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Résumé en français 

Le lymphome primitif du système nerveux central (LPSNC) est une pathologie au pronostic 

sombre, dont l’incidence est en hausse, notamment chez les patients âgés et 

immunocompétents. La démarche thérapeutique pour les patients atteints de LPSNC s’appuie 

sur l’évaluation de deux indicateurs pronostiques établis : l’âge et le performans status. 

Néanmoins, la nécessité d’améliorer les stratégies thérapeutiques actuelles, centrées sur une 

poly-chimiothérapie d’induction à base de méthotrexate à haute dose suivie potentiellement par 

un traitement d’entretien, a suscité un intérêt croissant dans l’identification de nouveaux 

biomarqueurs. Cette thèse se positionne dans ce contexte de recherche et d’innovation dans les 

LPSNC, promue par le réseau LOC (lymphome oculo-cérébral) en France, et visant à améliorer 

la stratification pronostique et le suivi thérapeutique chez ces patients.  

L’imagerie par résonance magnétique (IRM) cérébrale constitue aujourd’hui le standard de 

vérité dans le suivi des LPSNC. Cependant, plusieurs études récentes ont mis en évidence ses 

limites, en particulier devant le pourcentage élevé de patients récidivants rapidement malgré 

une réponse jugée complète sur l’évaluation de fin de traitement. Notre recherche explore le 

potentiel de la tomographie par émission de positon (TEP) au 18F-Fluorodeoxyglucose (FDG) 

combinée à l’IRM comme outil innovant dans la prise en charge des patients atteints de LPSNC.  

Cette recherche s’est articulée autour de trois axes principaux: d’une part la recherche de 

biomarqueurs TEP-IRM pronostiques de la réponse de fin de traitement d’induction, d’autre 

part l’évaluation de cette technique comme outil d’évaluation précoce de la réponse sous 

chimiothérapie et enfin l’exploitation de méthodes d’intelligence artificielle pour affiner la 

compréhension physiopathologique via des analyses radiomiques poussées, et élaborer un 

modèle prédictif en apprentissage profond, généralisable à large échelle.  

Ce travail s’appuie sur les données prospectives longitudinales de la cohorte Localyse, une 

étude ancillaire de l’essai multicentrique de phase III BLOCAGE-01, qui étudie l’intérêt d’une 

chimiothérapie de maintenance chez les patients âgés, immunocompétents, atteints de LPSNC. 

Les résultats de ce travail doctoral ont permis l’identification de deux nouveaux biomarqueurs 

pronostiques en TEP FDG dans les LPSNC et ont démontré la supériorité potentielle de la TEP 

interim pour évaluer la réponse thérapeutique après deux cycles de chimiothérapie en 

comparaison avec l’IRM interim. Intégrant les avancées les plus récentes en matière d’analyse 

radiomique et d’apprentissage profond, cette thèse s’inscrit dans le développement d’outils 

robustes et novateurs en IA appliquée à la neuro-oncologie. Enfin, elle examine le potentiel de 

la 18F-Fludarabine, un radiotraceur ciblant spécifiquement les lymphocytes B, qui pourrait 

offrir de nouvelles perspectives dans la prise en charge des patients atteints de LPSNC dans le 

futur.  

En conclusion, nos travaux contribuent au développement de nouveaux outils facilitant la 

gestion des patients atteints de LPSNC et ouvrent la voie au développement de stratégies 

thérapeutiques guidées par la TEP.  

Mots-clés 

Lymphome primitif du système nerveux central, TEP, IRM, radiomique, apprentissage 

automatique, apprentissage profond 
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Abstract 

Primary central nervous system lymphoma (PCNSL) is a malignancy with a dismal prognosis, 

increasingly prevalent, especially among elderly and immunocompetent patients. The 

therapeutic approach for PCNSL relies on evaluating established prognostic indicators: patient 

age and performance status. However, there is a growing need to enhance current therapeutic 

strategies, which are centered on high-dose methotrexate-based induction polychemotherapy, 

potentially followed by maintenance treatment. This has encouraged interest in identifying new 

biomarkers. This thesis positions itself within this research and innovation framework in 

PCNSL, supported by the LOC network (Lymphomes Oculo-Cerebraux) in France, aiming to 

improve prognostic stratification and therapeutic monitoring for these patients. 

Currently, cerebral magnetic resonance imaging (MRI) is the gold standard for PCNSL follow-

up. However, recent studies have highlighted its limitations, notably the high percentage of 

patients relapsing rapidly despite a complete response on end-of-treatment evaluation. Our 

research investigates the potential of positron emission tomography (PET) with 18F-

fluorodeoxyglucose (FDG) combined with MRI as an innovative tool in the management of 

PCNSL patients. 

The study is structured around three main axes: firstly, exploring PET-MRI FDG as a 

prognostic biomarker for end-of-induction treatment response; secondly, its utility as a tool for 

early evaluation of the chemotherapy response; and finally, exploiting artificial intelligence 

methods to refine the pathophysiological understanding through advanced radiomic analyses, 

and to develop a predictive deep-learning model scalable for broad application. 

This work relied on the longitudinal prospective data from the Localyse cohort, an ancillary 

study of the phase III multicentric BLOCAGE-01 trial, investigating the utility of maintenance 

chemotherapy in aged, immunocompetent patients. The results of this doctoral research 

identified two novel prognostic biomarkers in FDG-PET for PCNSL and demonstrated the 

potential superiority of interim PET over interim MRI in assessing the therapeutic response post 

two chemotherapy cycles. Incorporating the latest advances in radiomic analysis and deep 

learning, this thesis contributes to the development of robust and innovative tools in AI applied 

to neuro-oncology. Lastly, it examines the potential of 18F-Fludarabine, a radiotracer 

specifically targeting B lymphocytes, which could offer new perspectives in the future 

management of PCNSL patients. 

In conclusion, our work facilitates the development of new tools for managing PCNSL patients, 

paving the way for treatment strategies guided by PET findings. 

Keywords 

 

Primary central nervous system lymphoma, PET, MRI, radiomics, machine-learning, 

deep-learning 
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Glossaire 

ACC : Accuracy 

ACP : Analyse en composante principale 

ADC : Apparent diffusion coefficient 

ADW : Advantage workstation 

ASCT : Autologous stem cell transplantation 

ASL : Arterial spin labelling  

AUC : Area under the receiver operating characteristic curve 

BAT : Bolus arrival time 

BHE : Barrière hémato-encéphalique 

BTIP : Brain Tumor Imaging Protocol 

BTK : Bruton tyrosine kinase 

CBTRUS : Central Brain Tumor Registry of The United States 

CBF : Cerebral blood flow 

CBV : Cerebral blood volume 

Cho : Choline 

CNN : Convolutional neural network 

Cr : Creatine 

DL : Deep learning 

EANO : European association of neuro-oncology 

FDG : Fluorodeoxyglucose 

FLAIR : Fluid attenuated inversion recovery 

GBM : Glioblastome 

GLCM : Grey level co-occurrence matrix 

GLRLM : Grey level run length matrix 

GLSZM : Grey level size zone matrix 

GPU : Graphics processing unit 

IA : Intelligence artificielle 

IBSI : Imaging Biomarker Standardization Initiative 

ICANS : Immune effector cell-associated neurotoxicity syndrome 

IL : Interleukin 

INCa : Institut National du Cancer 

IPCG : International primary central nervous system lymphoma collaborative group 

IRM : Imagerie par résonance magnétique 

KPS : Karnofsky Performance Status 

LBDGC : Lymphome B diffus à grandes cellules 

LCR : Liquide céphalo-rachidien  

LOC : Lymphome Oculo-Cérébral 

LOR : Line of response 

LPSNC : Lymphome primitif du système nerveux central 

MILAS : Metabolic imaging lymphoma aggressiveness scale 

ML : Machine learning 



Rozenblum Laura – Thèse de doctorat – 2024 

 

 9 

MLP : Multilayer perceptron 

MTT : Mean transit time 

MTV : Metabolic tumor volume 

MTX : Methotrexate 

NAA : N-acetyl-aspartate 

NGDLM : Neighboring grey level dependence matrix 

NGTDM : Neighboring grey tone difference matrix 

OSEM : Ordered subset expectation maximization 

PERCIST : PET response criteria in solid tumors 

PS : Performans status  

ROC : Receiver operating characteristic 

SG : Survie globale 

SNC : Système nerveux central 

SRM : Spectrométrie par résonance magnétique 

SSP : Survie sans progression 

SUV : Standardized uptake value 

SVM : Support vector machine 

TDM : Tomodensitométrie 

TE : Temps d’écho 

TEP : Tomographie par émission de positon 

TLG : Total lesion glycolysis 

TSE : Turbo spin echo 

TTP : Time to peak 

VOI : Volume of interest 

VPN : Valeur prédictive négative  

VPP : Valeur prédictive positive 

WHO : World health organization 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Rozenblum Laura – Thèse de doctorat – 2024 

 

 10 

Introduction Générale  

Le lymphome primitif du système nerveux central (LPSNC) est un lymphome non hodgkinien 

agressif, dont l’incidence est en augmentation depuis deux décennies, notamment chez les 

patients âgés et immunocompétents [1–3]. Malgré de nombreux essais thérapeutiques en cours, 

le pronostic de cette maladie reste sombre. Une étude récente sur 1000 patients avec LPSNC 

de novo a montré un taux de mortalité à 25% dans les six mois suivant le diagnostic chez les 

patients âgés [1]. A l’heure actuelle, les seuls facteurs pronostiques validés dans la littérature 

sont l’âge et le statut fonctionnel [4].  

