classe prédite est celle qui maximise ce log-postérieur. LDA suppose 

des données normalement distribuées et un vecteur moyen spécifique à la classe et une matrice de 

covariance commune. Donc, une matrice de covariance commune à toutes les classes d'un 

ensemble de données. Au contraire, dans la méthode de QDA, il n'y a pas d'hypothèses sur les 

matrices de covariance Σ𝑘 des Gaussiens, conduisant à des surfaces de décision quadratiques. LDA 

est moins flexible que QDA car nous devons estimer moins de paramètres. Cela peut être bon 

lorsque nous n'avons que quelques observations dans notre ensemble de données d'entraînement 

afin de réduire la variance. D'un autre côté, lorsque les classes 𝑘 ont des matrices de covariance 

très différentes, alors LDA souffre d'un biais élevé et QDA pourrait être un meilleur choix. Il s'agit 

donc du compromis biais-variance. Par conséquent, il est crucial de tester les hypothèses sous-

jacentes de LDA et QDA sur l'ensemble de données, puis d'utiliser les deux méthodes pour décider 

laquelle est la plus appropriée. 

- Select percentile (275): Il sélectionne les paramètres en fonction d'un centile des scores les 

plus élevés. Ces objets prennent en entrée une fonction de notation qui renvoie des scores. Les 

méthodes basées sur le test F estiment le degré de dépendance linéaire entre deux variables 

aléatoires. D'un autre côté, les méthodes d'information mutuelle peuvent capturer tout type de 

dépendance statistique, mais n'étant pas paramétriques, elles nécessitent plus d'échantillons pour 

une estimation précise. 

- Chi-square : Il calcule les statistiques du chi carré entre chaque paramètre et classe non 

négatives. Ce score doit être utilisé pour évaluer les variables catégorielles dans une tâche de 

classification. Il compare la distribution observée des différentes classes de la cible Y parmi les 

différentes catégories de l'entité, avec la distribution attendue des classes cibles, quelles que soient 

les catégories d'entités. 

- ANOVA f test : Il calcule la valeur f ANOVA pour l'échantillon fourni. Si les paramètres sont 

catégoriques, nous calculerons une statistique du chi carré entre chaque entité et le vecteur cible. 

Cependant, si les caractéristiques sont quantitatives, nous calculerons la valeur f ANOVA entre 

chaque caractéristique et le vecteur cible. Les scores de valeur f examinent si, lorsque nous 

regroupons la caractéristique numérique par le vecteur cible, les moyennes pour chaque groupe 

sont significativement différentes. 

- Mutual information(281,282) : Le gain d'informations ou les informations mutuelles 

mesurent la quantité d'informations que la présence / l'absence d'une caractéristique contribue à 

faire la bonne prédiction sur la cible. L'information mutuelle (IM) entre deux variables aléatoires est 

une valeur non négative, qui mesure la dépendance entre les variables. Il est égal à zéro si et 

seulement si deux variables aléatoires sont indépendantes, et des valeurs plus élevées signifient 

une dépendance plus élevée. Cette fonction repose sur des méthodes non paramétriques basées 

sur l'estimation de l'entropie à partir des distances des k voisins les plus proches. 

- Random forest (275,283,284) : L'algorithme de forêt aléatoire est basé sur la méthode de 

bagging. Il représente un concept de combinaison des modèles d'apprentissage pour augmenter les 

performances (précision plus élevée ou autre métrique). En un mot : 

• N sous-ensembles sont constitués des ensembles de données d'origine 

• N arbres de décision sont construits à partir des sous-ensembles 

• Une prédiction est faite avec chaque arbre entraîné, et une prédiction finale est 

renvoyée sous forme de vote majoritaire 
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L'algorithme de formation pour les forêts aléatoires applique la technique générale 

d'agrégation bootstrap, ou ensachage, aux apprenants d'arbres. Étant donné un ensemble 

d'apprentissage 𝑋 =  𝑥1, . . . , 𝑥𝑛 avec des réponses 𝑌 =  𝑦1, . . . , 𝑦𝑛, ensachage à plusieurs reprises 

(B fois) sélectionne un échantillon aléatoire avec remplacement de l'ensemble d'apprentissage et 

ajuste les arbres à ces échantillons : 

Pour 𝑏 = 1, … , 𝐵 : 

• Échantillonnez, avec remplacement, 𝑛 exemples de formation de 𝑋, 𝑌; Appelez-les 

𝑋𝑏 , 𝑌𝑏 . 

• Former un arbre de classification ou de régression 𝑓𝑏 sur 𝑋𝑏 , 𝑌𝑏. 

Après l'entraînement, des prédictions pour les échantillons invisibles 𝑥′ peuvent être faites en 

faisant la moyenne des prédictions de tous les arbres de régression individuels sur 𝑥′: 

𝑓 =
1

𝐵
∑ 𝑓𝑏(

𝐵

𝑏=1

𝑥′) 

Ou en prenant le vote à la majorité dans le cas des arbres de classement. 

Cette procédure d'amorçage conduit à de meilleures performances du modèle car elle 

diminue la variance du modèle, sans augmenter le biais. Cela signifie que si les prédictions d'un seul 

arbre sont très sensibles au bruit dans son ensemble d'apprentissage, la moyenne de nombreux 

arbres ne l'est pas, tant que les arbres ne sont pas corrélés. Entraîner simplement plusieurs arbres 

sur un seul ensemble d'apprentissage donnerait des arbres fortement corrélés (ou même le même 

arbre plusieurs fois, si l'algorithme d'apprentissage est déterministe) ; L'échantillonnage bootstrap 

est un moyen de décorréler les arbres en leur montrant différents ensembles d'apprentissage. De 

plus, une estimation de l'incertitude de la prédiction peut être faite comme l'écart type des 

prédictions de tous les arbres de régression individuels sur 𝑥′: 

𝜎 = √
∑ (𝑓𝑏(𝑥′) − 𝑓)2𝐵

𝑏=1

𝐵 − 1
 

Le nombre d'échantillons/ d'arbres, B, est un paramètre libre. En règle générale, quelques 

centaines à plusieurs milliers d'arbres sont utilisées, selon la taille et la nature de l'ensemble 

d'entraînement. Un nombre optimal d'arbres B peut être trouvé en utilisant la validation croisée, ou 

en observant 𝑙′𝑒𝑟𝑟𝑒𝑢𝑟 𝑜𝑢𝑡 − 𝑜𝑓 − 𝑏𝑎𝑔: l'erreur de prédiction moyenne sur chaque échantillon 

d'apprentissage 𝑥𝑖, en utilisant uniquement les arbres qui n'avaient pas 𝑥𝑖 dans leur échantillon 

bootstrap. L'erreur d'entraînement et de test a tendance à se stabiliser après qu'un certain nombre 

d'arbres ont été ajustés. 

Comme pour tout algorithme, l’utilisation Random Forest présente des avantages et des 

inconvénients. Pour les avantages, l'algorithme de forêt aléatoire n'est pas biaisé, car il existe 

plusieurs arbres et chaque arbre est formé sur un sous-ensemble de données. Fondamentalement, 

l'algorithme de forêt aléatoire repose sur la puissance de «la foule» ; Par conséquent, le biais global 

de l'algorithme est réduit. D’autre côté, cet algorithme est très stable. Même si un nouveau point 

de données est introduit dans l'ensemble de données, l'algorithme global n'est pas beaucoup 

affecté car les nouvelles données peuvent avoir un impact sur un arbre, mais il est très difficile pour 

cela d'avoir un impact sur tous les arbres. L'algorithme de forêt aléatoire fonctionne bien lorsque 

vous avez à la fois des caractéristiques catégoriques et numériques. L'algorithme de forêt aléatoire 

fonctionne également bien lorsque les données ont des valeurs manquantes ou n'ont pas été 

correctement mises à l'échelle (bien que nous ayons effectué la mise à l'échelle des fonctionnalités 

dans cet article uniquement à des fins de démonstration). 
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Aux côtés des inconvénients, l'utilisation de Random Forest réside beaucoup de complexité. 

Ils nécessitaient beaucoup plus de ressources de calcul, en raison du grand nombre d'arbres de 

décision réunis. En raison de leur complexité, ils nécessitent beaucoup plus de temps pour 

s'entraîner que d'autres algorithmes comparables. 

- Méthodes d'ensemble (285–287): Le but des méthodes d'ensemble est de combiner les 

prédictions de plusieurs estimateurs de base construites avec un algorithme d'apprentissage donné 

afin d'améliorer la généralisabilité / robustesse sur un seul estimateur. On distingue généralement 

deux familles de méthodes d'ensemble : Dans les méthodes de moyennage, le principe directeur est 

de construire plusieurs estimateurs indépendamment, puis de faire la moyenne de leurs 

prédictions. En moyenne, l'estimateur combiné est généralement meilleur que n'importe quel 

estimateur de base unique parce que sa variance est réduite, par exemple, méthodes d'ensachage, 

forêts d'arbres aléatoires,ect… En revanche, dans les méthodes d'amplification, les estimateurs de 

base sont construits séquentiellement et on essaie de réduire le biais de l'estimateur combiné. La 

motivation est de combiner plusieurs modèles faibles pour produire un ensemble puissant, par 

exemple, AdaBoost, Gradient Tree Boosting, ect… 

2.3.7 VALIDATION 

Pour éviter le phénomène de sur-apprentissage, lors de la réalisation d'une expérience 

d'apprentissage automatique (supervisée) on réserve une partie des données disponibles comme 

ensemble de test. Pour une validation standardisée le groupe de test est séparé dès le début de 

l’expérience et présentant des caractéristiques comparables au groupe d’entrainement notamment 

en matière de prévalence de la maladie étudiée Dans la boîte d’outils « scikit-learn », une division 

aléatoire en ensemble d'entraînement et de test peut être rapidement calculée avec la fonction 

d'assistance train_test_split (275).  

Lors de l'évaluation de différents paramètres (« hyperparamètres ») pour les estimateurs, il 

existe toujours un risque de surajustement sur l'ensemble de test car les paramètres peuvent être 

modifiés jusqu'à ce que l'estimateur fonctionne de manière optimale. De cette façon, les 

connaissances sur l'ensemble de test peuvent « s'infiltrer » dans le modèle et les métriques 

d'évaluation ne rendent plus compte des performances de généralisation. Pour résoudre ce 

problème, une autre partie de l'ensemble de données peut être présentée comme un soi-disant « 

ensemble de validation » : la formation se déroule sur l'ensemble d'apprentissage, après quoi 

l'évaluation est effectuée sur l'ensemble de validation, et lorsque l'expérience semble réussir, 

l'évaluation finale peut être effectuée sur l'ensemble de test(288). 

En practique, étant donné pour un grand nombre des cas qu’on ne dispose pas d’une 

population suffisante pour la partition en trois ensembles (d’entrainement, validation et test), une 

méthode de validation croisée (cross validation) peut être réalisée afin d’évaluer les performances 

de l’algorithme sans perdre en quantité de données d’entraînement (Figure 2-12). Dans l'approche 

de base, appelée « cross-validation k folks », l'ensemble d'entrainement est divisé en k ensembles 

plus petits. La procédure suivante est suivie pour chacun des k « plis » : 

- Le modèle est entraîné en utilisant k-1 des plis comme données d’apprentissage ; 

- Le modèle résultant est validé sur la partie restante des données (c'est-à-dire qu'il est utilisé 

comme ensemble de test pour calculer une mesure de performance telle que la précision). 
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Figure 2-12: Partition des données dans la méthode de «validation croisée » (275). 

La mesure de performance rapportée par la validation croisée de k fois est alors la moyenne 

des valeurs calculées dans la boucle. Cette approche peut être coûteuse en calcul, mais ne gaspille 

pas trop de données (comme c'est le cas lors de la fixation d'un ensemble de validation arbitraire), 

ce qui est un avantage majeur dans des problèmes tels que l'inférence inverse où le nombre 

d'échantillons est très petit. 

Un modèle de classification utilisant des paramètres quantitatifs extraits de l’image doit avoir 

démontré ses performances diagnostiques sur un ou plusieurs groupes de test issus de centres 

différents et si possible de machines différentes pour prétendre à une application clinique.  

3 BIOMARQUEUR QUANTIFIANT LES LESIONS PULMONAIRES 
DANS LA DYSKINÉSIE CILLIAIRE PRIMITIVE 

3.1 CONTEXTE ET OBJECTIFS 
La dyskinésie ciliaire primitive (DCP) est une maladie génétique rare caractérisée par une 

anomalie de la fonction ciliaire, entraînant une clairance mucociliaire inadéquate, une maladie oto-

sino-pulmonaire chronique (289–291), et des infections bactériennes récurrentes et chroniques des 

voies respiratoires inférieures et une bronchectasie (290). La prévalence de la maladie est d'environ 

1/20000 - 1/15 000 des naissances dans la population caucasienne et comme les symptômes ne 

sont pas spécifiques, le diagnostic tardif est courant et le traitement est généralement instauré à un 

stade avancé de la maladie (291). La prise en charge de la DCP repose sur la prévention des 

infections, le traitement des exacerbations et la réhabilitation respiratoire. Le pronostic est 

principalement lié à l'insuffisance respiratoire due à une obstruction des voies respiratoires par des 

sécrétions et à des infections qui conduisent progressivement au développement de bronchectasie 

(13). À ce jour, la prise en charge recommandée des patients est une surveillance pulmonaire et des 

oreilles, du nez et de la gorge (ORL) tous les 6 à 12 mois (14). La tomodensitométrie est la méthode 

de référence pour le diagnostic de la bronchectasie, mais son utilité pour la surveillance de la DCP 

n'est pas encore établie (15,22,292). Les corrélations entre les modifications structurelles de la 

tomodensitométrie et la gravité de la maladie (par l’évaluation de la fonction respiratoire) ont 

rarement été étudiées dans la DCP, en particulier chez les adultes (12,21,22,25,292–295).  