En France, l’ensemble des patients atteints d’un LPSNC est recensé par le réseau Lymphome 

Oculo-Cérébral. Ce réseau national s’articule autour d’un centre expert national sur les sites de 

la Pitié-Salpêtrière (Pr. Hoang-Xuan) et de Curie Saint-Cloud (Dr. Soussain) et de vingt centres 

experts régionaux. Sa mission est de promouvoir les essais thérapeutiques et la recherche dans 

les LPSNC. Aujourd’hui, que ce soit en clinique ou dans les essais thérapeutiques, l’examen de 

référence pour le diagnostic des LPSNC est l’imagerie par résonance magnétique (IRM) 

cérébrale [5]. Au cours du suivi, les critères de réponse, appelés critères IPCG car issus du 

groupe collaboratif international sur le LPSNC (International PCNSL Collaborative Group), 

reposent également en grande partie sur l’IRM cérébrale [6]. Cependant, plusieurs articles 

récents ont soulevé la question de la fiabilité de cet examen, en raison de la survenue de 

récidives précoces chez des patients pourtant jugés en réponse complète sur l’IRM [7,8]. Van 

der Meulen et al. ont également montré sur une cohorte prospective de près de 200 patients 

qu’il n’y avait pas de différence significative en termes de survie sans progression (SSP) ou de 

survie globale (SG) entre les patients en réponse complète et ceux en réponse partielle sur l’IRM 

de fin de traitement [8]. 

 

En 2021, l'IPCG a intégré la tomographie par émission de positons (TEP) au 18-

Fluorodeoxyglucose (FDG) dans les protocoles d'imagerie des LPSNC, notamment pour écarter 

une atteinte extra-cérébrale, critère excluant le diagnostic de LPSNC [5]. Bien que son 

application soit actuellement restreinte à la TEP corps-entier, la TEP-FDG cérébrale montre un 

potentiel en tant que marqueur pronostique et outil d'évaluation thérapeutique dans les LPSNC. 

Des études préliminaires suggèrent des paramètres TEP pronostiques et soulignent son utilité 

pour l'évaluation thérapeutique en milieu et en fin de traitement, suivant ainsi les pratiques 

établies pour les lymphomes systémiques [9–16]. 
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Cependant, ces études antérieures, majoritairement rétrospectives, se basaient sur un nombre 

restreint de patients et montraient des résultats hétérogènes [9,13–15,17]. L'objectif principal 

de cette thèse était d'examiner, de façon prospective et dans un centre expert, l’intérêt de la 

TEP-FDG en tant que biomarqueur d'imagerie pour les LPSNC sur un large échantillon de 

patients. En parallèle, l'objectif secondaire visait à comparer les données de la TEP avec celles 

issues de l'IRM multimodale, incluant diffusion, perfusion et spectroscopie, pour dresser une 

représentation précise et complète des particularités morpho-métaboliques des LPSNC. 

 

Pour ce faire, mon travail s’est appuyé sur les données du protocole LOCALYSE (PI : Pr A. 

KAS), étude soutenue par le réseau LOC et ancillaire de l’essai prospectif multicentrique 

BLOCAGE-01 (PI : Pr K. Hoang-Xuan) qui visait à évaluer chez les patients âgés souffrant 

d’un LPSNC, l’intérêt d’une stratégie de maintenance versus surveillance après réponse 

complète à une chimiothérapie de première ligne à base de méthotrexate à haute dose. Dans le 

cadre du protocole LOCALYSE, les patients ont bénéficié à la phase d’induction de la 

chimiothérapie identique pour tous, de 3 TEP-IRM cérébrale au FDG, acquises dans le service 

de médecine nucléaire de la Pitié-Salpêtrière, au diagnostic, à mi-traitement (2 cycles) et en fin 

de chimiothérapie d’induction (fin de traitement). L’objectif de ma thèse était de réponse à trois 

questions principales :  

1. La TEP-IRM au FDG pré-thérapeutique est-elle prédictive de la réponse de fin de 

traitement et pronostique de la survie ?  

2. L’évaluation précoce en TEP-IRM au FDG, permet-elle une stratification fiable des 

patients selon leur risque de progression ou de décès précoce ? 

3. Des approches d’intelligence artificielle (machine learning/deep learning) 

permettent-elles de corroborer la pertinence de la TEP-IRM initiale comme 

biomarqueur et d’identifier des algorithmes reproductibles à large échelle pour 

classifier les patients selon l’agressivité tumorale au diagnostic ? 

Le travail en lien avec cette dernière question s’est fait dans le cadre de ma mobilité à Boston, 

au sein du Gordon Center for Medical Imaging, sous la direction du Professeur G. El Fakhri et 

le co-encadrement de Thibault Marin.  

Dans le premier chapitre de cette thèse, nous aborderons la pathologie du LPSNC, en portant 

une attention particulière aux performances diagnostiques de l'IRM et aux caractéristiques 

observables. Nous soulignerons l'importance clinique de l’identification de biomarqueurs 
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d'imagerie novateurs visant une prise en charge personnalisée et une surveillance optimisée 

pour les patients présentant un haut risque de récidive ou de progression de la maladie. 

Le second chapitre sera dédié à la TEP, incluant un bref exposé des principes physiques sous-

jacents, suivi d'une revue des données actuelles de la littérature concernant cette technique 

d'imagerie dans le contexte des LPSNC. Le troisième chapitre traitera des biomarqueurs 

pronostiques à l'étude à ce jour, qu'ils soient cliniques, biologiques ou d’imagerie. Le quatrième 

chapitre présentera une synthèse de l'état actuel des traitements disponibles pour les patients 

âgés immunocompétents atteints de LPSNC. Les chapitres 5 et 6 exposeront les méthodologies 

liées à l'intelligence artificielle (IA), notamment les techniques de machine learning (ML) 

basées sur l'analyse radiomique et les méthodes de deep learning (DL) appliquées directement 

aux images de TEP-IRM. Au fil des chapitres, nous intégrerons les publications associées à 

chaque thématique. Les recherches en cours en lien avec l'intelligence artificielle, qui touchent 

à leur terme, seront exposées à travers une description approfondie des avancées 

méthodologiques et une présentation des résultats préliminaires obtenus. 

En conclusion et en guise de perspectives, nous ouvrirons la discussion sur l’utilisation future 

de la 18F-Fludarabine, un nouveau radiotraceur en cours d’exploration pour son avidité 

potentielle plus forte pour les lymphocytes B [18–24]. L’étude pilote Fludaloc, démarrée début 

2024 et devant inclure huit patients, sera présenté et les enjeux et attentes liés à ce nouveau 

radiotraceur seront discutés.  
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Chapitre 1. Introduction sur le lymphome primitif 

du système nerveux central  

I. Epidémiologie 

Le lymphome primitif du système nerveux central (SNC), pathologie rare du SNC, se 

caractérise par sa localisation exclusive au cerveau, à la moelle épinière, aux leptoméninges et 

aux yeux. La classification actualisée de 2021 des tumeurs cérébrales regroupe sous cette 

appellation le lymphome primitif B diffus à grandes cellules (LBDGC) du SNC, le lymphome 

du SNC lié à une immunodépression, la granulomatose lymphomatoïde, ainsi que le lymphome 

B intravasculaire [25]. Cette pathologie constitue une entité à part, distincte des lymphomes 

systémiques avec manifestation cérébrale. 

Le LPSNC représente environ 4 % des tumeurs du SNC et entre 4 % et 6 % des lymphomes 

extra-ganglionnaire. Son incidence, estimée entre 0,3 et 0,6 pour 100 000 personnes, a connu 

une augmentation notable ces cinquante dernières années, en particulier parmi les patients 

immunocompétents et ceux âgés de plus de 60 ans [1,2]. En effet, l'incidence chez les 

septuagénaires et octogénaires a été relevée à 4,32 pour 100 000 personnes aux États-Unis selon 

le CBTRUS (Central Brain Tumor Registry of The United States) [26]. L'âge médian au 

diagnostic est aujourd'hui de 65 ans, avec un pic d'incidence chez les patients de plus de 75 ans. 

Une légère prédominance masculine a été également mise en évidence au diagnostic [27,28]. 

Inversement, depuis l'introduction des trithérapies antivirales dans les années 1990, l'incidence 

du LPSNC associée à l'immunodépression a considérablement diminué, passant de 5 cas pour 

1 000 personnes entre 1991 et 1994 à 0,32 cas pour 1 000 personnes après 1999 [29]. Le LPSNC 

est aussi détectable chez les patients immunodéprimés à la suite d'une transplantation d'organe 

et est souvent lié à la présence d'une infection par le virus Epstein-Barr dans ces cas. 

En France, les patients atteints de LPSNC sont recensés par le réseau LOC (Lymphome-Oculo-

Cérébral), un réseau expert national, créé en 2011 et financé par l’Institut National du Cancer 

(INCa) (Prof. K. Hoang-Xuan, Dr. C. Soussain). L’objectif du réseau LOC est d’améliorer la 

prise en charge des patients atteints de LPSNC, de constituer des bases de données cliniques et 

de tissu histologique et de promouvoir de nouveaux essais thérapeutiques. Le réseau est 

constitué d’un centre expert en Ile de France, à l’Hôpital de la Pitié-Salpêtrière à Paris et à 
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l’Institut Curie à Saint Cloud, et de vingt centres experts régionaux répartis dans toute la France. 

Dans le cadre de cette thèse, la recherche se portera uniquement sur le LPSNC du patient âgé 

de plus de 60 ans et immunocompétent.  

II. Diagnostic 

Diagnostic clinique 

Dans 92 % des cas, le LPSNC se manifeste dans le parenchyme cérébral, entraînant un déficit 

neurologique focal qui dépend de la localisation tumorale, et une altération des fonctions 

cognitives. Contrairement au lymphome systémique, les signes généraux tels que la fièvre et 

les sueurs nocturnes, sont rarement présents. Des manifestations neuropsychiatriques telles que 

la dépression, l'ataxie ou les hallucinations, peuvent parfois prédominer et ainsi retarder le 

diagnostic, particulièrement chez les patients âgés où une démence de type maladie 

d’Alzheimer peut être évoquée en première hypothèse [28]. Les symptômes d'hypertension 

intracrânienne, tels que les céphalées, les nausées ou les vomissements, sont également 

fréquents. En revanche, les crises d’épilepsie sont moins fréquentes que dans les gliomes 

[1,3,30]. 

 

En présence d'une atteinte leptoméningée, les nerfs crâniens VI et VII sont les plus 

fréquemment touchés. Les atteintes oculaires sont observées dans 25 % des cas, affectant 

principalement le segment postérieur de l'œil, en particulier le vitré et la rétine, souvent de 

manière bilatérale. Bien que ces atteintes soient généralement asymptomatiques, elles peuvent 

conduire à une diminution de l'acuité visuelle, à une vision floue ou à la perception de corps 

flottants [31]. L'atteinte de la moelle épinière reste exceptionnelle (moins de 1 % des cas) et 

peut se manifester sous la forme d'une myélopathie subaiguë. 

Diagnostic radiologique 

Lorsqu'une pathologie cérébrale est suspectée, l'imagerie par résonance magnétique (IRM) 

cérébrale constitue l'examen de première intention. Cet examen clé offre une caractérisation 

précise de la lésion et définit son étendue. Les séquences IRM pertinentes au diagnostic sont 

celles recommandées par les standards internationaux, en particulier ceux publiés par Barajas 

et al. en 2021 [5]. L'adhésion à ces directives facilite la standardisation de la procédure 

diagnostique et est essentielle pour le suivi thérapeutique. Le protocole IRM optimal s'effectue 

sur un appareil 3 Tesla, incluant une séquence T1 pré et post-injection de 0.1 mmol/kg de 
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gadolinium, ainsi que des séquences TSE T2W (Turbo Spin Echo T2 weighted) et T2 FLAIR 

(Fluid attenuated inversion recovery). Classiquement, le LPSNC se manifeste par une lésion en 

hyposignal T1, iso ou hyposignal T2, et prend fortement le contraste après injection de 

gadolinium, en raison de la rupture de la barrière hémato-encéphalique. Les lésions apparaissent 

souvent sous forme d'une masse unique (60 à 80 % des cas), de localisation préférentielle 

supratentorielle (80 %), et péri-ventriculaire profonde [32,33]. Une localisation dans le lobe 

frontal est rapportée dans 20 à 43 % des cas et les ganglions de la base sont atteints dans 13 à 

20 % des cas [34]. Un autre signe distinctif est la prise de contraste linéaire périvasculaire, 

indicative de l’invasion angiotropique où les cellules tumorales s’alignent de manière centripète 

autour des espaces de Virchow-Robin, formant un motif d’infiltration en manchon. Les cellules 

tumorales du LPSNC peuvent aussi infiltrer la région médiane et se propager vers le côté opposé 

à travers le corps calleux, donnant à la lésion une apparence en aile de papillon, caractéristique 

[33]. En revanche, la présence de composantes hémorragiques ou calcifiées est rarement 

observée, et contrairement au glioblastome, son principal diagnostic différentiel, la nécrose est 

généralement absente. 

 

La séquence T2 FLAIR est utile pour l'évaluation de l’œdème vasogénique. Il apparaît le plus 

souvent étendu au-delà de la zone de prise de contraste, mais reste modéré sans effet de masse, 

contrairement à ce qui est observé dans les lésions gliales de haut grade ou les métastases. Par 

ailleurs, des cas de LPSNC avec un hypersignal isolé sur la séquence T2 FLAIR sans prise de 

contraste associée, ont également été rapportés dans la littérature mais cette présentation reste 

rare [35,36].  

 

Les techniques d’IRM multimodale, telles que les séquences de diffusion, de perfusion ou de 

spectroscopie peuvent également être utiles au diagnostic de LPSNC.  L'imagerie de diffusion 

a pour objectif de révéler les mouvements microscopiques de l'eau dans les tissus cérébraux. 

Elle repose sur l'idée que plus l'eau peut se déplacer librement dans une région, plus l'agitation 

moléculaire sera intense, ce qui se traduit par une diffusion élevée. À l'inverse, lorsque des 

obstacles entravent ces mouvements, la diffusion est réduite. Pour obtenir une séquence de 

diffusion, deux gradients de diffusion sont appliqués de part et d'autre de l'impulsion de 

radiofréquence de 180° dans une séquence de type EPI-SE (écho-planar spin écho) : d'abord un 

gradient b=0, puis un gradient b compris entre 500 et 3000 s/mm². 
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Pour les protons immobiles, le déphasage provoqué par le premier gradient est entièrement 

compensé par le deuxième ; ainsi le signal des molécules d'eau immobiles n’est pas atténué 

(signal élevé). En revanche, les protons mobiles subissent un déphasage plus rapide lors de 

l'application du premier gradient, et ce déphasage n'est pas compensé par le deuxième gradient, 

entraînant une atténuation du signal (Figure 1.1). Cette atténuation est d'autant plus marquée 

que les mouvements moléculaires sont rapides. 

 

 

FIGURE 1.1 Principe des gradients de diffusion 

D’après Comprendre l’IRM, B Kastler, Chapitre 15 

 

Un autre paramètre mesurable en imagerie de diffusion est l'ADC (Coefficient de Diffusion 

Apparent en anglais). L'ADC permet une évaluation plus précise des anomalies de diffusion. 

Pour calculer l'ADC de différents tissus biologiques, une acquisition sans gradient de diffusion 

(b=0) est réalisée pour obtenir un signal de référence S0, suivie d'une acquisition comportant 

des gradients de diffusion à une valeur b déterminée, produisant un signal S. La valeur de l'ADC 

est alors calculée à partir de la relation : log(S/S0) = -b.ADC (Figure 1.2). 

 

 

FIGURE 1.2 Calcul de l’ADC 

D’après Comprendre l’IRM, B Kastler, Chapitre 15 
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Pour les tumeurs cérébrales, les recommandations récentes du BTIP (Brain Tumor Imaging 

Protocol) préconisent l'utilisation de trois valeurs de gradient b pour le calcul de l'ADC : 0, 500 

et 1000 s/mm² [37]. 

 

Les LPSNC se distinguent par leur hypercellularité importante et un rapport nucléo-

cytoplasmique élevé, ce qui se traduit par une forte restriction de la diffusion des molécules 

d'eau. En conséquence, les LPSNC apparaissent en hypersignal sur les séquences de diffusion 

et présentent des valeurs d'ADC relativement basses, généralement comprises entre 0,7 et 

0,9.10-3 mm²/s. Toutefois, dans environ 10% des cas, il est possible d'observer des LPSNC sans 

restriction notable de la diffusion [38,39]. 

 

L'imagerie de perfusion est une technique très utile en neuro-oncologie, qui permet d'évaluer 

les variations du volume sanguin dans les tissus pathologiques. Son objectif est d'analyser la 

microcirculation dans une région spécifique en utilisant des traceurs, qu'ils soient d'origine 

exogène ou endogène. Lorsque l'imagerie de perfusion utilise des traceurs exogènes, elle repose 

sur l'utilisation de produits de contraste contenant généralement des chélates de gadolinium. 

Ces produits restent confinés dans les vaisseaux sanguins et ne franchissent pas la barrière 

hémato-encéphalique intacte. Lorsque le gadolinium se trouve dans les capillaires de la 

microvascularisation, il induit une diminution du signal sur la séquence de perfusion pondérée 

en T2*, par effet de susceptibilité magnétique (perfusion dynamique de contraste de 

susceptibilité magnétique ou DSC – dynamic susceptibility contrast).  

 

Pour obtenir des informations sur la dynamique du signal liée au passage du produit de 

contraste, il est nécessaire de réaliser plusieurs acquisitions dans la région d'intérêt pendant 

l'injection du produit de contraste. Cette injection doit se faire en bolus pour obtenir une 

concentration élevée de gadolinium dans les vaisseaux. Les données obtenues permettent de 

calculer la variation d'intensité du signal en fonction du temps pour chaque voxel. Les résultats 

peuvent être représentés sous forme d’une courbe, avec le temps de passage du produit de 

contraste en abscisse et le pourcentage de perte de signal en ordonnée. La courbe obtenue 

présente une forme caractéristique, débutant par une ligne rectiligne représentant une intensité 

de signal normale (ligne de base), suivie d'une baisse du signal lors de l'arrivée du bolus de 

gadolinium, atteignant ensuite un pic correspondant à la concentration maximale du produit de 

contraste, pour enfin revenir à la ligne de base. À partir de cette courbe, plusieurs paramètres 

peuvent être calculés, notamment le temps d'arrivée du bolus (ou Bolus arrival time - BAT), le 
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temps d'arrivée du pic (ou Time to peak – TTP), le temps de transit moyen (Mean transit time 

– MTT) et l'amplitude du pic (correspondant à la perte maximale d'intensité de signal) (Figure 

1.3).  Le volume sanguin cérébral relatif (ou relative cerebral blood volume – rCBV) est 

déterminé par l’aire sous la courbe de décroissance du signal et exprimé en ml/100g de tissu. 

Une hypoperfusion se traduira par une diminution de cette aire. Le débit sanguin cérébral relatif 

(ou relative cerebral flow- rCBF) peut quant à lui être calculé par la relation suivante : CBF = 

CBV / MTT, et s’exprime en ml/100g de tissu/min. 

 

 

FIGURE 1.3 Courbe représentant le pourcentage de perte du signal en fonction du 

temps de passage du bolus de produit de contraste.  