La plupart des auteurs qui ont tenté de quantifier la maladie bronchique chez les patients 

atteints de DCP ont utilisé des méthodes de notation visuelle initialement conçues pour évaluer les 
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changements structurels pulmonaires chez les patients atteints de mucoviscidose (Cystic fibrosis - 

CF), mais la corrélation entre ces scores visuels et le volume expiratoire forcé en 1 seconde (VEMS) 

reste controversée chez les patients atteints de DCP (12,17,21,22,293–295).  Par exemple, Boon et 

coll. ont rapporté une bonne corrélation négative entre un score TDM visuel et FEV1 (R = −0,63, P 

<0,001), tandis que Cohen-Cymberknoh et coll. n'en ont trouvé aucune corrélation (R = - 0,36, P = 

0,61)(17,21). Cependant, ces auteurs ont également signalé des différences concernant l'indice de 

masse corporelle (IMC), les germes infectieux et la pathogenèse des lésions pulmonaires dans les 

deux populations. 

Un point commun entre ces investigations est que l'évaluation de la sévérité du scanner 

reste principalement descriptive ou semi-quantitative (18–21,296,296,297). Parmi les approches 

semi-quantitatives, la plus couramment utilisée est le score TDM de Brody et Bhalla, qui a été 

principalement développé pour évaluer l’implication des voies respiratoires dans la mucoviscidose 

(22). L'utilisation de ce score souffre de plusieurs limitations, elle nécessite une formation dédiée, 

elle prend du temps et surtout, elle repose sur une évaluation subjective des anomalies du scanner 

(22,23,298). 

Bien que dans la bronchectasie, l'épaississement de la paroi bronchique, les impactions du 

mucus et la perfusion en mosaïque soient présents à la fois dans la DCP et la mucoviscidose, leur 

prédominance relative diffère entre les deux maladies. Contrairement à la mucoviscidose, dans 

laquelle les lobes supérieurs sont principalement affectés, les anomalies pulmonaires de la DCP sont 

principalement localisées dans les lobes moyens et inférieurs (Figure 1-2). La perfusion en mosaïque 

et les impactions du mucus des petites voies respiratoires prédominent dans la DCP, ce qui signifie 

que leurs poids respectifs dans le score global ne doivent pas être les mêmes que dans la 

mucoviscidose (17,292). 

Ces raisons pourraient expliquer pourquoi certains auteurs n'ont pas trouvé de corrélation 

entre les scores visuels et la spirométrie chez les patients DCP. La plupart des changements 

structurels pulmonaires de la DCP, en particulier l'épaississement de la paroi bronchique, les 

impactions du mucus, les consolidations et l'atélectasie, sont susceptibles d'augmenter 

l'atténuation pulmonaire et de modifier les paramètres de l'histogramme de densité, qui peuvent 

être extraites des images de TDM. D’ailleurs, les structures à forte atténuation peuvent être 

quantifiées en utilisant une approche de seuillage similaire à celle utilisée pour mesurer 

l'emphysème en TDM, sauf que cette dernière est basée sur la quantification des zones 

pulmonaires à faible atténuation, avec des valeurs d'atténuation inférieures à moins 950 unités 

Hounsfield. Il a été rapporté que la quantification des changements des structures de haute 

atténuation dans les poumons, en utilisant également une approche de seuillage, montre une 

bonne corrélation avec le VEMS chez les patients atteints de mucoviscidose. Pour ces raisons, nous 

avons émis en hypothèse que la quantification des tissus lésionnels par seuillage en histogramme 

de densité des images pourrait évaluer la gravité de l’atteint pulmonaire chez les patients de DCP. 

3.2 PUBLICATION 

Automated computed tomographic scoring of lung disease in adults 

with primary ciliary dyskinesia. 

Trieu-Nghi Hoang-Thi, Marie-Pierre Revel, Pierre-Régis Burgel, Laurence Bassinet, Isabelle 

Honoré, Thong Hua-Huy, Charlotte Martin, Bernard Maitre and Guillaume Chassagnon. 

BMC Pulmonary Medicine (2018) 18:194 
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https://doi.org/10.1186/s12890-018-0758-6 

3.2.1 RESUME 

Contexte : Ces travaux de recherche visaient à développer un score de tomodensitométrie (TDM) 

automatisé basé sur la quantification tomodensitométrique des structures pulmonaires à forte 

atténuation, afin de fournir une évaluation quantitative des anomalies structurelles pulmonaires 

chez les patients atteints de dyskinésie ciliaire primitive (DCP). 

Méthodes : Les patients DCP adultes (≥18 ans) qui ont réalisé à la fois une TDM thoracique et une 

spirométrie sur une période de 6 mois ont été rétrospectivement inclus dans l’étude. Un logiciel de 

segmentation pulmonaire disponible dans le commerce a été utilisé pour isoler les poumons du 

médiastin et de la paroi thoracique et obtenir des histogrammes de la densité pulmonaire. Les 

scores de densité TDM ont été calculés à l'aide de seuils fixes et adaptés basés sur diverses 

combinaisons de caractéristiques d'histogramme, telles que la densité pulmonaire moyenne (DPM), 

l'asymétrie et l'écart type (ET). De plus, une notation visuelle utilisant le score de Bhalla a été 

réalisée par 2 radiologues indépendants. Les corrélations entre les scores TDM, le volume 

expiratoire forcé en 1 s (VEMS) et la capacité vitale forcée (CVF) ont été évaluées. 

Résultats : Soixante-deux patients adultes atteints de DCP ont été inclus. Parmi toutes les 

caractéristiques de l'histogramme, celles montrant de bonnes corrélations positives ou négatives 

avec le VEMS et la CVF étaient SD (R = − 0,63 et − 0,67 ; p < 0,001) et Skewness (R = 0,67 et 0,67 ; p 

< 0,001). Parmi tous les seuils évalués, le score de densité basé sur DPM + 1ET a fourni la meilleure 

corrélation négative à la fois avec le VEMS (R = − 0,68 ; p < 0,001) et la CVF (R = − 0,71 ; p < 0,001), 

proche des corrélations du score visuel (R = − 0,60 ; p < 0,001 pour le VEMS et R = − 0,62 ; p < 0,001, 

pour la CVF). 

Conclusions : Le score automatisée en TDM des anomalies structurelles pulmonaires pulmonaires 

dans la dyskinésie ciliaire primitive est faisable et peut s'avérer utile pour l'évaluation de la gravité 

de la maladie en clinique et dans les essais cliniques. 

3.2.2 ARTICLE 
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4 PREDICTION DE LA DYSFONCTION CHRONIQUE DU GREFFON 
PULMONAIRE (DCGP) 

4.1 CONTEXTE ET OBJECTIFS 
Par rapport à d'autres transplantations d'organes, la transplantation pulmonaire reste 

associée à un pronostic plus sombre, avec une survie médiane de seulement de six ans après 

transplantation (299). La principale cause de décès au-delà de la première année est la Dysfonction 

Chronique du Greffon Pulmonaire (DCGP) ou « Chronic Lung Allograft Dysfunction » (CLAD). Ce 

terme fait référence à la détérioration de la fonction pulmonaire à la suite d'un rejet chronique et 

ne se limite pas à un phénotype exclusivement obstructif, appelé la Bronchiolite Oblitérante (BO) ou 

« Bronchiolitis Obstructive Syndrome » (BOS), mais comprend également un phénotype restrictif de 

dysfonction chronique du greffon, appelé Syndrome Restrictif d'Allogreffe (SRA) ou « Restrictive 

Allograft Syndrome » (RAS). La classification des phénotypes de DCGP mise à jour en 2019 par la 

Société Internationale de Transplantation Cardiaque et Pulmonaire (ISHLT) comprend la 

bronchiolite obstructive (BO), représentant 70% des dysfonctionnements d'allogreffe, et trois 

autres entités, les phénotypes SRA, mixtes et indéfinis, représentant les 30% restants (33)(Tableau 

4-1). Il est désormais conseillé de commencer les investigations chaque fois que le VEMS diminue 

de ≥10 % par rapport à la valeur de base (33). DCGP est « confirmée » si les anomalies 

physiologiques (baisse du VEMS de ≥ 20 %) persistent pendant 3 mois après la prise de la première 

valeur (33). Pour la classification des sous-groupes, en bref, le BO est défini comme un syndrome 

fonctionnelle respiratoire purement obstructive (rapport VEMS/CVF < 0,7 et une capacité 

pulmonaire totale (CPT) normal) et aucune opacité pulmonaire à l'imagerie thoracique (en 

radiographie ou en TDM) (33). Le SRA se caractérise par des opacités persistantes à l'imagerie 

thoracique (radiographie thoracique et/ou TDM) et une baisse de la CPT de plus de 10 % par 

rapport à la meilleure CPT post-opératoire ou une baisse de la CVF de plus de 20 % par rapport à la 

meilleure CVF lorsque la CPT n'est pas disponible (300–302). Certains patients restent indéfinis 

après évaluation fonctionnelle et radiologique. Par example, un patient avec un défaut obstructif 

qui développe des opacités persistantes sur le scanner mais pas de baisse de CPT ou un patient avec 

un déclin combiné obstructif et restrictif de la fonction pulmonaire sans opacité sur scanner sont 

des exemples représentatifs d'une telle situation. 

Tableau 4-1:Définition des différents phénotypes de DCGP (6). 

Phenotypes Manifestation physiologique 
Manifestation 

radiologique 

DCGP* 

Diminution persistante ≥ 20% du 

VEMS (sur la base de 2 valeurs 

VEMS à au moins 3 semaines 

d'intervalle) par rapport à la valeur 

initiale, définie comme la 

moyenne des 2 meilleures valeurs 

de VEMS postopératoires, en 

l'absence d'autres étiologies telles 

qu’infection ou rejet aigu 

 

BO** 
Diminution persistante ≥ 20% du 

VEMS par rapport à la valeur 

initiale (= définition DCGP) ET 
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anomalie ventilatoire obstructive 

(VEMS / capacité vitale forcée 

[CVF] <0,7) 

SRA***  

Diminution persistante ≥ 20% du 

VEMS par rapport à la valeur 

initiale (= définition DCGP) ET 

diminution ≥ 10% de la Capacite 

pulmonaire totale (CPT) par 

rapport à la valeur initiale 

Opacités 

persistantes 

sur l'imagerie 

thoracique 

Phénotype mixte 

Diminution persistante ≥ 20% du 

VEMS par rapport à la valeur 

initiale (= définition DCGP) ET 

combinaison d'anomalies 

ventilatoires obstructives et 

restrictives (VEMS / CVF <0,7 et 

une CPT ≤ 90% de la valeur 

initiale) 

Opacités 

persistantes 

sur l'imagerie 

thoracique 

Phénotype indéfini 
(1) 

Diminution persistante ≥ 20% du VEMS par 
rapport à la valeur initiale (= définition DCGP) ET 

combinaison d'anomalies ventilatoires 
obstructives et restrictives (VEMS / CVF <0,7 et 

une CPT ≤ 90% de la valeur initiale) 

 

Phénotype indéfini 
(2) 

Diminution persistante ≥ 20% du VEMS par 
rapport à la valeur initiale (= définition DCGP) ET 
anomalie ventilatoire obstructive (VEMS / CVF 

<0,7) et aucune diminution de la CPT 

Opacités persistantes sur 
l'imagerie thoracique 

 

Associer épreuves fonctionnelles respirtoires (EFRs) et imagerie tomodensitométrique est 

donc obligatoire non seulement pour exclure des causes de dégradation de la fonction pulmonaire 

autres que la DCGP, mais aussi pour classer les phénotypes de DCGP. Hota et coll. ont fait une 

description des différents phénotypes de DCGP en tomodensitométrie ( TDM )haute 

résolution préalablement à la mise à jour de 2019 (36). Plus récemment, Brun et coll. ont décrit les 

caractéristiques tomodensitométriques associées aux différents phénotypes de DCGP tels que 

définis dans le document de consensus de 2019 (37). Les manifestations TDM de la BO 

comprennent l'atténuation mosaïque du parenchyme pulmonaire et le piégeage expiratoire, parfois 

associés à des anomalies des voies respiratoires proximales à type d’épaississement de la paroi 

bronchique. Des nodules centrolobulaires et des aspects d’arbres en bourgeon peuvent également 

être observés (37). La présentation TDM  du SRA dépend du stade auquel la maladie est 

découverte(41–43) :  Au stade précoce, il s’agit de consolidations et d’images en verre dépoli (41) ; 

lorsque la fibrose se développe, il s’agit de réticulations et de bronchectasies par traction (41) ; Les 

aspects tardifs sont proches de ceux de la fibro élastose pleuroparenchymateuse idiopathique, il 

s’agit d’épaississement pleural, de condensation périphérique et de bronchectaises de traction avec 

perte de volume, le tout ayant une prédominance supérieure. Les formes diffuses ou avec une 

prédominance basale des anomalies seraient de plus mauvais pronostic 
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La classification phénotypique est également importante pour le pronostic.  Les patients 

ayant un phénotype  restrictif de DCGP ayant une moins bonne survie (301). Lévy et coll. (303) ont 

démontré que les patients présentant des phénotypes DCGP non définis/non classés présentant des 

opacités de type SRA sur l'imagerie thoracique avaient une durée d'allogreffe significativement 

inférieure à celle  des patients présentant le phénotype BO. Suhling et coll. (304) ont réalisé un 

score visuel des réticulations et des consolidations chez les patients transplantés pulmonaires (LTx) 

et ont noté une survie inférieure chez les patients présentant des réticulations sévères. Le suivi par 

imagerie est particulièrement important pour détecter la DCGP chez les patients ayant eu une 

transplantation monopulmonaire, car l’atteinte du poumon natif peut être confondante (305). 