D’après Comprendre l’IRM, B Kastler, Chapitre 15 

 

 

En raison de son tropisme périvasculaire, le LPSNC ne présente qu’une élévation très modérée 

du rCBV [40]. Sa courbe de perfusion présente un schéma temporel distinctif, caractérisé par 

un retour au-dessus de la ligne de base, souvent de manière horizontale [41] (Figure 1.4). Cela 

reflète la rupture de la barrière hémato-encéphalique et la diffusion du produit de contraste dans 

l'espace interstitiel. 
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FIGURE 1.4 Image typique de LPSNC en IRM multimodale 

 (Amabilité Dr Lucia Nichelli) 

Lésion temporale péri-ventriculaire gauche prenant intensément le contraste après injection de 

gadolinium, avec un aspect en « boule de neige » (A), avec un hypersignal sur la séquence de 

diffusion (B) traduisant une restriction de la mobilité des molécules d’eau, un hyposignal de la 

lésion et un hypersignal de l’œdème vasogénique sur la séquence T2 (C). Sur la séquence 

FLAIR, l’œdème apparaît en hypersignal, d’étendue relativement limitée (D). La carte 

paramétrique du rCBV ne montre pas d’hyperperfusion significative (E). En revanche, il existe 

un aspect typique de la courbe de perfusion (ligne rouge) avec un retour au-dessus de la ligne 

de base (ligne verte correspondant au tissu sain) (F).  

 

Une autre méthode de perfusion, la perfusion DCE (dynamic contrast enhanced) analyse 

l’accumulation du gadolinium dans les espaces extracellulaires en séquence T1. L’analyse des 

images pondérées en T1 est soit qualitative soit semi-quantitative, notamment selon le modèle 

de Tofts, qui permet d’extraire trois principaux paramètres : la constante de transfert volumique 

du plasma sanguin vers l’espace extravasculaire (Ktrans), le volume plasmatique (Vp) et le 

volume de l’espace extravasculaire extracellulaire par unité de volume tissulaire (Ve) [42]. Le 

Ktrans reflète en partie la perméabilité des vaisseaux tumoraux et peut servir de marqueur de 

substitution de la néoangiogénèse tumorale.  

 

Il est important de noter que dans l'étude Localyse, qui sera discutée plus en détail 

ultérieurement, les cartes paramétriques de rCBV ont été générées à l'aide du logiciel ADW 

(Advantage Workstation, General Electrics). Ce logiciel effectue un prétraitement qui inclut 
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une correction pour le "leakage", ou fuite du produit de contraste. Ce phénomène se produit 

lorsque le gadolinium s'échappe du compartiment vasculaire vers le compartiment 

extravasculaire. Il est particulièrement prévalant dans les cas de LPSNC, en raison de la rupture 

de la barrière hémato-encéphalique (BHE) et de l'augmentation de la perméabilité vasculaire. 

Cette fuite peut provoquer une diminution du signal T2*, ce qui, sans correction, pourrait mener 

à une sous-estimation des valeurs de rCBV [43]. 

 

Une autre technique de perfusion cérébrale est connue sous le nom d'Arterial Spin Labeling 

(ASL). Cette technique consiste à utiliser des traceurs endogènes, c'est-à-dire des protons 

d'hydrogène "marqués". Dans cette procédure, une impulsion de radiofréquence est appliquée 

aux spins sanguins en mouvement avant qu'ils n'atteignent la zone du cerveau ciblée pour 

l'imagerie. Cette action produit une altération du signal IRM dans la région d'intérêt, qui est 

comparé au signal de référence, acquis sans le marquage des spins. Cette comparaison permet 

de déduire le flux sanguin cérébral. Peu d’études ont investigué le rôle de l’ASL dans les 

LPSNC. Notamment, seule son utilité pour le diagnostic différentiel entre pathologie lymphoïde 

et lésion gliale a pour le moment été mis en avant [44]. 

 

Enfin, la spectrométrie par résonance magnétique (SRM) ou spectroscopie, permet de donner 

des informations sur le contenu chimique d’une structure donnée. Elle fonctionne en détectant 

les différents métabolites présents dans un volume défini en se basant sur les variations uniques 

de leurs fréquences de résonance, qui sont ensuite analysées en domaine fréquentiel à la suite 

d'une transformation de Fourier. Dans les études présentées, la technique de spectrométrie 

monovoxel a été privilégiée. Cette méthode implique l'application de trois impulsions 

radiofréquences sélectives suivant les axes x, y et z pour isoler et acquérir deux spectres 

distincts : l'un après un temps d'écho (TE) long, l'autre après un TE court. Dans le cerveau sain, 

le spectre obtenu à partir d'un TE long révèle les métabolites à relaxation longue, comme le N-

acétyl-aspartate (NAA), marqueur de l'intégrité neuronale ; la créatine (Cr), indicateur du 

métabolisme énergétique ; et la choline (Cho), associée à l'activité des membranes cellulaires. 

À l'inverse, le spectre à TE court permet de détecter des composés à relaxation courte, tels que 

le glutamate (Glu), signe de stress cellulaire, et le myo-inositol (mI), qui est lié à l'activation 

gliale. Dans les cas typiques de LPSNC, la SRM révèle généralement une augmentation du pic 

de choline et de lactate (indicateur de souffrance cellulaire anoxique), ainsi qu'une réduction 

significative du NAA. Le pic de lipides observé est habituellement moins prononcé que celui 

observé en cas de métastases cérébrales. 
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En conclusion, l’IRM cérébrale est l'examen de choix lorsqu'il existe une suspicion de 

lymphome cérébral. Comme mentionné précédemment, les principaux diagnostics différentiels 

sont le glioblastome et les métastases cérébrales. Il est important de souligner que 

l'administration de corticoïdes peut altérer l'apparence des lésions sur les images IRM [45]. De 

ce fait, il est fortement conseillé de réaliser l'IRM avant l'initiation de tout traitement 

cytotoxique altérant la perméabilité de la membrane, pour assurer la plus grande précision 

diagnostique. 

Confirmation histologique  

Pour confirmer un diagnostic de LPSNC, l'examen de référence demeure l'analyse histologique 

(Figure 1.5). Cette dernière peut être issue d'une biopsie stéréotaxique ou d'une vitrectomie si 

une atteinte oculaire est associée. L'analyse cytologique du liquide céphalo-rachidien (LCR) 

représente également une option diagnostique. Il est important que ces prélèvements soient 

effectués avant le début de tout traitement cytotoxique pour éviter des résultats faussement 

négatifs. Toutefois, l'obtention de ces échantillons peut s'avérer compliquée, en particulier chez 

les patients âgés et présentant de multiples comorbidités. Ainsi, de nouveaux biomarqueurs 

détectables dans le LCR et le vitré ont été proposés comme alternatives potentielles pour le 

diagnostic de LPSNC. Parmi ces indicateurs, une augmentation des niveaux d'interleukine 10 

(IL-10) et un ratio élevé IL-10 / IL-6 se sont révélés être des marqueurs prometteurs [4,44,45]. 

En effet, l’IL-10 possède des propriétés anti-inflammatoires, responsables d’une forte 

activation immunitaire qui promeut la prolifération cellulaire y compris tumorale, et inhibe la 

mort cellulaire par apoptose. Certaines études ont retenu un seuil d’IL-10 à 2-3 pg/mL et un 

ratio IL10/IL6 >0.94 pour retenir le diagnostic de LPSNC [48–51]. 
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FIGURE 1.5 Coupe histologique d’un LPSNC  

(Amabilité Dr. Suzanne Tran) 

A gauche, coloration hématoxyline-éosine montrant une prolifération diffuse de grandes 

cellules. À droite, une immunocoloration pour le CD20 met en évidence une expression 

uniforme et dense de cet antigène de surface des lymphocytes B sur les cellules tumorales, 

ce qui confirme la lignée B du lymphome 

 

Bilan d’extension 

Dans le cadre du lymphome cérébral, la distinction entre atteinte primitive et secondaire à une 

atteinte systémique est primordiale car déterminante pour la stratégie thérapeutique. Un scanner 

thoraco-abdomino-pelvien et une biopsie de moelle osseuse doivent ainsi être réalisés pour 

éliminer toute atteinte systémique. Suivant les recommandations établies en 2021 par le groupe 

d'experts sur les LPSNC (IPCG), une tomographie par émission de positon au 18F-

Fluorodeoxyglucose (TEP-FDG) est recommandée pour compléter le bilan d’extension [5]. Des 

études récentes ont montré que la TEP sur l'ensemble du corps (de mi-tête à mi-cuisses) peut 

révéler entre 4 et 8 % de cas d'atteintes systémiques non détectées par les méthodes d’imagerie 

classique [5,52,53]. Le chapitre suivant abordera en détail cette modalité d’imagerie et discutera 

de son rôle potentiel diagnostique et pronostique dans la prise en charge du LPSNC.  
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Chapitre 2. Le rôle de la TEP  

I. Principes physiques 

 

La médecine nucléaire, qui inclut l’imagerie TEP et la scintigraphie conventionnelle, est une 

modalité d’imagerie fonctionnelle, permettant d’imager des processus pathologiques in vivo en 

ciblant des molécules d’intérêt à l’aide d’un radiopharmaceutique. Celui-ci est constitué par un 

vecteur biologique dirigé vers le processus étudié et d’un isotope radioactif. Dans le cadre de 

l’imagerie TEP, le radioisotope possède un excès de protons et revient à son état stable par 

désintégration β+. Lors de la désintégration, un proton (p) du noyau va être converti en neutron 

(n) entraînant l’émission d’une particule +, le positon (β+), et d’un neutrino électronique (νe) : 

p+ → n + β+ + νe. Après son émission, le positon ne parcourt qu’une courte distance, le libre 

parcours moyen, de l’ordre de quelques millimètres, avant de rencontrer un électron avec lequel 

il va s’annihiler. Cette annihilation va produire deux photons gamma de 511 keV qui sont émis 

en coïncidence, c’est à dire à 180 degré l’un de l’autre [54] (Figure 2.1). 