Idéalement, la DCGP peut être prévenue par un traitement prophylactique, bien que le traitement 

immunosuppresseur classique ne semble pas empêcher son développement (47). D'autres 

traitements prophylactiques ont été étudiés récemment, l'azithromycine (48), la vitamine D 

(49,306), le montélukast (51), la photophérèse extracorporelle (PEC) (53,63),  l'administration de 

cellules souches mésenchymateuses (56), les agents antifibrotiques tels que la pirfénidone (58), la 

nintédanib(59) …. Bien qu'aucun traitement ne soit actuellement disponible pour inverser le DCGP 

après le diagnostic, l'identification précoce du DCGP permettrait des stratégies proactives et ciblées 

pour ralentir la progression de la maladie avant que des dommages irréversibles de l'allogreffe ne 

se produisent(63). D’ailleurs, la retransplantation pulmonaire est un dernier recours en phase 

terminale. Certains centres  très expérimentés, rapportent une survie similaire après 

retransplantation  pour  DCGP par rapport aux transplantations primaires (60,61), bien que la 

période postopératoire soit beaucoup plus difficile et que la restauration de la fonction pulmonaire 

soit moindre (62). Compte tenu du mauvais pronostic de la SRA, des stratégies de traitement 

préventif ou visant à ralentir sa progression sont absolument nécessaires. Comme le rejet 

chronique subclinique compromet l'intégrité de l'allogreffe, il est nécessaire de développer des 

tests physiologiques et d'imagerie permettant une détection précoce de la DCGP, avec un rôle 

potentiel pour l'imagerie quantitative pour servir de biomarqueur (63). 

Dans une première partie, nous présenterons une synthèse des méthodes 

tomodensitométriques quantitatives rapportées pour la détection et la surveillance en imagerie 

TDM de la DCGP. La seconde partie rapportera notre expérience d’une approche fondée sur la 

radiomique – technique qui consiste à identifier à partir de caractéristiques d’image, non 

perceptibles à l’œil humain, de possible biomarqueurs, pour permettre un diagnostic précoce de la 

DCGP.     

4.2 PUBLICATION  

Chronic Lung Allograft Dysfunction Post Lung Transplantation: A 
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4.2.1 RESUME 

La dysfonction chronique du greffon pulmonaire (DCGP) demeure la principale cause de 

morbidité et de mortalité après transplantation pulmonaire. Le terme englobe à la fois les 

phénotypes obstructifs et restrictifs, ainsi que les phénotypes mixtes et indéfinis. L'imagerie, à côté 

des tests de fonction pulmonaire, joue un rôle majeur dans l'identification du phénotype de DCGP 

et est essentielle pour le suivi après transplantation pulmonaire. L'imagerie quantitative permet 

d'effectuer une évaluation précise et indépendante de l’interprétation humaine des examens 

d’imagerie. Dans cet article de synthèse, nous discuterons du rôle des méthodes d'imagerie 

quantitative pour évaluer les voies respiratoires et le parenchyme pulmonaire sur des images de 

tomodensitométrie (TDM), pour une identification précoce de DCGP et pour une estimation de 

pronostic. Nous discuterons également de leurs limites et de la nécessité de nouvelles approches 

pour prédire, comprendre et identifier le DCGP dans ses débuts. 

 

4.2.2 ARTICLE 
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4.3 APPLICATION DE LA RADIOMIQUE POUR LA PREDICTION DE LA 

DYSFONCTION CHRONIQUE DU GREFFON PULMONAIRE 

La greffe pulmonaire est la greffe d’organe ayant le moins bon pronostic, principalement du 

fait des rejets aigus et chronique. Les progrès chirurgicaux récents et la mise au point de 

nouveaux immunosuppresseurs ont permis l’amélioration de la survie post-opératoire et la 

diminution des rejets aigus (28). Le rejet chronique demeure le principal défi qui limite la 

survie à long terme des patients transplantés pulmonaires (47). La prise en charge optimale 

du rejet chronique repose sur un diagnostic précoce qui permet d’adapter rapidement 

l’immunosuppression et ainsi d’augmenter la durée de vie du greffon. Il est ainsi important 

de pouvoir détecter le plus tôt possible les signe de dysfonction. Cependant le diagnostic de 

rejet chronique est cependant compliqué car l’altération fonctionnelle respiratoire est 

insuffisamment sensible et spécifique, en particulier pour le diagnostic précoce. Les 

recommandations actuelles de caractérisation en sous-types de la DCGP incluent le scanner 

thoracique comme un examen essentiel (33).   

La deuxième partie de cette thèse rapporte nos expériences sur l’utilisation de la radiomique 

pour tenter de prédire la survenue d’une DCGP sur le scanner thoracique avant la survenue 

d’un déclin irréversible des EFRs, 

4.3.1 METHODE 

Nous avons formulé l’hypothèse que des méthodes de radiomique pourraient aider à prédire 

la survenue du DCGP à partir des images des scanners réalisées au moins 6 mois avant. Nous avons 

donc construit un modèle basé sur une approche radiomique en utilisant des scanners réalisés avant 

la survenue d’une DCGP. Les caractéristiques de radiomique sont des paramètres descripteurs de 

l’image qui peuvent être combinés au sein de modèles en utilisant des méthodes de machine 

learning. Ces caractéristiques incluent généralement des statistiques de premier ordre qui sont 

calculées sur l’histogramme de l’image (telle que la densité moyenne des voxels), des paramètres de 

texture extraits des matrices de co-occurrence et des variables de forme. 

Pour utiliser des caractéristiques radiomiques calculées uniquement sur les poumons, une 

étape préliminaire de segmentation pulmonaire a été nécessaire. Cette étape consiste à identifier les 

voxels de l’image correspondant du tissu pulmonaire. C’est ensuite seulement sur ces voxels qu’ont 

été calculés les paramètres radiomiques. 

Après extraction des paramètres, la première étape de l’analyse radiomique consistait à 

sélectionner les paramètres pertinents.  En effet, il est nécessaire de diminuer le nombre de 

paramètres radiomiques car un nombre trop important de paramètre peut générer des problèmes 

de sous-apprentissage (difficulté des modèles à converger) ou être source de surapprentissage. De 

plus certains paramètres ne sont pas corrélés à cible que l’on souhaite prédire ou apportent des 

informations redondantes.  

La deuxième étape de l’analyse radiomique consistait à créer une signature radiomique 

combinant les paramètres pertinents préalablement sélectionnés. Pour cela, plusieurs classificateurs 

ont été utilisés et combinés. Les 5 classificateurs avec meilleurs exactitudes pondérées sur la 

validation ont été utilisées pour la prochaine étape de raffinage de la signature radiomique et la 

prédiction finale grâce à une méthode d'ensemble par vote majoritaire. 
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Ensuite, une troisième étape de raffinage de la signature radiomique a été réalisée pour 

éliminer les paramètres redondants. Nous avons itérativement enlevé une variable de la signature et 

réalisé la classification. La variable qui donnait la plus basse exactitude pondérée dans le set de 

validation était retirée. Ce procédé était itéré jusqu'à ce qu'il ne reste plus de variable. La signature 

finale a été obtenue en déterminant un point d'inflection et conservant toutes les variables après ce 

point. 

Enfin, nous réalisons la classification de nouveau avec les paramètres conservés et évaluons 

la performance de l’algorithme de prédiction finale par la méthode d’ensemble par vote majoritaire 

en jeu de test.  

4.3.2 IMPLEMENTATION ET RESULTATS EXPERIMENTAUX 

Base de données : 

Ce travail rétrospectif a été conduit sur la cohorte de patients ayant reçu une 

transplantation pulmonaire à l'hôpital Européen Georges-Pompidou (HEGP) entre 2005 et 2018 puis 

suivis à l'hôpital de Cochin. L’étude a été approuvée par le comité d’éthique de la recherche AP-

HP.5 (CERAPHP.5, référence n° 2019-06-07) qui a renoncé au consentement des patients.  

Les patients ayant une DCGP diagnostiquée selon les critères de l'ISHLT (33)ont été inclus et 

des cas témoins de patients transplantés sans DCPG ont été sélectionnés par appariement sur l’âge, 

le sexe et le temps de suivi. En raison de l’indisponibilité des valeurs de Capacité Pulmonaire Totale 

(CPT) pour la plupart des patients, la classification du phénotype de DCGP était basée sur les valeurs 

de VEMS et CVF en spirométrie. Selon la même méthodologie qu’adoptée par Gauthier et Verleden 

(30,307), les patients ayant seulement une baisse du VEMS ≤ 80% de la valeur initiale (après 

exclusion des autres causes identifiées) étaient classés dans le groupe DCGP obstructive et ceux 

ayant un déclin concomitant de la FVC ≤ 80% de la valeur de base étaient classés dans le groupe de 

DCGP restrictive. 

 
Les critères d’exclusions étaient le décès dans l’année suivant la transplantation 

pulmonaire, et l’absence de données cliniques, biologique ou TDM lors du suivi. Pour le groupe 

témoin, les patients ayant un suivi de moins de 1 an après le point temporel considéré (point 

temporel sans DCGP) ou pas de scanner à ce point temporel ont également été exclus afin de 

s’assurer de l’absence de DCGP. L’organigramme de l’étude est présentée en Figure 4-1: 

L'organigramme de la base de données pour l'étude de prédiction de DCGP par radiomique.. Au 

total 50 patients ayant un DCGP et  50 patients témoins ont été inclus. 

Le VEMS de référence a été défini, selon les recommandations de  l’« International Society 

for Heart and Lung Transplantation (ISHLT) », comme la moyenne des deux valeurs de VEMS les plus 

élevées obtenues au moins 3 semaines après la transplantation (33). La valeur de référence de la 

CVF était définie de manière similaire comme la moyenne des deux valeurs de CVF les plus élevées 

obtenues au moins 3 semaines après la transplantation. La chute persistante des paramètres d’EFRs 

était définie comme la première baisse sans récupération du VEMS et / ou de la CVFs à plus de 90% 

de la valeur de référence post-transplantation. Les critères d’exclusion pour définir le déclin des 

EFRs étaient : l'infection pulmonaire aiguë, le rejet aigu, les pathologies tumorales pulmonaires, le 

dysfonctionnement anastomotique bronchique, le pneumothorax et l'épanchement pleural 

supérieur à 30% du volume pulmonaire. 
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Figure 4-1: L'organigramme de la base de données pour l'étude de prédiction de DCGP par 
radiomique. 

Les scanners thoraciques réalisés 6, 12 et 24 mois avant la survenue (patients DCGP) ou la 

non-survenue (patients témoins) de l’altération des EFRs ont été collectés s’ils remplissaient les 

critères suivants : (1) réalisé en décubitus dorsal, (2) sans injection de produit de contraste et (3) 

reconstruits avec une épaisseur de coupe de 0,625 à 1,25 mm et un filtre de reconstruction 

standard (l31f, mou ou médiastinal). Les examens ont été acquis sur 4 modèles différents de 

scanners (Somatom Sensation 16, Somatom DS et Somatom AS +; Siemens Healthineers, Erlangen, 

Allemagne; et Revolution HD; GE Healthcare, Milwaukee, Wis). Pour chaque examen, le produit 

dose-longueur (PDL) a été collecté afin d’évaluer la dose d’irradiation. 

Les caractéristiques démographiques des patients et le nombre d’examens de la cohorte 

sont montrés dans le Tableau  4-2. 

Tableau  4-2: Caractéristiques de DCGP et témoins (N=100). 
 DCGP (n=50) Témoins (n=50) p 

Homme : Femme 27 :23 27 :23 1 

Age (an, ± Sd) 28 (±15) 27 (±16) 0.61 

Temps de suivi (an) 4,43 (0,57-14,6) 4,19 (0,57-14,61) 0.72 

TDM en inspiration (nombre d’examen) 
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- Survenue de DCGP/fin du suivi 50 50  

-  6 moins avant 41 32  

-  12 moins avant 45 44  

-  24 moins avant 38 40  

 

Pour cette étude, nous avons utilisé les données d’une sous-population de patients pour qui 

un scanner était disponible 6 mois avant l’évènement « survenue » ou « non survenue » de DCGP. 

La base de données finale incluait donc 41 scanners des patients de DCGP (41/50) et 32 scanners 

des témoins sains (32/50) (Tableau 4-3).  

Tableau 4-3: Les caractéristiques de la population de DCGP et de témoins (n=73). 
  Tous Témoins DCGP p 

Nombre Patients 73 32 41  

Age en année lors de 
l’opération de greffe 

Median [10% quantile, 90% 
quantile] (année) 

22 [13-59] 24.5 [13-58] 19 [13-58] 0.27 

Sexe Female 35 14  21 0.69 

 Male 38 18  20  

IMC  Moyenne (±Et) 18.9 (±3.6) 20.7 (±3.7) 17.4 (±2.8) <0.05 

Type du greffon Bi-pulmonaire 57 25 32  0.4 

 Mono-pulmonaire 11 4 7   

 Combine avec greffon du 
Coeur/Foie 

5 3 2  

Affection sous-jacente Mucoviscidose 49 23 26 0.187 

 Emphysème, BPCO 18 7 11  

 Autres (Lupus, LAM, HTAP…) 6 2 4  

Temps de suivi Median [10% quantile, 90% 
quantile] (année) 

2.15 [0.53-6.6] 2.06 [0.52-6.4] 2.64 [0.69-7.2] 0.45 

Décalage TDM et la 
survenue de DCGP/ fin 
de suivi  

Moyenne (±Et) 5.92 (±1.5) 5.97 (±1.2) 5.87 (±1.7) 0.78 

EFRs de référence VEMS (Littre,  moyenne (±Et)) 2.26 [±0.8) 2.37 [±0.8] 2,20 [±0.7] 0.29 

 CVF(Littre,  moyenne (±Et)) 2.85 [±0.9) 3.05(±1) 2.67 (±0.8) 0.11 

Grade de DCGP au début 0   17  

 1   9  

 2   8  

 3   7  

Sub-type de DCGP Obstructive   24  

 Restrictive   17  

DCGP : Dysfonction Chronique du Greffon Pulmonaire ; IMC : Indice de Masse Corporelle ; TDM : Tomodensitométrie ; 

EFR : Exploration Fonctionnelle Respiratoire ; BPCO : Broncho-Pneumopathie Chronique Obstructive ; LAM : 

Lymphangioléiomyomatose; HTAP : hypertension artérielle pulmonaire Et : Ecart – type. 