 

 

                                  (D’après Dreuille et al. EMC. 2002) 

FIGURE 2.1 Devenir dans la matière d’un positon émis par le 18F-FDG 

 

 Chaque paire de photons va ensuite être détectée par la couronne de scintillateurs placée autour 

du sujet, sous forme d’une ligne de réponse (LOR). Pour obtenir une image fidèle aux processus 

in vivo, il est essentiel de détecter uniquement les vraies coïncidences, c'est-à-dire celles 

résultant d'une annihilation générant deux photons n'ayant subi aucune interaction avant leur 

détection. Toutefois, la détection inclut également des LOR non idéales qui peuvent dégrader 

la qualité de l'image, notamment les coïncidences diffusées et les coïncidences fortuites [55] 

(Figure 2.2). Les coïncidences diffusées proviennent de photons qui ont subi une ou plusieurs 

interactions par diffusion Compton avant leur détection tandis que les coïncidences fortuites 
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proviennent de mise en en coïncidence de deux photons ne provenant pas de la même 

annihilation. Pour pallier à ces biais physiques, des corrections mathématiques sont intégrées 

dans la reconstruction des images et sont indispensables avant l’analyse par le médecin 

nucléaire.  

 

Une autre limitation physique à considérer est l’effet de volume partiel, qui conduit à une sous-

évaluation de l'intensité de fixation des structures de petite taille, typiquement inférieures à deux 

ou trois fois la résolution spatiale du système d'imagerie. Sur le plan mathématique, l'intensité 

perçue en un point donné de l’image est le résultat de la convolution de la fonction de réponse 

du système à ce point spécifique. Cela entraîne le déversement de l'intensité d'un voxel sur ses 

voisins, générant une corrélation locale entre les voxels qui modifie la texture réelle de l'image. 

Aujourd’hui, cette limite est corrigée par l’implémentation de méthode de correction de la 

fonction de dispersion ponctuelle (ou PSF - point spread function) [56–58]. 

  

Du fait de la détection en coïncidences, le système de détection est organisé en une couronne 

placée autour du patient. Chaque sous-ensemble de la couronne est composé d’un scintillateur, 

sensible à la détection des photons de 511keV et de photomultiplicateurs, qui vont convertir les 

photons en signal électrique et l’amplifier pour le rendre exploitable par le système 

informatique.  

 

Coïncidence vraie                Coïncidence diffusée       Coïncidence fortuite 

 

FIGURE 2.2 Types de LOR pouvant être enregistrées par un imageur TEP  

(True coïncidence vraie, scatter : coïncidence diffusée, random : coïncidence fortuite) 
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II. 18F-Fluorodeoxyglucose 

Dans le domaine de l'imagerie par TEP, en particulier en oncologie, le radiotraceur le plus 

couramment utilisé est le 18F-Fluorodeoxyglucose (FDG). Le FDG est un analogue structural 

du glucose, dans lequel le groupe hydroxyle en position 2 est remplacé par un atome de fluor 

18. Semblable au glucose, le FDG transite rapidement des vaisseaux sanguins vers l'espace 

interstitiel, puis est transporté à l'intérieur de la cellule via les transporteurs de glucose GLUT1 

et GLUT3. Une fois dans la cellule, il est phosphorylé en FDG-6-phosphate par l'enzyme 

hexokinase. Contrairement au glucose-6-phosphate qui est soit isomérisé en fructose-6-

phosphate dans la voie glycolytique, soit oxydé en 6-phosphogluconolactone dans la voie des 

pentoses phosphates, le 18F-FDG-6-P ne peut subir de catabolisme supplémentaire, à cause de 

l'absence d'un atome d'oxygène en position C-2. Par conséquent, le FDG est piégé à l'intérieur 

de la cellule et s'y accumule progressivement [59,60]. 

 

L'intérêt de ce traceur est particulièrement marqué en cancérologie, car il a été établi que les 

cellules cancéreuses produisent de l'énergie principalement par glycolyse anaérobie plutôt que 

par phosphorylation oxydative mitochondriale, un phénomène connu sous le nom d'effet 

Warburg. C'est cette caractéristique qui explique pourquoi une large variété de tumeurs montre 

une forte captation du FDG [61]. 

 

Par ailleurs, il est à noter que la demi-vie physique du fluor-18 est de 110 minutes permettant 

une relative souplesse dans la gestion de ce produit (pas de nécessité de cyclotron sur place) et 

une exposition limitée aux radiations [62].  

 

III. Quantification 

 

L’interprétation des images TEP en routine clinique comprend souvent une première étape 

d’analyse visuelle destinée à repérer les régions de fixation anormale par rapport à la fixation 

physiologique des organes sains. Toutefois, cette analyse est généralement complétée par une 

évaluation quantitative, qui réduit la dépendance à l’observateur et améliore l'évaluation dans 

le suivi longitudinal. L’index de mesure privilégié est la valeur de fixation normalisée, ou 

standardized uptake value (SUV), calculée selon la formule ci-dessous : 
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L'estimation de la valeur du SUV repose sur l'hypothèse que la densité corporelle du patient est 

équivalente à celle de l'eau, soit 1 g/mL, ce qui fait du SUV une mesure dimensionnelle. 

Cependant, il est essentiel d'utiliser le SUV avec prudence car plusieurs facteurs peuvent 

influencer son calcul, y compris les protocoles spécifiques d’acquisition et de reconstruction 

des images [63–65]. 

Différents paramètres semi-quantitatifs sont habituellement mesurés en TEP :  

- le SUVmax : représente la valeur maximale de captation dans un voxel unique de la ROI. Ce 

paramètre peut être sensible au bruit de l’image, à la résolution spatiale et aux paramètres 

d’acquisition (durée d’acquisition, algorithme de reconstruction et corrections appliquées). 

- le SUVmean : correspond à la valeur moyenne du SUV dans une ROI. 

- le SUVpeak : représente la valeur moyenne à l’intérieur d’une sphère de 1cm3 dans la région 

la plus fortement hypermétabolique à l’intérieur de la ROI, selon la définition retenue par les 

critères de réponse en TEP pour les tumeurs solides, PERCIST [66]. 

- le MTV (metabolic tumor volume) : correspond au volume métabolique au sein de la ROI et 

dépend du seuillage prédéfini. Pour cette thèse, nous avons choisi d'adopter un seuil de 41% du 

SUVmax, en accord avec les directives de l'EANM pour l'imagerie des tumeurs oncologiques 

présentant une absorption élevée et uniforme, ce qui correspond aux caractéristiques des 

LPSNC [67]. Cette approche est depuis longtemps établie dans le suivi des lymphomes 

systémiques, notamment le lymphome de Burkitt et le lymphome de Hodgkin [68,69]. Bien que 

des discussions récentes aient questionné la pertinence de ce seuil de 41% du SUVmax, 

notamment pour la segmentation automatisée qui mesure la masse tumorale totale et peut 

rencontrer des tissus tumoraux hétérogènes, il est important de préciser que ces considérations 

ne concernent pas le LPSNC [70]. En effet, pour le LPSNC où les anomalies sont 

principalement cérébrales, l'évaluation de la charge tumorale totale est moins complexe que 

pour les lymphomes disséminés. 

- le TLG (total lesion glycolysis) : concept introduit en 1999 par Larson et al, et qui définit le 

produit du SUVmean et du MTV [71]. 
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IV. Intérêt de la TEP-IRM  

 

En médecine nucléaire, l'utilisation de caméras hybrides combinant l'imagerie fonctionnelle par 

TEP et l'imagerie anatomique par TDM a été rapidement adoptée depuis la fin des années 90. 

L'intégration de l'IRM à la TEP, bien que conceptualisée à la même époque, a été confrontée à 

de plus grands défis techniques, le principal étant la nécessité de faire fonctionner les détecteurs 

TEP en présence d'un champ magnétique intense et d'ondes de radiofréquences émises pendant 

les acquisitions IRM, sans interférence entre les deux modalités. De plus, l'espace limité à 

l'intérieur des tunnels d'IRM pour insérer les détecteurs de TEP complique encore cette 

intégration. 

 

Des prototypes pour petits animaux ont d'abord été développés ; puis, depuis 2011, des systèmes 

TEP-IRM pour le corps entier ont été commercialisés pour un usage clinique. Les premières 

tentatives par General Electric (GE) Healthcare avec le système Tri-modality PET/CT-MR, et 

par Philips avec le système Ingenuity TF PET/MR, impliquaient des acquisitions séquentielles. 

Dans le système de GE, la table d'examen était transférée entre deux pièces distinctes, tandis 

que dans celui de Philips, elle était conçue pour pivoter entre les deux modalités. Cependant, 

ces configurations ne permettaient pas un recalage parfait des images, même avec le patient 

immobilisé. Ces modèles ont depuis été retirés du marché. 

Le premier système TEP-IRM intégré a été commercialisé par Siemens sous le nom de 

Biograph mMR et installé à l'Université de Munich en 2011. Plus récemment, GE a développé 

le système SIGNA PET/MR qui est installé à l'hôpital de la Pitié-Salpêtrière. Ce système utilise 

des détecteurs TEP à base de semi-conducteurs au silicium (SiPM), plutôt que des photodiodes 

à avalanche, ce qui permet l'utilisation de la technologie de temps de vol (Time Of Flight, TOF)  

[72]. Celle-ci mesure les différences de temps d'arrivée des photons de 511keV en coïncidence, 

permettant ainsi une localisation plus précise des événements d'annihilation. Sur la caméra GE, 

le détecteur TEP est inséré dans un tunnel IRM de 3 Tesla, avec un champ de vue maximal de 

50 cm x 50 cm x 50 cm. 

 

L'alliance de la TEP et de l'IRM assure une correspondance spatiale parfaite des images 

fonctionnelles et anatomiques, ce qui améliore considérablement la précision diagnostique et la 

comparabilité des données en recherche. En effet, bien que le cerveau soit un organe rigide, les 

logiciels de recalage offrent rarement une satisfaction totale lorsque l'IRM est réalisée 

séparément. Grâce à sa haute résolution spatiale, la TEP-IRM est particulièrement efficace pour 
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évaluer les petites structures anatomiques et détecter les changements subtils induits par le 

traitement. Elle réduit aussi l'exposition aux radiations ionisantes et optimise le temps de prise 

en charge du patient. 

 

Outre son utilité dans le diagnostic des maladies neurodégénératives, la TEP-IRM est 

fréquemment employée pour les patients atteints de cancers pelviens, notamment 

gynécologiques et prostatiques, ainsi que pour les cancers ORL et en neuro-oncologie [73,74]. 

Plusieurs études ont investigué l’imagerie des gliomes en TEP-IRM et ont démontré que les 

deux techniques fournissent des informations complémentaires. En effet, les anomalies 

détectées par TEP et IRM ne coïncident pas systématiquement, suggérant l'existence de 

processus physiopathologiques distincts. Par ailleurs, des résultats prometteurs ont été publiés 

concernant la prédiction moléculaire in vivo, la planification de traitement en radiothérapie ou 

encore le suivi thérapeutique des gliomes, grâce à la TEP-IRM [75–78] 

 

La TEP-IRM se distingue du TEP-CT par l’utilisation de techniques de correction d’atténuation 

différentes. Alors que le TEP-CT utilise les unités Hounsfield pour générer une carte 

d'atténuation paramétrique, la TEP-IRM, n’ayant pas accès à ces données, compense par 

l’utilisation de méthodes de segmentation, en particulier avec les séquences Dixon. Ces 

dernières permettent une classification tissulaire en quatre catégories (eau, graisse, air, poumon) 

et assignent à chaque catégorie un coefficient d'atténuation prédéfini [79]. Néanmoins, elles ne 

segmentent pas l’os, rendant nécessaire l'emploi d'un atlas pour la correction de l'atténuation 

osseuse par recalage élastique. Cette approche est controversée en raison des variations 

osseuses individuelles non prises en compte et des biais systématiques dans la quantification 

des intensités de fixation, mis en avant notamment par l’étude de Sgard et al. [80]. 

Actuellement, une méthode utilisant des séquences IRM à temps d'écho (TE) très court est 

privilégiée. La méthode ZTE (zero TE) avec un TE de l'ordre de quelques microsecondes 

permet de détecter l’os cortical en IRM, créant un 'pseudo-CT' et il a été démontré que cette 

technique réduisait considérablement les erreurs de mesure, tant régionales qu'inter-

individuelles. Actuellement, des techniques basées sur des méthodes d’'intelligence artificielle 

sont également à l’étude pour perfectionner cette correction d’atténuation [81].  

 

Il est à noter que, pour la recherche présentée dans cette thèse, la méthode Dixon combinée à 

un atlas a été retenue, car les premiers patients inclus en 2016 ne disposaient que de cette 

technique et sa continuité a été maintenue pour assurer l'homogénéité des données. 
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Un autre défi actuel en TEP-IRM concerne la correction des mouvements. En imagerie 

cérébrale, les mouvements de la tête peuvent significativement altérer la qualité des images. 

Plusieurs techniques sont actuellement en développement pour améliorer la correction des 

mouvements, incluant des méthodes de suivi optique externe mais également des approches 

basées sur les données IRM, telles que l'utilisation de séquences BOLD (blood oxygenation 

level-dependent) ou écho planaire dynamiques [74]. 
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V. Article 1.  

 
La revue ci-après présente le rôle de la TEP dans la prise en charge du LPSNC. 

Intérêt de la TEP dans les lymphomes primitifs du SNC. Cancers, 2022 

 

Points clés : 

 

• La TEP-FDG corps entier est recommandée selon les guidelines IPCG de 2021 pour 

confirmer l'origine primitive du lymphome cérébral. 

• Le LPSNC montre un hypermétabolisme du FDG nettement supérieur, environ 2 à 3 fois 

celui du tissu cérébral sain adjacent. 

• Aucune corrélation significative n'a été établie entre l'intensité du métabolisme FDG dans 

le LPSNC et le volume tumoral. 

• Les effets des stéroïdes sur la réduction du métabolisme du FDG en TEP restent sujets à 

discussion. 

• Pour le diagnostic différentiel avec le glioblastome multiforme chez les patients 

immunocompétents, l’association d’une forte fixation en FDG et d’une faible perfusion 

en ASL tend à indiquer un LPSNC. 

• Chez les patients immunodéprimés, la TEP au FDG aide au diagnostic différentiel entre 

le LPSNC et la toxoplasmose, ce dernier présentant une fixation du FDG très faible. 

• Différents paramètres pronostiques ont été explorés en TEP, dont le SUVmax, le MILAS 

(metabolic imaging lymphoma aggressiveness scale ; un score visuel basé sur une 

référence cérébelleuse, présenté plus en détail au chapitre III, partie II), le MTV et le TLG 

; cependant, il n’existe pas de consensus sur leur performance entre les études. 

• Des études ont examiné l'utilité de la TEP comme outil d'évaluation thérapeutique, mais 

il n'y a pas d'accord sur les critères spécifiques ou le calendrier optimal pour le suivi. 

• Au-delà du FDG, d'autres traceurs sont à l'étude, tels que la 11C-Méthionine, le 68Ga-

Pentixafor ou la 18F-Fludarabine. 
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Figure 1. Case examples of MRI presentations of intravascular lymphoma (Patients 1, 2, and 3)

and cerebral lymphomatosis (Patients 5, 6, and 7). Left: intravascular lymphoma presents as cor-

tical, subcortical, or periventricular lesions w ith FLAIR hypersignal (2nd column) and little or no

gadolinium-weighted T1+ enhancement. The diffusion-weighted image of the first patient (P1)

shows a high hypersignal of the head of the caudate nucleus mimicking a stroke (red dotted circle).

Right: lesions of cerebral lymphomatosis appear as infi ltrating, confluent lesions w ith FLAIR hy-

persignal, in the deep and subcortical white matter (red arrows), w ithout mass effect (4th column).

T1+ gadolinium-weighted images (3rd column) show no enhancement, w ith the exception of the

last patient (bottom right) who had both typical homogeneous enhanced lesions and an infi ltrating

FLAIR hypersignal.

On MRI, this subtype may appear as diffuse leukoencephalopathy or multiple small

infarcts [21]. In ISpatients, lesions are often multifocal, with nodular or peripheral ringlike

enhancement reported in up to 75% of cases.

A lthough these imaging features are suggestive for PCNSL, they are not pathog-

nomonic and several differential diagnoses may be discussed in case of suspected brain

lymphoma. Therefore, confirmation of the diagnosis of PCNSL by histology or cytology is

essential before treatment can be started and, if clinically possible, biopsy should be done
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prior to steroids as they decrease the sensitivity of the histopathological diagnosis [10]. In

IC patients, the differential diagnosis includes other types of brain tumors (mainly high-

grade gliomas, brain metastases), whereas progressive multifocal leukoencephalopathy

and cerebral toxoplasmosis can be discussed in ISpatients (Table 1) [12,22].

2.2. 18F-FDG Positron Emission Tomography (PET)

2.2.1. Features at Diagnosis

Positron emission tomography is a molecular imaging that allows the visualization

of biological targets and the detection of physiopathological processes in vivo, by tar-

geting molecules of interest with a radiopharmaceutical radiolabeled with a short-lived

radionuclide such as carbon-11 and fluorine-18. Today, 18F-FDG is the workhorse radio-

pharmaceutical used in patients with brain conditions or cancer. As has been shown for

systemic lymphomas, PCNSL exhibits elevated glucose metabolism and a high avidity

for 18F-FDG (2–3 times higher than of the healthy grey matter) due to very high cellular

density with an accelerated glycolytic metabolism [19,23] (Figure 2).

 

Figure 2. Primary central nervous system lymphoma in a 72-year-old female patient w ith typical

PET and MRI features: high and homogeneous 18F-FDG PET uptake (SUVmax = 27, T/ N = 2.1) (A);

“ snowball” pattern with intense and homogeneous enhancement after gadolinium enhancement (B);

extensive hypersignal on T2-FLAIR weighted images, respecting perilesional edema and respecting

the cortical ribbon (C). Parametric ADC map show only moderate diffusion restriction (D ), and no

hyperperfusion is detectable either on arterial spin labelling (E), or dynamic susceptibility contrast

(F, rCBV parametric map) perfusion sequences.

In a recent meta-analysis including 486 patients from 22 studies, pooled maximum

standardized uptake value (SUVmax) in PCNSL ranged from 8.4 to 27.8 with a mean of 18.1

(95% CI, 16.0–20.1) compared to 10.4 for inflammatory or malignant brain diseases other

than PCNSL [24]. However, as a SUVmax cut-off value might be influenced by the model

of scanner, imaging protocol or injected dose, the ratio of tumor to a contralateral mirror

region of unaffected brain tissue (T/ N) is preferentially analyzed. Gupta et al. showed
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that a T/ N ratios cut-off at 1.66 led to a PPV and NPV of 90% (95% CI: 79–96%) and 69%

(95% CI: 54–81%) for differentiating CNSlymphomas from non-lymphomas diseases [25].

A limitation that has been raised for PCNSL detectability w ith 18F-FDG-PET is the po-

tential impact of corticosteroids [26–28]. Corticosteroids can induce apoptosis of lymphoma

cells very rapidly and it has been recognized that pre-administration of corticosteroids

can significantly shrink the size of the tumor and even induce tumor disappearance on

MRI and histological evaluation [29]. However, the impact of steroids on 18F-FDG uptake

remains unclear. In a small cohort, Rosenfeld et al. first described a difference in SUV

between steroid-treated (n = 7) and untreated cases (n = 3) [28]. Yamagashi et al. confirmed

a negative correlation between T/ N and cumulative corticosteroid dose in a retrospective

study of 19 patients. However, these differences did not reach statistical significance in

either study [28,30].

Of note, 18F-FDG avidity appears to be independent of tumor size [31]. In addition,

atypical MRI presentation forms of PCNSL (disseminated lesions with faint enhancement,

lack of enhancement, and ring-shaped enhanced lesions) have been described with sig-

nificantly lower uptake values than typical PCNSL [32] (Figures 3 and 4). Recently, Kim

et al. suggested that low 18F-FDG avidity was more frequently related to negativity for

MUM1 expression, a protein known to be a crucial regulator of B-cell development and

tumorigenesis [33].