Pour tester des modèles, nous avons divisé la cohorte en jeu d'entraînement (80%, n=58) et 

de test (20%, n=15) par randomisation.  Les caractéristiques de la cohorte constituant le jeu 

d’entrainement et de test sont décrites et Tableau 4-4. 

Tableau 4-4: Les caractéristiques de la cohorte d’entrainement/validation et de test (n=73). 
 Base de donnée 

d’entrainement (n=58) 
Base de donnée de test  
(n=15) 

p-value 

Age 28.6 (±17.1) 25.7(±15.3) 0.52 

Sexe 27/31 8/7 0.85 

DCGP+ 25/33 7/8 1 

Kilovoltage (±Et) 106.7 (±8.2) 103.1(±9.6) 0.21 

Epaisseur de coupe 0.735 (±0.28) 0.742 (±0.30) 0.93 

Reconstruction kernel 49/53 13/15 1 

Délai TDM par rapport de 
l’opération de greffe 

3.16 (±2.7) 2.76(±1.97) 0.52 
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Décalage TDM et la 
survenue de DCGP/ fin de 
suivi (mois) 

5.91(±1.4) 5.94(±1.8) 0.95 

BMI 19.08 (±3.7) 18.17 (±2.9) 0.32 

 

Segmentation pulmonaire et extraction des paramètres radiomique : 

La segmentation pulmonaire a été réalisé pour l’ensemble des scanners après export, 

anonymisation et conversion des scanners en format nifti. La segmentation a été réalisée à l’aide d’un 

algorithme  3D de deep learning disponible en ligne (308). Toutes les segmentations ont été vérifiées 

et corrigées manuellement. Ces corrections ont été réalisées à l’aide du logiciel ITKsnap 

(http://www.itksnap.org).  

L’extraction des paramètres radiomiques a été réalisée sur le logiciel Python à l’aide de la 

bibliothèque PyRadiomics (256). Les segmentations pulmonaires préalablement obtenues ont été 

utilisées pour limiter leur calcul des paramètres aux seules zones de poumon. L’extraction a été 

réalisée à partir des volumes 3D. Un total de 107 variables radiomiques a été extrait (Tableau 4-5)  : 

18 variables de premier ordre ; 73 caractéristiques de texture (24 variables calculées à partir de 

matrices de cooccurrence de niveaux de gris (GLCM), 14 variables calculées à partir de matrices de 

dépendance de niveau de gris (GLDM) ; 16 variables calculées à partir de matrices de longueur 

d'exécution de niveau de gris (GLRLM) ; 6 variables calculées à partir de matrices de différence de 

tons de gris voisins (NGTDM) et 16 variables calculées à partir de matrices de zone de taille de 

niveau de gris (GLSZM)) ; et 16 variables de forme.  

Les résultats de la première étape la sélection des paramètres de radiomiques sont présentés 

en Tableau 4-5. Les 16 variables sélectionnées avec une prévalence totale ≥ 30% ont été retenues. Il 

s’agissait de 3 variables de premier ordre (Robust Mean Absolute Deviation; Minimum; Interquartile 

Range; et 3 variables de forme (the Sphericity; Surface Volume Ratio; Maximum 2D Diameter Slice); 

10 variables de la matrice de taille des zones homogènes de niveaux de gris (grey-level size zone 

matrix, GLSZM tel que Zone Percentage, Low Gray Level Zone Emphasis Feature, Gray Level Variance ; 

Small Area Emphasis; Small Area High Gray Level Emphasis; Small Area Low Gray Level Emphasis; High 

Gray Level Zone Emphasis; Gray Level Non Uniformity; Gray Level Non Uniformity Normalized; Large 

Area High Gray Level Emphasis). 

Tableau 4-5: Première étape de sélection des variables radiomiques. 
Variable Lass

o 
Arbre 
de 
décisi
on 

Line
ar 
SVC  

Gradi
ent 
Boosti
ng  

AdaBo
ost  

chi2 ANO
VA F-
valu
e 

Mutual 
Inform
ation 

Total
e 

Corre
latio
n 

original_glszm_ZonePercentage 3 2 3 3 4 2 2 0 19 0.13 

original_shape_Sphericity 3 2 4 3 3 0 1 0 16 0.13 

original_glszm_LowGrayLevelZon
eEmphasis 

3 1 5 0 0 4 3 0 16 -0.24 

original_glszm_GrayLevelVarianc
e 

3 0 5 0 0 4 3 0 15 -0.24 

original_glszm_SmallAreaEmphas
is 

3 2 4 4 2 0 0 0 15 0.02 

original_shape_SurfaceVolumeRa
tio 

3 1 3 4 2 1 0 0 14 -0.11 

original_firstorder_RobustMeanA
bsoluteDeviation 

3 1 3 2 3 0 0 2 14 -0.10 

original_glszm_SmallAreaHighGra
yLevelEmphasis 

3 1 4 3 1 1 0 0 13 0.07 

http://www.itksnap.org/
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original_glszm_SmallAreaLowGra
yLevelEmphasis 

3 1 4 2 1 1 1 0 13 -0.12 

original_glszm_HighGrayLevelZon
eEmphasis 

3 1 5 1 0 0 3 0 13 0.24 

original_glszm_GrayLevelNonUnif
ormity 

3 1 4 4 1 0 0 0 13 0.14 

original_firstorder_Minimum 3 1 4 3 1 0 0 0 12 0.13 

original_glszm_GrayLevelNonUnif
ormityNormalized 

3 0 5 0 1 0 3 0 12 0.24 

original_shape_Maximum2DDia
meterSlice 

3 0 5 3 1 0 0 0 12 0.01 

original_glszm_LargeAreaHighGra
yLevelEmphasis 

3 0 5 1 0 2 1 0 12 0.06 

original_firstorder_InterquartileR
ange 

3 1 3 4 1 0 0 0 12 -0.08 

original_glszm_LargeAreaLowGra
yLevelEmphasis 

3 1 5 1 1 0 0 0 11 0.07 

original_shape_Flatness 3 0 3 3 2 0 0 0 11 0.00 

original_glszm_ZoneVariance 3 0 5 2 0 1 0 0 11 0.07 

original_gldm_LargeDependence
HighGrayLevelEmphasis 

3 1 3 3 0 1 0 0 11 -0.19 

original_glszm_SizeZoneNonUnif
ormity 

3 0 3 0 2 1 1 0 10 0.14 

original_glrlm_LongRunHighGray
LevelEmphasis 

3 1 2 1 1 1 1 0 10 0.13 

original_firstorder_10Percentile 3 1 3 2 1 0 0 0 10 -0.12 

original_ngtdm_Strength 4 0 2 1 1 1 1 0 10 0.06 

original_shape_Elongation 3 1 3 2 1 0 0 0 10 0.06 

original_firstorder_Skewness 3 0 5 1 1 0 0 0 10 0.08 

original_firstorder_RootMeanSqu
ared 

4 0 1 1 1 1 1 1 10 0.11 

original_shape_LeastAxisLength 3 1 1 3 2 0 0 0 10 0.03 

original_shape_Maximum2DDia
meterRow 

3 0 3 1 2 0 0 0 9 0.06 

original_gldm_SmallDependence
HighGrayLevelEmphasis 

3 0 5 1 0 0 0 0 9 0.06 

original_glrlm_RunVariance 3 0 1 2 0 0 1 2 9 0.12 

original_glrlm_ShortRunHighGray
LevelEmphasis 

3 0 3 3 0 0 0 0 9 0.08 

original_glrlm_GrayLevelNonUnif
ormity 

3 2 1 1 2 0 0 0 9 -0.02 

original_firstorder_Maximum 3 0 3 2 1 0 0 0 9 0.02 

original_glszm_LargeAreaEmphas
is 

3 0 5 1 0 0 0 0 9 0.07 

original_shape_MajorAxisLength 3 0 3 2 1 0 0 0 9 0.03 

original_firstorder_Energy 3 0 4 0 0 1 1 0 9 0.13 

original_firstorder_TotalEnergy 3 0 4 0 0 1 1 0 9 0.13 

original_glszm_SizeZoneNonUnif
ormityNormalized 

3 1 4 1 0 0 0 0 9 0.02 

original_glrlm_HighGrayLevelRun
Emphasis 

3 0 2 1 0 0 1 1 8 -0.19 

original_gldm_LargeDependence
Emphasis 

3 0 0 1 1 0 0 3 8 0.06 

original_glrlm_LowGrayLevelRun
Emphasis 

3 0 2 0 0 1 1 1 8 0.19 

original_glrlm_ShortRunLowGray
LevelEmphasis 

3 0 2 2 0 1 0 0 8 -0.10 



 

104 
 

original_ngtdm_Coarseness 3 0 2 1 0 1 1 0 8 0.07 

original_glszm_ZoneEntropy 3 1 1 1 1 0 0 1 8 -0.05 

original_gldm_SmallDependence
Emphasis 

3 0 5 0 0 0 0 0 8 0.05 

original_firstorder_MeanAbsolut
eDeviation 

3 0 1 3 0 0 0 1 8 -0.12 

original_glcm_Imc1 3 0 0 2 1 0 0 1 7 0.13 

original_shape_MinorAxisLength 3 0 2 1 1 0 0 0 7 0.07 

original_ngtdm_Busyness 3 0 2 1 1 0 0 0 7 -0.05 

original_glcm_Imc2 3 0 1 2 0 0 0 1 7 -0.19 

original_firstorder_Variance 3 1 2 0 1 0 0 0 7 -0.12 

original_firstorder_Range 3 0 2 1 1 0 0 0 7 0.01 

original_gldm_SmallDependence
LowGrayLevelEmphasis 

3 0 3 1 0 0 0 0 7 0.03 

original_glrlm_RunLengthNonUni
formity 

3 0 2 1 1 0 0 0 7 -0.01 

original_firstorder_Kurtosis 3 0 4 0 0 0 0 0 7 0.07 

original_gldm_DependenceNonU
niformityNormalized 

3 0 1 2 0 0 0 1 7 0.08 

original_shape_SurfaceArea 3 0 1 2 0 0 0 1 7 0.05 

original_firstorder_Mean 3 0 1 1 0 0 0 1 6 -0.14 

original_gldm_HighGrayLevelEmp
hasis 

3 1 0 1 0 0 0 1 6 -0.13 

original_firstorder_Median 3 0 2 0 0 0 0 1 6 -0.12 

original_glcm_Contrast 3 0 1 2 0 0 0 0 6 -0.05 

original_glcm_DifferenceAverage 3 1 1 1 0 0 0 0 6 -0.05 

original_glrlm_LongRunLowGrayL
evelEmphasis 

3 0 1 1 0 1 0 0 6 0.13 

original_glrlm_LongRunEmphasis 3 0 1 0 0 1 1 0 6 0.13 

original_glrlm_GrayLevelNonUnif
ormityNormalized 

3 0 1 0 0 1 1 0 6 0.10 

original_glrlm_GrayLevelVariance 3 0 1 0 1 0 1 0 6 -0.10 

original_glrlm_RunPercentage 3 0 0 0 0 0 0 2 5 -0.05 

original_shape_Maximum2DDia
meterColumn 

3 0 1 1 0 0 0 0 5 0.05 

original_glcm_ClusterShade 3 0 1 1 0 0 0 0 5 -0.17 

original_glcm_SumEntropy 3 0 0 0 0 0 0 2 5 -0.13 

original_glcm_ClusterProminence 3 0 0 1 1 0 0 0 5 -0.17 

original_ngtdm_Complexity 3 0 1 1 0 0 0 0 5 -0.05 

original_glcm_Idmn 3 0 1 1 0 0 0 0 5 0.05 

original_gldm_GrayLevelVariance 3 0 0 0 1 0 0 1 5 -0.14 

original_glrlm_ShortRunEmphasis 3 0 0 1 1 0 0 0 5 -0.02 

original_glrlm_RunEntropy 3 0 0 1 1 0 0 0 5 0.05 

original_firstorder_Uniformity 3 0 0 1 0 0 0 1 5 0.14 

original_shape_Maximum3DDia
meter 

3 0 1 0 1 0 0 0 5 0.06 

original_gldm_LowGrayLevelEmp
hasis 

3 0 0 1 0 0 0 1 5 0.13 

original_gldm_DependenceEntro
py 

3 0 0 1 0 0 0 1 5 -0.09 

original_glcm_Autocorrelation 3 0 0 0 0 1 0 0 4 -0.14 

original_ngtdm_Contrast 3 0 1 0 0 0 0 0 4 -0.06 
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original_firstorder_Entropy 3 0 0 0 0 0 0 1 4 -0.14 

original_shape_VoxelVolume 3 0 0 1 0 0 0 0 4 0.07 

original_glcm_Correlation 3 0 1 0 0 0 0 0 4 -0.17 

original_glcm_InverseVariance 3 0 1 0 0 0 0 0 4 -0.05 

original_firstorder_90Percentile 3 0 0 1 0 0 0 0 4 -0.15 

original_gldm_DependenceNonU
niformity 

3 0 0 0 1 0 0 0 4 0.09 

original_glcm_SumSquares 3 0 0 1 0 0 0 0 4 -0.14 

original_glrlm_RunLengthNonUni
formityNormalized 

3 0 0 1 0 0 0 0 4 -0.04 

original_glcm_JointEnergy 3 0 0 0 0 0 0 1 4 0.12 

original_glcm_MCC 3 0 1 0 0 0 0 0 4 -0.17 

original_glcm_Idn 3 0 1 0 0 0 0 0 4 0.05 

original_glcm_Idm 3 0 1 0 0 0 0 0 4 0.05 

original_glcm_Id 3 0 1 0 0 0 0 0 4 0.05 

original_glcm_JointAverage 3 0 0 0 0 0 0 0 3 -0.13 

original_glcm_JointEntropy 3 0 0 0 0 0 0 0 3 -0.12 

original_glcm_ClusterTendency 3 0 0 0 0 0 0 0 3 -0.15 

original_glcm_MaximumProbabili
ty 

3 0 0 0 0 0 0 0 3 0.11 

original_glcm_SumAverage 3 0 0 0 0 0 0 0 3 -0.13 

original_shape_MeshVolume 3 0 0 0 0 0 0 0 3 0.07 

original_glcm_DifferenceVariance 3 0 0 0 0 0 0 0 3 -0.06 

original_glcm_DifferenceEntropy 3 0 0 0 0 0 0 0 3 -0.07 

original_gldm_LargeDependence
LowGrayLevelEmphasis 

3 0 0 0 0 0 0 0 3 0.10 

original_gldm_DependenceVaria
nce 

3 0 0 0 0 0 0 0 3 -0.08 

original_gldm_GrayLevelNonUnif
ormity 

3 0 0 0 0 0 0 0 3 0.09 

 