 

Figure 3. Example case of PET-MRI images of an intravascular lymphoma. Gadolinium-weighted

T1+ imaging (A) showed a small enhanced punctiform lesion in the medial part of the left striatum,

w ith no metabolic uptake on 18F-FDG PET images. The cortical and subcortical lesions in FLA IR

hypersignal (B) did not show uptake with 18F-FDG either.

In IC patients, the main differential diagnosis of PCNSL is high-grade glioma (HGG),

the most prevalent and aggressive primary malignancy of the brain parenchyma. To

distinguish between these two entities, brain imaging techniques are valuable tools: on

the one hand, to help clinicians decide between stereotactic biopsy in case of suspected

lymphoma or extensive surgery in case of suspected HGG; on the other hand, to quickly

decide on therapeutic management if the patient is recused for invasive procedure.
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Figure 4. Example case of PET-MRI images of a lymphotamosis cerebri before and after Methotrexate

therapy. Baseline images (top line) showed small nodular enhanced lesions anterior to the temporal

horn of the right ventricle and a linear contrast-enhanced lesion at the posterior arm of the right

internal capsule. 18F-FDG PET images revealed strong uptake consistent w ith these lesions. A fter

three cycles of methotrexate treatment (bottom line), MRI images showed a partial response, while
18F-FDG PET images had already normalized.

However, the MRI presentation of HGG can mimic that of PCNSL and vice versa:

a “ homogeneous pattern” with a “ butterfly pattern through the corpus callosum” can

be observed in true HGG whereas confirmed PCNSL in IC patients may show annular

enhancement with central necrosis, normally seen in HGG [12,16]. Literature has shown

good diagnostic performance of 18F-FDG PET-CT in this setting, as PCNSL is known to

have higher 18F-FDG uptake than HGG [34,35]. Some studies have proposed SUVmax

cut-off ranging from 12 to 15 to confirm the diagnosis of PCNSL [27,36]. A recent study

of 65 immunocompetent patients confirmed that T/ N was significantly lower in HGG

than in PCNSL. Sensitivity and specificity of T/ N vary respectively between 90–100% and

75–87%, depending on the threshold used by the different teams [34,37,38]. In contrast,

no added value was reported for metabolic tumor volume or total lesion glycolysis [37].

In addition, the combination of high T/ N (cutoff value of 2.23) on 18F-FDG PET and low

maximal tumor blood flow on ASL (cutoff value of 2.07) has been described to improve

discrimination between PCNSL and HGG (accuracy 99.1%, sensitivity 95%, and specificity

96.4%) [34].

To further improve radiological diagnosis, machine learning has recently emerged

as an important tool. Petersen et al. conducted a meta-analysis of 23 papers, including

3 papers on 18F-FDG, that published machine learning-based classification algorithms to

distinguish between HGG and PCNSL [39]. The machine learning models appear to have

high accuracy as the algorithms were able to replicate the results of a senior subspecialty-

trained radiologist. Using radiomic approach, Kong et al. recently reported AUC as high

as 0.971–0.998 for the selected features [40].
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In ISpatients and especially in HIV-infected patients, CNSlymphoma and toxoplasmo-

sis are the two most common brain disease. While the distinction between these two entities

is critical because of the dramatic change in patient management, their MRI features may

overlap. A lthough considered the gold standard, histopathologic confirmation is rarely

available and diagnosis relies on an anti-toxoplasma treatment test that may delay initiation

of adequate chemotherapy in true CNSlymphoma. Single-photon emission computed to-

mography (SPECT) using thallium-201 has historically been used for differential diagnosis

between tumor and non-neoplastic lesions, because thallium-201 accumulates in actively

dividing cells via a transport promoted by an adenosine triphosphate cell membrane active

pump but not in infectious process [41]. In a meta-analysis of 667 patients from 18 studies,

Yang et al. found a respective pooled sensitivity and specificity for thallium-201 SPECT of

92% and 84% [42].
18F-FDG has also been extensively evaluated [43–48]. A ll studies revealed high accu-

racy of this technique with sensitivities close to 100% and specificities ranging from 75% to

100% i.e., high metabolic activity for CNSlymphoma versus normal to reduced intralesional

metabolic activity relative to adjacent brain parenchyma for cerebral toxoplasma [43–45,48]

(Figure 5).

 

Figure 5. Il lustrative case of the value of delayed acquisition of 18F-FDG PET to differentiate infection

from malignancy in an IS patient. The first patient was a 19-year-old female w ith AIDS disease,

while the second patient was undergoing immunosuppressive therapy for renal transplantation.

The 18F-FDG PET scan was performed for both patients at 30 and 120 min after injection (p.i.). In

the first case, tracer uptake was very low at 30 min p.i. and decreased with time (SUVmax = 4.7

and 3.2; T/ N = 0.3 and 0.2). The patient was diagnosed with cerebral toxoplasmosis by serological

evaluation. In the second case, the lesion showed a progressive increase in metabolic activity over

time compared with normal tissue (SUVmax = 5.9 and 11.2; T/ N = 1.5 and 1.7) and brain biopsy

confirmed brain lymphoma.

In summary, while 18F-FDG brain PET appears to be highly reliable for the differential

diagnosis of brain lesions in ISpatients, its potential role in IC patients needs to be further

analyzed, especially in the new era of artificial intelligence algorithm applied to PET.
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tems, literature has shown that body PET could detect systemic disease in up to 10% of

patients [25,69]. Several studies have reported superior diagnostic performance of whole-

body 18F-FDG PET-CT compared to whole-body CT (4.9% vs. 2.5%) [31,68–70]. Advantage

of PET is to identify malignant foci outside the “ chest-abdomen-pelvis” (CAP) area, inves-

tigated by CT [71] (Figure 6). A recent meta-analysis on 1040 patients, reported systemic

lymphoma lesions in upper and lower limbs bones, lymph nodes, adrenal gland, soft tissue,

spleen, liver, jejunum, testicle, thyroid gland, and nose [72]. A lthough the increase in

false-positive 18F-FDG PET results has been blamed for unnecessary interventions, PET

also enables detection of incidental secondary malignancies (1.5% to 3.1%) with significant

therapeutic impact [72].

 

Figure 6. 18F-FDG PET/CT reveals systemic involvement in the right mastoiditis in a patient with 
Figure 6. 18F-FDG PET/ CT reveals systemic involvement in the right mastoiditis in a patient w ith

right temporal and paraventricular brain lesion highly avid for 18F-FDG. A: Maximum intensity

projection (MIP) of 18F-FDG PET images. PET images showed an hypermetabolic right mastoid

process fi lling: SUVmax at 8.8 (B: axial PET images, C: axial PET/ CT fusion). Imaging was completed

by a dedicated thin-section CT scan which revealed irregular focal bone lysis of the right mastoid (D ).

H istological examination confirmed a B-cell lymphoma proliferation.

Today, the role of whole-body 18F-FDG-PET in the initial diagnostic of PSCNL to

rule out systemic involvement has been set in stone by several expert societies and PET

should be prescribed as first-line when its realization does not compromise prompt disease

management [10,11,67,73].

3.2. Therapeutic Evaluation

Over the past decades, several therapeutic trials have proposed new treatment reg-

imens for patients with PCNSL [74]. Currently, multidrug therapy including high-dose

methotrexate is a standard of care and is combined with whole-brain radiotherapy or autol-
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ogous stem-cell transplantation in young patients. Because of the high risk of neurotoxicity,

whole brain radiotherapy is no longer recommended for patients older than 60 years [75].

Today, treatment follow-up is based on the International PCNSL Collaborative Group

(IPCG) radiographic response criteria, which recommends gadolinium-enhanced MRI

performed approximately every 2 months during active treatment [67]. However, this

classification includes an unconfirmed complete response, because of the inability of MRI

to distinguish residual tumor nidus from biopsy-related scar tissue [67,76]. In addition,

the early onset of recurrence after treatment in patients with a complete response on MRI

raises the question of the performance of MRI in assessing residual disease. Recently, Van

der Meulen et al. showed that there were no significant differences in PFSand OSbetween

patients with a complete or partial MRI response at the end of protocol treatment in a phase

III randomized controlled trial of 199 patients with PCNSL [77].

While the role of interim 18F-FDG PET has been well established in aggressive systemic

lymphomas, few studies have examined its value in PCNSL. Birsen (n = 25 patients), Jo

(n = 66), and Palmedo (n = 8) et al. agree on the prognostic impact of interim PET on the

end-of-treatment response with a high negative predictive value (94.74% to 100%) [78–80].

In addition, they showed that PET was an earlier biomarker of response than morphological

MRI. However, it is still unclear when PET should be performed to stratify patients accord-

ing to their prognosis between interim and final evaluation [78–82]. Further prospective

trials in large cohorts are therefore needed to establish PET in the therapeutic manage-

ment of patients with PCNSL. A prospective study exploring 18F-FDG PET in treatment

responses in CNSlymphoma is currently underway in France (NCT03582254) to address

the role of 18F-FDG PET in the management of CNSlymphoma during treatment (Figure 7).

 

Figure 7. Therapeutic F-FDG PET-MRI evaluation of PCNSL in an immunocompetent patient 
Figure 7. Therapeutic 18F-FDG PET-MRI evaluation of PCNSL in an immunocompetent patient treated

with R-MPVA chemotherapy (Rituximab, Methotrexate, Procarbazine, Vincristine, Cytarabine). Two

months after the beginning of the treatment, MRI showed a partial response (81% decrease of the

enhanced MRI volume on 3DT1-gadolinium sequence) while PET was already negative. Follow-up

showed a complete response on both MRI and PET at the end of treatment and the patient was disease

free after 3 years. This case illustrates the potential role of interim PET as an early prognostic biomarker.
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Recently, the role of immune evasion and suppression of the immune microenviron-

ment has been revealed as a key element of the pathogenesis of PCNSL. Therefore, new

therapeutic trials using immunotherapy agents are currently underway [83]. On MRI, these

agents may be responsible for an effect called pseudoprogression, related to changes in

BBB permeability: contrast enhancement may increase or even appear under treatment

while there is no real tumor progression, and follow-up shows a normalization of these

images without therapeutic changes [11]. While these phenomena have been extensively

studied in glial pathologies on PET, no study has yet reported relevant elements on this

subject, to our knowledge in PCNSL (Figure 8).