Création et évaluation de la signature radiomique :  

La première étape de la création du modèle consistait en la sélection des paramètres 

radiomiques pertinents. Pour cela, la base d’entrainement a été divisée en 5 sous-ensembles de 

même taille. Un total de 8 algorithmes de machine learning ont été utilisés, 5 algorithmes de 

classification (Lasso, Arbre de décision, Linear Support Vector Classification (SVC), Gradient Boosting 

et Adaboost ) et 3 méthodes basées sur des métriques statistiques (Chi2, ANOVA F-value et la mutual 

information).  Pour les algorithmes de classification, toutes les variables auxquelles l'algorithme a 

attribué un poids, représentant la pertinence de cette variable pour cette méthode, supérieur à la 

moyenne étaient retenues. Pour les algorithmes basés sur des métriques statistiques, les 5% de 

variables présentant la corrélation la plus élevée étaient conservées. Les 8 algorithmes de machine 

learning ont été appliqués sur chaque combinaison possible des 5 sous-ensembles de données. A 

chaque entrainement, l’aglorithme était entrainé sur 4 sous-ensembles de données et évalué sur le 

5ème. La prévalence d'une variable est définie comme le nombre de fois qu'elle est sélectionnée sur 

l’ensemble des entrainements. La sélection de variables était réalisée en déterminant un seuil sur la 

prévalence. Plusieurs seuils ont été comparés et le seuil permettant d'obtenir les meilleurs résultats 

était une prévalence de 30% de soit au moins 12 sélections sur les 40 entrainements (8 techniques * 

5 sous-ensembles). Ainsi 16 paramètres sélectionnés avec une prévalence ≥ 12/40 (30%) ont été 

retenus à la fin de cette étape (Tableau 4-5) 
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Afin d’éviter un surapprentissage sur des ensembles de données déséquilibrés, nous avons 

utilisé l’exactitude pondérée comme métrique. L’exactitude pondérée correspond à la macro-

moyenne des scores de rappel par classe ou, de manière équivalente, à la précision brute où 

chaque échantillon est pondéré en fonction de la prévalence inverse de sa vraie classe. Si 𝑦𝑖  est la 

vraie valeur du i-ième échantillon et 𝑤𝑖 est le poids de l'échantillon correspondant, alors nous 

ajustons le poids de l'échantillon à : 

𝑤̂𝑖 =
𝑤𝑖

∑ 1(𝑦𝑗 = 𝑦𝑖)𝑤𝑖𝑗
 

Où 1(𝑥) est la fonction indicatrice. Étant donnée la prédiction 𝑦𝑖̂ pour l'échantillon 𝑖, 

l’exactitude pondérée est définie comme (309–312) :  

𝑒𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑𝑒 − 𝑝𝑜𝑛𝑑é𝑟é𝑒(𝑦, 𝑦̂, 𝑦𝑖) =
1

∑ 𝑤𝑖̂
∑ 1(𝑦𝑖̂ = 𝑦𝑖)𝑤̂𝑖

𝑖

 

 Pour l’étape de sélection des méthodes de classification, nous avons évalués 15 méthodes 

différentes de machine learning : Nearest Neighbor, Linear, Sigmoid, Radial Basis Function (RBF), 

Polynomial Kernel, Support Vecteur Machines (SVM), Gaussian Process, Décision Trees, Random 

Forests, Ada Boost, XGBoosting, Gaussian Naïve bayes, Bernoulli Naïve bayes, Multilayer Perceptron 

(MLP) & Quadratic Discriminant Analysis (QDA). Les résultats de la sélection des méthodes de 

classification sont présentés dans le Tableau 4-6. Nous avons observé un problème de sur-

apprentissage car les performances obtenues lors de l’entrainement étaient souvent supérieures à 

celles obtenues sur le set de validation (Tableau 4-6). Les 5 méthodes donnant les meilleures 

exactitudes pondérées ont été retenues. Ces 5 méthodes (Neural Net, Gaussian Naïve Bayes, 

Bernouill Naïve Bayes, QDA et Gradient Boosting ) ont combinées grâce à une méthode d'ensemble 

par vote majoritaire. L’exactitude pondérée était alors de 76% (±4) lors de l’entrainement mais de 

seulement 60% (±9) lors de la validation (Tableau 4-6).  

Tableau 4-6:  Deuxième étape : la sélection des méthodes de classification. 

Classificateu
r 

Exactitude 
Pondérée 

Précision Sensitivité Specificité 

  Entrainemen
t 

Validatio
n 

Entrainement Validatio
n 

Entrainement Validation Entrainement Validation 

Nearest 
Neighbors 

54%+/-4 4%+/-12 59%+/-3 51%+/-12 83%+/-9 60%+/-25 25%+/-15 20%+/-16 

Linear SVM 59%+/-5 52%+/-9 61%+/-3 61%+/-5 98%+/-3 91%+/-13 20%+/-8 13%+/-12 

poly SVM 59%+/-5 56%+/-13 62%+/-2 64%+/-10 77%+/-19 76%+/-19 41%+/-10 37%+/-19 

sigmoid SVM 50%+/-0.0 5%+/-0.0 56%+/-0.0 60%+/-
0.0 

100%+/-0.0 100%+/-
0.0 

0.0+/-0.0 0.0+/-0.0 

RBF SVM 68%+/-5 48%+/-7 72%+/-6 53%+/-11 74%+/-11 47%+/-33 61%+/-15 50%+/-24 

Gaussian 
Process 

86%+/-16 48%+/-4 85%+/-15 44%+/-25 97%+/-5 49%+/-36 75%+/-28 47%+/-31 

Decision Tree 88%+/-6 49%+/-1 94%+/-8 58%+/-9 84%+/-11 44%+/-21 92%+/-12 53%+/-24 

Random Forest 100%+/-1 42%+/-8 100%+/-0.0 51%+/-10 99%+/-2 47%+/-19 100%+/-0.0 37%+/-19 

Neural Net 81%+/-11 58%+/-12 81%+/-11 64%+/-10 90%+/-6 69%+/-26 72%+/-18 47%+/-16 

AdaBoost 100%+/-0.0 48%+/-4 100%+/-0.0 59%+/-3 100%+/-0.0 53%+/-8 100%+/-0.0 43%+/-13 

Gaussian Naive 
Bayes 

59%+/-3 62%+/-14 61%+/-2 67%+/-9 94%+/-2 87%+/-16 23%+/-8 37%+/-19 

Bernouill Naive 
Bayes 

57%+/-1 57%+/-8 60%+/-1 64%+/-5 100%+/-0.0 100%+/-
0.0 

15%+/-2 13%+/-16 

QDA 64%+/-2 60%+/-10 64%+/-1 66%+/-6 97%+/-3 87%+/-13 31%+/-5 33%+/-15 
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Gradient 
Boosting 

73%+/-7 58%+/-7 71%+/-6 65%+/-4 98%+/-2 80%+/-16 48%+/-13 37%+/-12 

Top 5 des 
classificateurs 
de vote 

76%+/-4 60%+/-9 74%+/-3 67%+/-7 92%+/-6 80%+/-15 59%+/-5 40%+/-23 

Pour la troisième étape, de raffinage de la signature radiomique, nous avons utilisé une 

méthode d'ablation (Tableau 4-7). Ainsi, nous avons itérativement enlevé une variable de la 

signature radiomique et réalisée la prédiction sur la cohorte de validation. La variable qui donnait 

l’exactitude pondérée la plus basse était retirée. Ce procédé était répété jusqu’à ce qu'il ne reste 

plus de variable. La première colonne du  

Tableau 4-7: Troisième étape de sélection des variables : classification par ablation itérative 

des variables représente la variable qui a été enlevée pour obtenir le résultat de la troisième 

colonne. La meilleure exactitude pondérée (60%) a été obtenue après l’ablation de la variance des 

niveaux de gris. Après ce point l’ablation de paramètres supplémentaires n’augmentait plus 

l’exactitude de l’algorithme. Ainsi 3 variables ont été conservées et sont montrées en gras dans le 

tableau : un paramètre de statistique de premier ordre, la valeur minimum d’histogramme, et les 

deux paramètres de texture, l’accentuation de petite zone à niveau de gris élevé et le non-

uniformité des niveaux de gris normalisés. 

Tableau 4-7: Troisième étape de sélection des variables : classification par ablation itérative des 
variables. 

Variable retiré Nombre de variable Exactitude 
pondérée de 
validation 

Tous les 16 variables  16 48% 

original_glszm_SmallAreaLowGrayLevelEmphasis 15 49% 

original_glszm_ZonePercentage 14 51% 

original_glszm_GrayLevelNonUniformity 13 53% 

original_firstorder_InterquartileRange 12 54% 

original_shape_Maximum2DDiameterSlice 11 52% 

original_glszm_LargeAreaHighGrayLevelEmphasis 10 54% 

original_glszm_HighGrayLevelZoneEmphasis 9 54% 

original_firstorder_RobustMeanAbsoluteDeviation 8 54% 

original_glszm_SmallAreaEmphasis 7 58% 

original_shape_SurfaceVolumeRatio 6 58% 

original_shape_Sphericity 5 59% 

original_glszm_LowGrayLevelZoneEmphasis 4 58% 

original_glszm_GrayLevelVariance 3 60% 

original_firstorder_Minimum 2 53% 

original_glszm_SmallAreaHighGrayLevelEmphasis 1 50% 

original_glszm_GrayLevelNonUniformityNormalized 0 45% 

 

Les performances de la signature radiomique finale sont présentés dans le Tableau 4-8. 

L’exactitude pondérée de la signature radiomique pour la prédiction de la survenue d’une DCGP à 6 

mois dans la cohorte de test était de 79% avec une sensibilité de 88% et une spécificité de 71%. Ces 

résultats étaient supérieurs à ceux observés dans la cohorte de validation où l’exactitude pondérée 

était de 76%, la sensibilité de 100% et la spécificité de 52%. A noter que les performances 
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individuelles de chacun des algorithmes étaient proches de l’aléatoire et deux d’entre eux (Gaussian 

Naive Bayes et Bernouilli Naive Bayes) avaient une spécificité de 0.  

Tableau 4-8:  Performance des modèles en group del’entrainement et en test. 
Classificateur Exactitude pondérée Précision Sensitivité Spécificité 

 
Entrainement Test Entrainement Test Entrainement Test Entrainement Test 

Neural Net 72% 58% 72% 58% 88% 88% 56% 29% 

Gaussian Naive 
Bayes 

50% 50% 57% 53% 100% 100% 0 0 

Bernoulli Naive 
Bayes 

50% 50% 57% 53% 100% 100% 0 0 

QDA 64% 51% 65% 54% 100% 88% 28% 14% 

Gradient 
Boosting 

64% 51% 65% 54% 100% 88% 28% 14% 

Top 5 des 
classificateurs 
de vote 

76% 79% 73% 78% 100% 88% 52% 71% 

4.4 DISCUSSION 

À notre connaissance, cette étude est la première à avoir évalué l’utilisation d’une approche 

radiomique pour la prédiction de la survenue de la DCGP chez les patients transplantés pulmonaires 

et nos résultats montrent une exactitude pondérée de 79% pour la prédiction à 6 mois. 

La principale manifestation scanographique de la DCGP est l’apparition d’un piégeage 

expiratoire traduisant une bronchiolite oblitérante post-transplantation. Plusieurs méthodes 

quantitatives ont été proposées pour l’évaluation du piégeage expiratoire dans la broncho-

pneumopathie chronique obstructive (BPCO) puis transposées à l’étude de la DCGP. Ces méthodes 

sont basées sur l’étude des densités pulmonaires en inspiration et en expiration. Une première 

approche consiste à étudier la densité moyenne pulmonaire (mean lung density = MLD) en inspiration 

et en expiration et de calculer le rapport entre les 2, appelé E/I MLD. Dans une analyse de 122 sujets 

atteints de BPCO, E/I MLD avait des associations indépendantes avec le rapport volume résiduel sur 

la capacité pulmonaire totale (VR/CPT) (β = 0,30, p = 0,003), le syndome  obstructif, dans un modèle 

de régression combiné %LAA -950, E/I MLD, Pi10, bronchectasie, VEMS % et les variables 

démographiques (âge, sexe, statut tabagique et l’IMC) (313).  Dans le tableau de DCGP Dettmer (314), 

Saito (302) et coll ont étudié le rapport E/I MLD et le changement de volume pulmonaire entre 

l’inspiration et l’expiration. Dettmer et al. ont montré une augmentation significative d’ E/I-Volumes 

et diminution d’ E/I-MLD chez les patients présentant une obstruction bronchique avec des 

changements plus importants dans les lobes inférieurs(314). Le groupe de Saito rapporte que la 

différence de volume pulmonaire entre l'inspiration et l'expiration a significativement diminué dans 

le groupe CLAD au début de la maladie par rapport à la valeur de base (le seuil de 0,8 avait une AUC 

de 0,87) (315). Cette approche reste néanmoins globale et ne tient pas compte des modifications 

locales au sein du parenchyme pulmonaire. L’évaluation des variations de densité  a nécessité un 

recalage, c’est-à-dire une mise en correspondance des voxels, des images acquises en inspiration et 

expiration. Une telle méthode a été proposée par Galban et coll. (83) pour l’évaluation de 

l’obstruction des petites voies aériennes dans la BPCO. L’image paramétrique obtenue est basée sur 

l’étude de la densité de chaque voxel poumon en inspiration et en expiration. Ainsi en utilisant les 

seuils de densité classique pour l’emphysème (-910 UH en inspiration) et le piégeage (-856 UH en 

expiration), il a été possible de générer une cartographie paramétrique où chaque voxel pulmonaire 
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est classé comme étant du poumon sain, de l’emphysème ou du piégeage. Solyanik et coll. ont évalué 

cette méthode chez les patients greffés pulmonaires et ont montré que les seuils de densité pour 

définir l’emphysème et le piégeage devaient être adaptés à -790 HU à -950 HU chez les greffés 

pulmonaires. Ils ont cependant trouvé que la quantification du piégeage réalisé de cette manière 

était plus faiblement corrélée à l’obstruction fonctionnelle (mesure du rapport VR/CPTen 

pléthysmographie) que ne l’étaient la densité pulmonaire moyenne et E/I MLD (316). La variabilité 

interindividuelle du niveau d’inspiration et d’expiration est une source importante de fluctuation des 

mesures lors de l’utilisation des seuils fixes de densité pulmonaire mais Solyanik et coll. avaient réalisé 

les acquisitions scanographiques avec synchronisation respiratoire à la spirométrie pour s’affranchir 

de cette problématique. 

L’approche radiomique a l’avantage de permettre à la fois une étude globale et locale des 

poumons. Les caractéristiques de premier ordre calculés sur l’histogramme de densité de l’ensemble 

des poumons (tels que la densité pulmonaire moyenne) permettent une évaluation globale. Les 

caractéristiques de texture extraites des matrices de co-occurrence et les caractéristiques de forme 

permettent quant à elles une étude des changements locaux. L’utilisation de la radiomique n’est pas 

nouvelle en imagerie scanographique pulmonaire. Elle a déjà été évaluée pour prédire la malignité 

des nodules pulmonaires (229,240,258) ou la sévérité de maladies pulmonaires diffuses comme la 

mucoviscidose (317). Une originalité de notre travail est que nous avons essayé de prédire la 

survenue d’une DPCG 6 mois avant son diagnostic. La signature radiomique finale obtenue était basée 

sur 3 paramètres incluant une caractéristique de premier ordre et deux caractéristiques de texture. 

Les caractéristiques sélectionnées montrent l’importance de combiner des informations globales et 

des informations de textures reflétant l’hétérogénéité locale du poumon. De façon intéressante, la 

densité pulmonaire moyenne n’a pas été sélectionnée dans le modèle final. Nous avons obtenu une 

exactitude pondérée de 79%, correspondant à une sensibilité de 88% et une spécificité de 71%. Ceci 

est très encourageant car que notre méthode n’inclut pas les séries en expiration et est uniquement 

basée sur des scanners réalisés avant la survenue de la DCGP. Cela montre que le diagnostic de la 

DCGP pourrait être anticipé et que les séries additionnelles en expiration pourrait éventuellement 

être évitées ce qui permettrait de réduire la dose d’irradiation. Les images en expiration sont réalisées 

pour mettre en évidence le piégeage expiratoire mais celui-ci peut souvent être mis en évidence de 

façon indirecte sur la série en inspiration sous la forme d’une perfusion en mosaïque. 

Ce travail présente plusieurs limites. La première est liée au caractère monocentrique de 

l’étude et à la petite taille de notre population. Bien que l’exactitude pondérée de la signature 

radiomique proposée soit de 79% dans la population de test on a observé des performances 

discordantes entre la validation et le test. Cet écart de performance montre une certaine instabilité 

du modèle. Cette instabilité résulte d’un sur-apprentissage probablement lié à trop petite taille de la 

cohorte d’apprentissage. Cette instabilité du modèle montre la nécessité d’une évaluation de sa 

généralisabilité sur une cohorte externe avant de pouvoir conclure sur ses performances réelles. Elle 

montre aussi la nécessité d’enrichir la cohorte d’apprentissage. La seconde limite de cette étude est 

liée au caractère rétrospectif et à la longue durée de l’étude qui expliquent l’absence de 

standardisation des acquisitions scanographiques. Ainsi, pas tous les patients n’avaient un scanner 

disponible 6 mois avant la survenue de la DCGP et les paramètres d’acquisitions étaient variables. Or 

plusieurs études ont montré l’importance de la standardisation des paramètres d’acquisition et de 

reconstruction des images pour la création de signatures radiomiques. De même, devant la 

proportion disponible insuffisante de scanners volumiques en expiration de l’ensemble des poumons, 

nous n’avons pas intégré les images en expiration dans la signature radiomique. Les images en 
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expiration sont pourtant un élément important de l’évaluation scanographique de la DCGP et 

auraient peut-être pu permettre d’améliorer les performances du modèle. 

4.5 CONCLUSION 
En conclusion, ce travail préliminaire montre qu’une approche radiomique à partir des 

scanners de suivi semble prometteuse pour anticiper la survenue d’une DCGP. Cependant, la mise 

au point d’un modèle fiable et suffisamment performant requiert une augmentation de la taille de 

la base de données d’apprentissage en passant par des collaborations multicentriques. 
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5 CONTRIBUTION DE L’EVALUATION AUTOMATIQUE DE 
L’ETENDUE DE LA PNEUMOPATHIE INTERSTITIELLE DIFFUSE 
(PID) EN TOMODENSITOMETRIE EN PREDICTION DE LA 
MORTALITE DANS LA SCLERODERMIE SYSTEMIQUE 

5.1 CONTEXTE ET OBJECTIFS 
La pneumopathie interstitielle diffuse (PID) est identifiée chez 32 à 52 % des patients atteints 

de sclérodermie systémique (ScS) et représente une cause majeure de morbidité et de mortalité 

chez ces patients (318,319) . L'identification d'indicateurs de mauvais pronostic dans la SSc-ILD est 

un défi pour les cliniciens. De tels facteurs doivent être systématiquement recherchés lors de 

l'examen du traitement et de la surveillance des patients atteints de sclérodermie (320). Plusieurs 

scores ont été proposés pour prédire la mortalité dans la ScS (321–326). Dans la grande méta-

analyse de Rubio-Rivas et coll., les principaux facteurs de risque de mauvais pronostic étaient la 

maladie pulmonaire interstitielle, l'hypertension pulmonaire, la sclérodermie cutanée diffuse, l'âge 

avancé, l'atteinte rénale, l'atteinte cardiaque, le sexe masculin et une vitesse de sédimentation 

élevée (327). La fibrose pulmonaire est une cause majeure de décès chez les patients atteints de ScS 

(326). L'intérêt pronostique de la mesure de l'étendue de la PID au scanner a déjà été prouvé par 

Goh et collaborateurs (328). Ces auteurs furent les premiers à évaluer l’apport combiné de 

l’imagerie et des explorations fonctionnelles respiratoires dans l’estimation pronostique, 

notamment la survie, de 215 patients porteurs deScS. Ils ont ainsi construit un algorithme basé sur 

la sévérité de l’atteinte fonctionnelle respiratoire (avec des valeurs de la capacité vitale forcée < 

70% de la théorique) et l’extension des signes de PID au scanner avec un seuil optimal à 20% (328). 

L'évaluation de la fibrose pulmonaire avec des méthodes automatisées assistées par ordinateur 

pourrait aider à stratifier le pronostic et le risque de décès des patients (113,239,329–331). Nos 

récents travaux ont rapporté une méthode basée sur le deep-learning pour évaluer l'étendue de la 

PID chez les patients atteints de ScS avec des résultats similaires à ceux des radiologues. L'avantage 

est que notre méthode permet une analyse quantitative de toutes les images CT, ce qui contraste 

avec la notation visuelle. L'étendue de la PID fournie par notre modèle avec l'architecture AtlasNet 

était bien corrélée avec les résultats des EFR, en particulier la capacité pulmonaire de diffusion du 

monoxyde de carbone (239). Pour ces raisons, nous implémentons cette étude rétrospective 

monocentrique pour déterminer si la nouvelle quantification automatisée de la fibrose pulmonaire 

était corrélée à la mortalité à court et à long terme dans la sclérose systémique. 

5.2 PUBLICATION 
 

Prognostic Interest of Automated Assessment of Interstitial Lung Disease on CT in 

Systemic Sclerosis 

 

Aëlle Le Gall MD, Trieu-Nghi Hoang-Thi MD, Raphaël Porcher MD PhD, Bertrand Dunogué 

MD MSc, Berezné Alice MD, Loïc Guillevin MD PhD, Véronique Le Guern MD PhD, Pascal 

Cohen MD PhD, Benjamin Chaigne MD, Jonathan London MD, Matthieu Groh MD, Romain 
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Paule MD, Guillaume Chassagnon MD PhD,  Maria Vakalopoulou PhD, Anh-Tuan Dinh-

Xuan MD PhD, Marie Pierre Revel MD PhD, Luc Mouthon MD PhD, Alexis Régent MD 

PhD. 

5.2.1 RESUME 

Rationel et objectifs : La stratification du risque de décès dans la maladie pulmonaire interstitielle 

liée à la sclérodermie (ScS--ILD) est une question difficile. L'étendue de la fibrose pulmonaire sur la 

tomodensitométrie (TDM) est souvent évaluée par une méthode visuelle semi-quantitative qui 

manque de fiabilité. L’objectif de notre travail est de démontrer l'intérêt pronostique d'un nouvel 

algorithme basé sur le deep-learning, permettant une quantification automatisée et objective de la 

fibrose pulmonaire sur TDM dans la ScS. 

Méthodes : Nous avons effectué une analyse de cohorte rétrospective de 318 patients atteints de 

ScS d'un centre de référence tertiaire. Une quantification automatisée de l'étendue de l'ILD sur 

TDM a été réalisée pour chaque patient à l'inclusion. Nous avons comparé deux modèles 

pronostiques, le premier incluant les prédicteurs de risque traditionnels dans la ScS (sexe, âge, type 

de ScS, profil d'auto-anticorps et score de dyspnée élevé) et le second ajoutant la mesure de 

l'étendue de l'ILD sur TDM. 

Mesures/Principales résultats : le taux de mortalité était de 1,6 % (IC à 95 % 0,2-2,9) à 2 ans et de 

26,3 % (IC à 95 % 19,3 à 32,6) à 10 ans. Jusqu'à 30 % du volume pulmonaire total, chaque élévation 

de 1 % de l'étendue de l'ILD était associée à une augmentation de 4 % du risque de décès (HR 1,04 

IC à 95 % 1,01-1,07, p = 0,004). En plus des prédicteurs de mauvais pronostic bien connus dans la 

ScS, la quantification automatisée de la fibrose pulmonaire sur TDM a significativement amélioré la 

capacité à prédire la mortalité à court terme (indice de discrimination intégré à 2 ans 0,014, IC à 95 

% 0,002-0,066, p=0,020, Différence dans l'aire sous la courbe des deux modèles 0,043, IC 95% 

0,002-0,084, p=0,040). 

Conclusion : la quantification assistée par ordinateur basée sur l'apprentissage en profondeur de 

l'étendue de l'ILD sur TDM fournit un outil complémentaire efficace pour la stratification du risque 

dans la ScS. 

5.2.2 MANUSCRIT D’ARTICLE 
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6 ÉTUDE DE L’IMPACT DU FILTRE DE RECONSTRUCTION SUR LE 
DEVELOPEMENT ET L’UTILISATION D’ALGORITHMES DE DEEP 
LEARNING POUR LA SEGMENTATION DES MALADIES 
PULMONAIRES DIFFUSES  

6.1 CONTEXTE ET OBJECTIFS 
Au cours de la dernière décennie, le deep learning, ou deep-learning, est devenu la méthode 

de choix pour l’automatisation de nombreuses applications d’analyse d’images tel que la 

segmentation (186).  La segmentation consiste à identifier des structures dans l’image en classant 

chaque pixel de l’image comme appartenant ou n’appartenant pas à cette structure. Le gain de 

performances apportés par l’utilisation du deep learning permet désormais de segmenter avec 

précision des entités complexes telles que les lésions de pneumonie interstitielle (ILD) ou de 

pneumonie à coronavirus 2019 (COVID-19)(239,251,332,333).  

Une particularité des scanners thoraciques est que les images sont reconstruites avec deux 

filtres de reconstruction différents, un filtre de reconstruction dit de haute fréquence ou filtre 

pulmonaire dédié à l'évaluation du parenchyme pulmonaire et un filtre de reconstruction dit de 

basse fréquence ou filtre médiastinal dédié à l'évaluation du médiastin. Des études récentes ont 

montré que les performances des outils de deep learning pour les  tâches de détection et de 

caractérisation des nodules pulmonaires sont influencées par les paramètres d'acquisition et de 

reconstruction, tels que le choix du filtre de reconstruction (178,179). Cependant, il n'existe 

actuellement aucune donnée évaluant l'influence des filtres de reconstruction sur le 

développement et l’utilisation d’outils de deep learning pour la segmentation des maladies 

pulmonaires diffuses. Nous avons émis l'hypothèse que la combinaison des filtres de reconstruction 

pourrait améliorer les performances des modèles. Le but de ce travail était ainsi de déterminer 

l’impact du filtre de reconstruction sur le développement et l’utilisation de méthodes de deep 

learning et de déterminer si la combinaison d’images  reconstruites avec les 2 filtres pourrait 

améliorer les résultats. 

Dansce but, nous avons utilisé une architecture de deep learning, un réseau de type U-net 

(246) dans 2 cas d’usage : la segmentation de la pneumopathie interstitielle dans la sclérodermie et 

la segmentation de la pneumonie COVID-19. 

Nos résultats montrent l’importance du choix du filtre de reconstruction et son impact sur les 

méthodes de segmentation. Pour l’entrainement des modèles, la combinaison d’images 

reconstruites avec les 2 filtres de reconstruction améliore la qualité des segmentations 

comparativement à un entrainement sur des images toutes reconstruites avec le même filtre de 

reconstruction. Pour l’application des modèles, les performances sont meilleures lorsqu’on 

applique le modèle sur des images reconstruites avec le même filtre de reconstruction que celui 

utilisé pour son apprentissage. Lorsque le modèle a été reconstruit à partir d’images reconstruites 

avec les 2 filtres, il n’y a alors pas ou peu d’impact du choix du filtre de reconstruction pour les 

images sur lequel sera appliqué le modèle. 

 

6.2 PUBLICATION 
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Deep learning for lung disease segmentation on CT: which 

reconstruction kernel should be used? 

Trieu-Nghi HOANG-THI; Maria VAKALOPOULOU; Stergios CHRISTODOULIDIS; Nikos 

PARAGIOS; Marie-Pierre REVEL; Guillaume CHASSAGNON 

Diagnostic and Interventional Imaging 

Artcile accepted 

 

6.2.1 RESUME 

Objectif : Déterminer si un seul noyau de reconstruction ou les deux filtres de haute et basse 

fréquence doivent être utilisés pour former des modèles d'apprentissage en profondeur pour la 

segmentation de la maladie pulmonaire diffuse sur le scanner thoracique. 

Matériels et méthodes : Deux jeux de données annotés sur la pneumonie COVID-19 (323 960 

tranches) et la maladie pulmonaire interstitielle (ILD)(4 284 tranches) ont été utilisés. Des images 

TDM annotées ont été utilisées pour former une architecture UNet pour segmenter la maladie. 

Toutes les coupes CT avaient été reconstruites en utilisant à la fois un noyau pulmonaire et un 

noyau médiastinal. Trois entraînements différents résultant en 3 modèles différents ont été 

comparés pour chaque maladie : entraînement sur NP uniquement, NM uniquement ou images 

LK+MK. Les scores de similarité Dice (DSC) ont été comparés à l'aide du test de rang signé de 

Wilcoxon. 

Résultats : Les modèles uniquement entraînés sur NP ont obtenu de meilleurs résultats sur les 

images LK que sur les images NM (médiane DSC = 0,62 (intervalle interquartile (IQR) = 0,54-0,69) vs 

0,60 (IQR = 0,50-0,70), P <0,001 pour COVID-19 et médiane DSC = 0,62 (IQR = 0,56-0,69) vs 0,50 

(IQR = 0,43-0,57), P < 0,001 pour ILD. De même, les modèles uniquement entraînés sur NM ont de 

meilleurs résultats sur les images NM (médiane DSC = 0,62 (IQR = 0,53-0,68) vs 0,54 (IQR = 0,47-

0,63), P < 0,001 pour COVID-19 et 0,69 (IQR=0,61-0,73) vs 0,63 (IQR=0,53-0,70), p <0,001 pour ILD. 

Les modèles entraînés sur les deux filtres ont obtenu de meilleurs résultats ou de manière similaire 

que ceux entraînés sur un seul noyau. Pour COVID-19, le DSC médian était de 0,67 (IQR = 0,59-0,73) 

lorsqu'il était appliqué sur des images de NP et de 0,67 (IQR = 0,60-0,74) lorsqu'il était appliqué sur 

des images de NM, P <0,001 pour les deux. Pour l'ILD, le DSC médian était de 0,69 (IQR = 0,63-0,73) 

lorsqu'il était appliqué sur des images de NP, P = 0,006 et 0,68 (IQR = 0,62-0,72) lorsqu'il était 

appliqué sur des images de NM, P > 0,99. 

Conclusion : Les filtres de reconstruction ont un impact sur les performances des modèles basés sur 

le deep-learning pour la segmentation des maladies pulmonaires. L'entraînement sur les images de 

NP et NM améliore les performances. 

6.2.2 MANUSCRIT D’ARTICLE
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7 DISCUSSION GENERALE 
7.1 PRINCIPALES PROJETS DE THESES 

L’imagerie médicale joue un rôle central dans le diagnostic des maladies en médecine et les 

progrès des techniques d'imagerie au cours des dernières décennies ont eu un impact important sur 

les capacités de diagnostic. Cependant, toutes images sont de type de données non structuré et, 

bien que les ordinateurs puissent facilement gérer les données d'image brutes, ils ne peuvent pas 

facilement reconnaître le type d'image, les annotations sur l'image ou tirer des conclusions à partir 

des données (205). La conversion d'images médicales numériques en données exploitables de haute 

dimension a permis un processus connu sous le nom de « radiomique ». Ce dernier est motivé par 

le concept que les images biomédicales contiennent des informations qui reflètent la 

physiopathologie sous-jacente et que ces relations peuvent être révélées via des analyses 

quantitatives d'images. Ainsi, les défis de l'informatique d'imagerie sont d'acquérir des données 

d'imagerie avec une fidélité haute qui représente précisément l'image et de traiter ces données non 

structurées en un contenu interprétable. Dans ce tableau, ces travaux de thèse mettent l’accent sur 

approches automatisées basées sur l’intelligence artificielle dans analyses quantitatives des lésions 

structurelles thoraciques tomodensitométriques dans diverses affections touchant les voies 

aériennes et le parenchyme pulmonaire en relation avec les troubles fonctionnels respiratoires : 

Pour la DCP, la caractéristique radiomique de premier ordre (histogramme) autorise la 

quantification automatique des changements en imagerie et l’établissement un score objective 

pour l’évaluation de la gravité de la maladie ; Pour la DCGP, l’analyse préliminaire de la combinaison 

des caractéristiques de densité en histogramme et de texture de la radiomique des scanners 

inspiratoires s’avère contributive dans la prédiction de la survenue des manifestations 

fonctionnelles respiratoires depuis un délai de 6 mois en avant malgré les résultats préliminaires ne 

sont pas encore statistiquement significatifs ; Pour la ScS, l’algorithme de « deep-learning » 

AtlasNet permet la quantification des lésions du parenchyme pulmonaire à viser la prédiction de 

mortalité à long et court terme ; Nous rapportons ainsi l’influence du choix de noyau de 

reconstruction en TDM sur l’entrainement des modèles d’apprentissage automatique dans le 

processus de segmentation des zones lésionnelles des maladies pulmonaires interstitielles de la ScS 

et COVID-19, ce qui ouvre désormais la possibilité d’augmenter la performance des modèles en 

combinaisons de deux filtres de reconstruction.  

La conversion de l’image – donnée non-structurée, vient dans la forme d’un tableau des pixels à 

valeurs différentes – en donnée quantifiée interprétable, le pourcentage de tissu lésionnel, à partir 

de l’utilisation des caractéristiques radiomiques de premier ordre (histogramme) dans le DCP, la 

segmentation par l‘algorithme d’AtlasNet dans la ScS et la combinaison des caractéristiques 

texturelles de la radiomique pour la tâche de prédiction de la survenue de DCGP ont été réalisée de 

façon entièrement automatique en minimisant l’influence de de l’analyse supervisée humain qui est 

limitée par une subjectivité intégrée. Nous pensons que l'apprentissage automatique aura 

beaucoup plus de succès dans un avenir proche, car il nécessite très peu l’interprétation humaine, il 

peut donc facilement tirer parti de l'augmentation de la quantité de calculs et de données 

disponibles. Les nouveaux algorithmes et architectures d'apprentissage en cours de développement 

pour les réseaux de neurones profonds ne feront qu'accélérer ces progrès (149). 

Le choix de paramètres de résultats tel que la mortalité dans la sclérodermie, la dégradation 

non-récupération des indices fonctionnels respiratoires sont clairement définies et robustes en 

comparaison à l’évaluation statique de la gravité de la maladie, ce qui va en bonne direction de 
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référence dans l’analyse des données longitudinales des études actuelles dans le domaine de deep-

learning (9). 

7.2 APPLICATION DE L’INTELLIGENCE ARTIFICIELLE A BASE DES 

OBSERVATIONS EN TDM 
La recherche basée sur les données n'est pas entièrement sans hypothèses(215). Les 

approches fondées sur les données partent souvent d'une hypothèse large et collectent ou 

génèrent de grands volumes de données pertinentes pour cette hypothèse. Ces données sont 

ensuite explorées pour générer des hypothèses plus spécifiques et mécanistes par induction 

éliminatoire ou raisonnement abductif(203). 

Ainsi, dans les travails de DCP, nous partons des observations que la plupart des 

changements structurels pulmonaires de la DCP, en particulier l'épaississement de la paroi 

bronchique, les impactions du mucus, les consolidations et l'atélectasie, sont susceptibles 

d'augmenter l'atténuation pulmonaire et de modifier les paramètres de l'histogramme de densité, 

qui peuvent être extraites des images de TDM. Partant de l’hypothèse que la quantification des 

tissus lésionnels par seuillage en histogramme de densité des images pourrait évaluer la gravité de 

l’atteint pulmonaire chez les patients de DCP. Plusieurs seuils de densité et ainsi les autres 

caractéristiques extraites de l’histogramme ont été implémenté pour trouver biomarqueur qui 

corresponde le mieux avec les indices fonctionnels respiratoires. Nous avons constaté que les seuils 

adaptés basés sur les paramètres de l'histogramme étaient mieux corrélés que les seuils fixes avec 

les paramètres spirométriques. Parmi les différents seuils testés, la densité pulmonaire moyenne + 

1 écart type (DPM + 1 ET) a donné le meilleur résultat (190). Ce seuil est facilement accessible, car la 

plupart des logiciels de segmentation disponibles dans le commerce fournissent à la fois des valeurs 

DPM et ET. 

Dans les travaux de DCGP, à base des observations que le processus pathologique de la 

maladie comprend à la fois la bronchiolite oblitérante et la fibrose de l’interstitium en différents 

niveaux de gravités formant deux sous-types de BO et SRA, qui induisent les changements à la fois 

des structures de haut et de bas niveau de densité. L’hypoperfusion en aval des bronchioles 

obstructives diminue l’atténuation relative du segment pulmonaire correspond par rapport à des 

segments voisins. Tandis que la fibrose de l’interstitium augmente la partie de haute atténuation du 

parenchyme par des patterns de réticulations ou les rayons miel, ou même l’épaississement de la 

plèvre viscérale ou la paroi bronchique… Devant ce tableau, nous avons réalisé des investigations 

sur l’ensemble des caractéristiques morphologiques. Les paramètres radiomiques de premier ordre, 

de deuxième ordre et de forme ont été extraits automatiquement depuis les données TDM de 

différents délais avant la manifestation en spirométrie de l’affection. Les trois variables retenues 

parmi les 107 paramètres analysés comprennent un paramètre de statistique de premier ordre, la 

valeur minimum d’histogramme, et les deux paramètres statistiques de deuxième ordre de texture, 

l’accentuation de petite zone à niveau de gris élevé et le non-uniformité des niveaux de gris 

normalisés reflètent le changement en matière de voxel à basse et haute intensité ainsi que de 

l’uniformité des niveaux de gris des TDM dans le cadre de la pathologie DCGP marquée par la 

perfusion en mosaïque et la fibrose interstitielle. Concernant les performances de notre méthode 

pour la prédiction de la survenue de DCGP à 6 mois en avant, notre classificateur d'ensemble 

rapporte des résultats préliminaires encourageants avec une exactitude pondérée de 79%, une 

précision pondérée de 78%, une sensibilité pondérée de 88% et une spécificité pondérée de 71% 

(Tableau 4-8) dans le groupe de test. Néanmoins, malgré de bons résultats en test, ceux-ci ne 

pourraient être statistiquement significatifs puisqu’ils sont bien supérieurs aux résultats en 

entrainement (Tableau 4-8). On peut noter également un effet de sur-apprentissage étant donné 
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que les résultats d'entraînement sont bien plus élevés qu’en validation (Tableau 4-7). Ces effets 

pourraient être dus à la faible taille du jeu de test et de la population étudiée. Cependant, les 

résultats de nos travaux suggèrent la possibilité d’améliorer la performance de prédiction du 

modèle par élargissement de la population au futur ou en collaboration multicentrique des 

établissements disposant le greffon pulmonaire. 

Dans les travails de ScS, le point de départ est l’hypothèse qu’un outil de segmentation basé 

sur le deep-learning, formé à partir d'une base de données d'images TDM contiguës entièrement 

annoté, permette la quantification automatisée de l'étendue de lésions interstitielles chez les 

patients atteints de la sclérose systémique (ScS-ILD). La nécessité de garantir la plausibilité 

anatomique des résultats de segmentation de la maladie est à l’origine de l'architecture AtlasNet, 

qui est augmenté en double auto-décodeur basée sur l'architecture SegNet, avec l'introduction 

d'interdépendances spatiales entre les poumons et les classes de maladies, prédites par deux 

parties différentes du décodeur (Figure 2-5). Les classes de maladie interstitielle englobent les 

opacités en verre dépoli, les réticulations, les bronchectasies par traction et du rayon-miel, en une 

seule catégorie. Pour résultats, dans l'ensemble, AtlasNet a obtenu de meilleurs résultats que U-

Net, affichant une amélioration absolue de 1% des DSC pour la segmentation pulmonaire et de plus 

de 3% d'amélioration absolue des DSC pour la segmentation de la maladie. La corrélation avec les 

EFRs obtenue avec l’AtlasNet était dans la même plage lors de l'utilisation de l'architecture U-Net 

(R= -0,75 et -0.76 pour DLCO, R= -0,69 et -0,70 pour CPT, R= -0,61 à -0,62 pour CVF et R=-0,53 à -

0,54 pour DLCO/VA ; p<0,001 pour tous) (239). De ces résultats encourageants, nous avons 

implémenté dans ce travail de thèse une investigation sur la performance de ce biomarqueur 

morphologique en combinaison avec d’autres facteurs de risque pour la construction du modèle de 

prédiction de mortalité chez cette population de ScS. Nous avons démontré une corrélation linéaire 

entre l'étendue de l'ILD sur le scanner et la mortalité. Cette association pourrait inciter les cliniciens 

à renforcer la surveillance clinique des stades précoces de la SSc-ILD et à discuter des mesures 

thérapeutiques précoces, au lieu d'attendre une aggravation significative (334). La mesure 

automatisée de l'ILD sur la tomodensitométrie nous a permis d'identifier un groupe de patients 

présentant un risque de mortalité à court terme plus élevé. Ce biomarqueur morphologique, 

combiné avec des indicateurs péjoratifs bien connus dans la sclérose systémique tels que l'âge 

avancé, le sexe masculin, la sclérodermie cutanée diffuse, une CVF altérée, la présence d'auto-

anticorps anti-ScL-70 ou anti-ARN-polymérase 3, pourrait aider les cliniciens à déterminer quand un 

traitement intensif doit être envisagé (326).  

Alors, dans l’ensemble de nos projets, les hypothèses existent encore, à moins qui’ ils sont 

« plus larges » que jamais. Au lieu de partir au début des travails de façon traditionnelle par un 

signe ou un pattern spécifique en TDM des maladies, à l’aide des outils d’intelligences artificielles, 

nous avons pu mettre en question des problèmes plus large en matière données en disposition, et 

ainsi plus proche des besoins cliniques.  Est-ce que les changements morphologiques identifiés au 

scanner sont corrélés aux indices d’explorations fonctionnelles respiratoires ? Est-ce que la 

quantification à base de segmentation automatique de parenchyme pulmonaire lésionnel pourrait-

t-elle prédire la mortalité à long et court terme chez les ScS ? Les informations extraites des TDM 

pourraient-elles -prédire la survenue de DCGP avant le début des manifestations fonctionnelles 

respiratoires ? C’était grâce aux progrès des outils d’aide au diagnostic, du deep-learning, des 

caractéristiques radiomiques extraites automatiquement que les tâches compliquées telles de 

segmentations des zones lésionnelles, de retrouver la différence minime à l’œil humain en matière 

de densité et de texture étaient effectuées à l’ordre de quelques secondes lorsque le modèle est 

bien entrainé, et surtout avec des performances accentuées au fur et à mesure de l’accumulation 
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des données. Ces résultats ouvrent ainsi la possibilité d’augmenter la qualité des services médicaux 

et d’espérance de vie pour les maladies graves en phase terminales.  

7.3 LA RESTRICTION DES DONNEES DES MALADIES RARE ET LES PROMESSES 

DU DEEP-LEARNING 

Les données dans la science axée sur les données sont généralement de grandes dimensions -

impliquant de nombreux paramètres- et accumulent un grand nombre d'observations (212). La 

collection de données est une étape critique dans laquelle le scientifique doit être en mesure de 

garantir que la quantité appropriée de données qui saisit les variables pertinentes susceptibles 

d'affecter le ou les résultats d'intérêt est incluse [211]. Il est également essentiel que les données 

soient collectées de manière à minimiser les sources de biais et les facteurs de confusion 

potentiels(215). Dans le projet de prédiction de la survenue de DCGPs, l’appariement en âge, sexe 

et temps de suivi post opération de LTx nous a couté la diminution remarquable de patients 

éligibles pour l’entrée en modèle d’entrainement, en plus de ce fait, le TDM n’entre pas encore en 

surveillance de routine par préoccupation d’accumulation de radiation à long terme, seulement 41 

TDM chez les patients acquis de DCGP et 32 TDM chez les patients sains en contrôle. D’ailleurs, il 

n’y existe pas encore un protocole d’acquisition standardisé pour l’exploration TDM chez cette 

population spécifique dans nos établissements, d’importants nombres de scanners n’ont pas pu 

entrer dans les données d’entrainement par manque de coupe fine, l’injection de produit de 

contraste…  La restriction de taille de population d’entrainement et de test demeure une des 

principales causes du phénomène de sur-apprentissage du modèle entrainé. Etant donné que la 

population étudiée n’est pas suffisante pour la partition en trois ensembles (d’entrainement, 

validation et test), la méthode de validation croisée (cross validation) a été réalisée par les 

statisticiens afin d’évaluer les performances de l’algorithme sans perdre en quantité de données 

d’entrainement. Nous espérons alors que l’accumulation au fil du temps des données de greffons 

pulmonaires, la combinaison des données cliniques et laboratoires, la coopération multicentrique 

des établissements disposition de transplantation pulmonaire pourrait améliorer la performance du 

modèle « omics ».  

7.4 CHOIX DU NOYAU DE RECONSTRUCTION POUR D’DEEP-LEARNING DANS 

LE CADRE DES LESIONS PARENCHYMATEUSES PULMONAIRES  

Le potentiel de la radiomique pour améliorer les décisions cliniques est incontestable (335) et 

le domaine évolue rapidement. Le principal défi est la collecte et l'intégration optimales de diverses 

sources de données multimodales d'une manière quantitative qui fournit des prédictions cliniques 

sans ambiguïté avec précision et robustesse [341]. La particularité de la TDM thoracique par 

laquelle les images sont généralement reconstruites à l'aide de deux filtres de reconstruction 

différents, pulmonaire et médiastinal. Bien qu’il existe déjà des évidences d’influence du noyau de 

reconstruction et même de radiation dose sur la performance des modèles de segmentation des 

nodules ou masses pulmonaires (337), les preuves restent manquées pour les maladies pulmonaires 

diffuses.  À base de ces particularités, notre équipe a sondé l’effet de ces deux filtres en tant que 

données entrées et testées sur la performance du modèle d’entrainement classique d’U-net, et a 

trouvé l’application du même noyau pour les données testées et entrées donnent la plupart de 

temps la meilleure performance qu’en cas de noyau différent des sous-jeux de données. À noter 

d’ailleurs, la combinaison de deux filtres pour l’entrainement qui ne requiert pas de nouveau 

d’acquisition d’image ni radiation ajoutée, augmente de façon pertinence de la performance du 

modèle peu importe le noyau appliqué en jeu de test. La combinaison des deux filtres peut 
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permettre à l'algorithme de s'affranchir de la variabilité due au bruit d'image, améliore ainsi les 

performances des modèles et la possibilité de les généraliser.  

7.5 LIMITATIONS ET PERSPECTIVES 

Nos études présentent plusieurs limites. Pour le DCP, la DCGP et ScS, les investigations étaient 

faites de façon rétrospective, les paramètres d'acquisition de TDM n'étaient pas standardisés. Cela 

peut avoir influencé les seuils de densité, les autres caractéristiques radiomiques, et l’algorithme de 

deep-learning. Or plusieurs études ont montré l’importance de la standardisation des paramètres 

d’acquisition et de reconstruction des images pour la création de signatures radiomiques et des 

algorithmes de deep-learning (221,226,232,338). Deuxièmement, nos cohortes n'étaient pas assez 

grandes pour analyser toutes les variables potentielles pour la recherche des biomarqueurs. Ainsi, il 

n'a pas été possible de diviser notre population de DCP en une cohorte de développement et de 

validation. Un écart de performance entre la performance des cohortes de tests et de validations de 

la DCGP montre une certaine instabilité du modèle. Dans la ScS, nous avons dû restreindre notre 

modèle à 6 paramètres prédéfinis. Par conséquent, nos modèles de prédiction, nos scores 

d’évaluation doivent être validés dans une autre cohorte pour confirmer leurs résultats et leurs 

performances.  

L’implémentation des études prospectives avec contrôle des délais de recueil des données 

morphologiques et fonctionnelles respiratoires, la standardisation des protocoles de scanners 

pourraiT améliorer les performances du score développé dans la DCP et la DCGP. Dans la DCGP en 

particulier, l’exploitation des scanners en inspiration seuls au lieu de scanner biphasiques promet 

de réduction de radiation doses pour la population des receveurs du greffon, ceux qui subissent 

souvent des scanners répétés à longue durée. Néanmoins, les scanners en phase d’expiration 

pourraient peut-être contribuer à la performance des modèles du deep-learning. Ainsi, les résultats 

de nos travaux sur l’influence du noyau de reconstructions pourraient être appliqué dans de futures 

investigations pour améliorer la performance des algorithmes d’apprentissage avec des bases de 

données disponibles sans l’obligation de réalisation de nouveau scanner. 
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8 CONCLUSION GENERALE 

Dans cette thèse, nous proposons une approche holistique pour l’analyse quantitative de 

l’imagerie thoracique tomodensitométrique dans diverses affections touchant les voies aériennes et 

le parenchyme pulmonaire en relation avec les troubles fonctionnels respiratoires basée sur 

l’intelligence artificielle. Notre approche est de complexité croissante guidée par des observations 

des variations morphologiques liées à ces affections. 

Pour le premier projet relatif à la DCP, nous avons utilisé la quantification automatique par 

simple seuillage d’histogramme de densité pour estimer la proportion du tissu ayant une forte 

atténuation par rapport au volume total du poumon. Ce score est basé sur les observations initiales 

des principales anomalies de l'atteinte pulmonaire de la DCP telles que l'épaississement 

bronchique, l'arbre en bourgeon, l’impaction mucoïde, la consolidation péribronchique, le collapsus 

lobaire et l'atélectasie, l'épanchement pleural, le dépôt de calcium…Les résultats correspondent 

aussi bien aux indices spirométriques que le score visuel (de Bhalla). Cette méthode de notation 

quantitative, très peu chronophage (environ 2 min par cas), ne nécessitant qu’une formation simple 

(pour l'utilisation de l'outil 3D sur Myrian) et donnant des résultats indépendants de l'opérateur, 

semble très prometteuse pour la pratique clinique et la recherche. 

Le deuxième projet relatif au DCGP où le processus pathologique est complexe. Cette entité 

comprend la bronchiolite oblitérante, la perfusion en mosaïque et la fibrose de l’interstitium en 

différents niveaux de gravités. Ces processus induisent les changements à la fois des structures de 

haut et de bas niveau d’atténuation.Nous avons adopté une approche entièrement automatique 

pour l’extraction de l’ensemble des paramètres de radiomique depuis les données TDM de 

différents délais avant les modifications spirométriques. Les trois variables retenues parmi les 107 

paramètres analysés reflètent le changements de voxel à basse densité ainsi que l’hétérogénéité de 

la disposition spatiale des niveaux de gris des TDM dans le cadre de la perfusion en mosaïque en 

DCGP. Les meilleures performances de notre méthode pour prédire la survenue de DCGP sont 

issues des données de TDM à 6 mois avant lé modifications spirométriques avec une précision 

d'équilibre de 79%, une précision pondérée de 78%, une sensibilité pondérée de 88% et une 

spécificité pondérée de 71% (Tableau 4-8) dans le groupe testé. Ces résultats n’étaient cependant 

pas statistiquement significatifs étant supérieurs aux résultats d’entrainement (Tableau 4-8). On 

peut également noter un effet de sur-apprentissage étant donné que les résultats d'entraînement 

sont bien plus élevés que pour la validation (Tableau 4-7). Ces effets pourraient être dus à la faible 

taille du jeu de test et de la population étudiée. Cependant, les résultats de nos travaux suggèrent 

la possibilité d’améliorer la performance de prédiction du modèle en augmentant le nombre de 

sujets étudiés par des collaborations multicentriques des établissements disposant le greffon 

pulmonaire comme l’importance du problème clinique en regard. 

Dans la troisième étude portant sur la ScS Nous avons démontré une corrélation linéaire entre 

l'étendue de l'ILD sur le scanner par nouvel algorithme d’AP- AtlasNet - et la mortalité. Cette 

association pourrait inciter les cliniciens à renforcer la surveillance clinique des stades précoces de 

la SSc-ILD et à discuter des mesures thérapeutiques précoces, et de ne pas attendre l’aggravation 

clinique. La mesure automatisée de l'ILD sur la tomodensitométrie permet l’identification d’un 

groupe de patients présentant un risque de mortalité à court terme plus élevé. Ce biomarqueur 

morphologique, combiné avec des indicateurs de mauvais pronostic dans la sclérose systémique 

telle que l'âge avancé, le sexe masculin, la sclérodermie cutanée diffuse, une CVF altérée, la 
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présence d'auto-anticorps anti-ScL-70 ou anti-ARN-polymérase 3, pourrait guider le clinicien dans sa 

stratégie thérapeutique. 

Actuellement, le suivi des maladies pulmonaires chroniques dont les manifestations minimes 

au fil du temps sont au-delà de la capacité des examens cliniques repose principalement sur des 

données physiologiques telles que les explorations fonctionnelles pulmonaires.  Les mesures 

spirométriques ne reflètent que la fonction pulmonaire, mais pas nécessairement l’activité de la 

maladie. De plus, de petits changements dans les paramètres dérivés de la spirométrie chez un 

individu sont difficiles à interpréter en raison de variabilité de la mesure. L’utilisation de 

l’intelligence artificielle dans l’évaluation automatique et quantitative des lésions morphologiques 

en imagerie existe depuis des décennies mais n'a réussi à atteindre des performances adéquates 

que récemment, grâce à l’acquisition des grandes quantités de données annotées disponibles, des 

capacités de parallélisation massives des GPUs et d'un certain nombre de bibliothèques de 

contribution publique qui ont beaucoup facilité leur utilisation. Il existe plusieurs limites à 

l'utilisation des paramètres d'imagerie dans les essais cliniques, telles que le manque de 

standardisation des protocoles d'acquisition et de la dose d’irradiation consécutive à la 

tomodensitométrie, la dépendance du fabricant de tomodensitométrie des caractéristiques de 

l'image et par l'influence de variables physiologiques. Les études décrites dans cette Thèse 

apportent des données supplémentaires en faveur de l’impact des kernels de reconstruction de 

TDM sur l’entrainement des architectures du deep-learning, qui offre la possibilité d’augmenter leur 

performance avec des données disponibles (scanner à reconstruction pulmonaire et médiastinale) 

et extractables à partir des archives PACS de la plupart des établissements de soin publics. Nous 

sommes conscients du fait que la radiomique n’est qu’à un stade balbutiant et que beaucoup de 

travail reste à faire pour le développement de nouveaux biomarqueurs en imagerie dans 

l’évaluation des lésions de voies aériennes et du parenchyme pulmonaire.  
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