 

Figure 8. Il lustrative case of suspicion of pseudoprogression versus progression in a 57-year-old man

w ith IC PCNSL treated w ith immunotherapy (Pembrolizumab). MRI images showed suspicious bi-

frontal and interventricular contrast-enhanced lesions on post gadolinium T1-weighted MRI, (A) and

a T2-FLAIR hypersignal (B). Two enhanced-lesions located in the septum pellucidum and in front of

the left frontal horn of the lateral ventricle, extending through the surrounding white matter, were

highly hypermetabolic on 18F-FDG PET (C: axial PET) and showed strong uptake on 18F-FDOPA

PET (D : axial PET): tumoral to normal contralateral tissue ratio (T/ N) = 3.9 and 1.9 respectively,

w ith 18F-FDG versus 2.7 and 2.2 with 18F-FDOPA. A third enhanced-lesion in the right frontal lobe

showed milder uptake both on 18F-FDG and 18F-FDOPA PET (T/ N = 1.5 and 1.8, respectively), but

was considered suspicious due to its localization in white matter. Follow-up MRI confirmed the

diagnosis of PCNSL relapse.

4. Others PET Tracers in PCNSL

Others PET tracers have been evaluated for character ization and therapeutic evalu-

ation of PCNSL. The most analyzed is 11C-Methionine (11C-MET), an amino acid tracer

correlated with cell proliferation activity, which benefits from a low uptake in normal

brain compared to 18F-FDG. In pre-therapeutic evaluation, the literature has shown good
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Chapitre 3. Biomarqueurs pronostiques du LPSNC 

I. Données de survie 

En dépit des avancées thérapeutiques notables, le LPSNC reste une affection avec un pronostic 

particulièrement défavorable [82]. Les chiffres issus du réseau LOC, regroupant une cohorte de 

1002 patients traités entre 2011 et 2016, indiquent une médiane de survie globale de 25 mois et 

un taux de survie sans progression à 5 ans s'élevant à 38% [1,83]. Ce pronostic est encore plus 

alarmant chez les patients âgés de plus de 65 ans, avec un taux de mortalité précoce, c'est-à-

dire dans les 6 mois suivant le diagnostic, atteignant les 25%. Bien que le LPSNC soit 

couramment lié à une infection par le virus d'Epstein-Barr (EBV) chez les individus 

immunodéprimés, les facteurs de risque demeurent largement méconnus pour les lymphomes 

cérébraux affectant les sujets immunocompétents. 

II. Biomarqueurs pronostiques 

Cliniques 

Dans le contexte du LPSNC, les deux facteurs pronostiques reconnus sont l'âge et le 

performance status (PS). Les données de la littérature fixent généralement le seuil à 60 ans pour 

parler de LPSNC du sujet âgé ;  un seuil au-delà duquel le risque de toxicités cérébrales liées 

au traitement de consolidation est accru [83]. Toutefois, des études récentes ont révélé un 

avantage à poursuivre le traitement de consolidation par autogreffe de cellules souches chez des 

patients âgés rigoureusement sélectionnés, repoussant ainsi la limite de la catégorie « âgée » 

jusqu’à 70 ans [84]. Les diverses options thérapeutiques pour le LPSNC seront exposées en 

détail au chapitre 4. Concernant le statut fonctionnel, une méta-analyse incluant 783 patients 

immunocompétents de plus de 60 ans a démontré qu’un score Karnofsky Performance Status 

(KPS) supérieur ou égal à 70 était prédictif d'une meilleure survie globale, indépendamment de 

l'âge ou du traitement choisi [85] (cf. Annexe I). Ces deux paramètres (âge et KPS) sont intégrés 

dans deux modèles de scores pronostiques cliniques reconnus : celui de l’International Extra 

nodal Lymphoma Study Group (IELSG) et celui du Memorial Sloan-Kettering Cancer Center 

(MSKCC). Ces deux scores sont présentés ci-dessous [27,86] : (tableau 3.1) 
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Tableau 3.1 Scores pronostiques IELSG et MSKCC. D’après Ferreri, JCO, 2003 

CNS : Central nervous system, ECOG : Eastern Cooperative Oncology Group, PS : 

performance status, LDH : lactate dehydrogenase, CSF : cerebrospinal fluid, MSKCC : 

Memorial Sloan-Kettering Cancer Center 

 

Récemment, le score 3F a ré-émergé comme un outil prometteur pour affiner la stratification 

pronostique des patients bénéficiant de nouvelles thérapies de consolidation, influençant à la 

fois la SSP et la SG. Le score 3F, développé initialement par Jang et al., se compose de trois 

paramètres: l’âge (supérieur à 50 ans), l'état de performance selon l'ECOG (score ECOG PS 

≥2) et la lymphopénie (compte absolu de lymphocytes ≤ 875/μL) [87,88]. 

Le rôle du genre reste quant à lui controversé ; la plupart des séries ne retrouvant pas 

d’association avec la survie [1,27,89–91]. Enfin, le statut cognitif au moment du diagnostic 

apparaît également comme un facteur prédictif indépendant significatif dans le LPSNC. 

Plusieurs études multicentriques ont établi un lien entre le déficit cognitif, évalué par l'échelle 

MMSE (mini-mental state examination) ou la MDRS (mattis dementia rating scale), et un 

pronostic défavorable [92,93].  



Rozenblum Laura – Thèse de doctorat – 2024 

 

 52 

Biologiques 

Historiquement, les marqueurs biologiques tels que la lactate déshydrogénase (LDH) et les 

protéines de colony stimulating factors (CSF) ont été intégrés dans le score IELSG pour leur 

rôle pronostique présumé dans le LPSNC. Cependant, les études ultérieures ont rapporté des 

résultats variables, en partie à cause de l'absence de seuils bien définis. L'attention se porte 

désormais sur l'interleukine-10 (IL-10) et le ratio IL-10/IL-6, tant au diagnostic qu'en tant 

qu'indicateurs pronostiques durant l'évolution de la maladie [4,94]. L'émergence du profilage 

génétique a permis l'identification de mutations moléculaires dans le LPSNC, influençant les 

voies de signalisation tumorale. Certaines de ces altérations, comme BCL2, MYD et PD1, ont 

été associées au devenir clinique, mais ces découvertes, principalement issues d'études 

rétrospectives de faible envergure, nécessitent confirmation à une échelle plus vaste. 

 [95,96].  

 

Par ailleurs, l'implication de l'inflammation dans la progression tumorale a récemment pris de 

l'importance dans la recherche en oncologie, l'inflammation jouant un rôle dans la croissance 

tumorale, en modelant le microenvironnement et en favorisant la prolifération, la survie et la 

migration des cellules cancéreuses. Dans ce contexte, l'élévation de la protéine C-réactive 

(CRP) a été identifiée comme un marqueur pronostique potentiel dans le LPSNC [97]. Enfin, 

une étude multicentrique publiée en 2023 a présenté un nouveau modèle basé sur une échelle à 

deux facteurs, incluant l’ECOG et le taux d'albumine qui permettrait de stratifier la survie à 5 

ans des patients de manière significative [98]. Bien que les mécanismes conduisant à une baisse 

du taux d'albumine chez les patients atteints de cancer restent encore mal compris, plusieurs 

hypothèses ont été proposées : une diminution de la production d'albumine liée à une réduction 

de la production de cytokines IL-6, une fuite vers les espaces extravasculaires due à 

l'augmentation de la perméabilité microvasculaire en réponse à une élévation des niveaux de 

facteur de nécrose tumorale (TNF), ou encore une dégradation accrue associée à la réponse 

inflammatoire systémique contre la tumeur [98]. 

 

Imagerie 

 

En IRM, plusieurs biomarqueurs ont été évalués, tels que la taille des lésions, leur nombre et 

localisation, comme nous le détaillons dans le tableau ci-dessous :  
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Tableau 3.2 Données de la littérature sur les biomarqueurs pronostiques en IRM 

 

Certaines études ont établi un lien entre la présence de lésions multifocales et une diminution 

de la survie [99,100], tandis que d’autres études ont identifié la localisation profonde ou sous-

tentorielle des lésions comme étant un indicateur de pronostic défavorable. Il a également été 

démontré que l’augmentation du volume de la lésion rehaussée sur la séquence T1 avec 

injection de gadolinium, était un marqueur de mauvais pronostic [101,102]. Par exemple, 

l’étude de Tabouret et al. a observé que les patients avec un volume tumoral supérieur à 11.4cc 

avait une SSP moindre  [101]. Récemment, l'intérêt s'est porté sur les biomarqueurs d'imagerie 

multimodale, tels que l'ADC ou les indicateurs de perfusion. Les résultats des différentes études 

montrent qu'une baisse de l'ADC est associée à une survie réduite [103].  

 

En ce qui concerne les indicateurs de perfusion, les résultats sont plus variables. Hatzoglou et 

al. ont souligné l'importance du volume plasmatique sanguin (Vp) et de la constante de transfert 

de volume (Ktrans), notant un pronostic d'autant plus défavorable que ces valeurs sont basses 

[104]. Toutefois, ces conclusions n'ont pas été confirmées par d'autres études. 
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En médecine nucléaire, quelques études ont investigué les paramètres TEP-FDG comme 

biomarqueurs pronostiques des LPSNC mais l’utilisation en pratique de cette technique, en 

dehors du bilan d’extension, reste non standardisée. En 2010, Kawai et al. ont suggéré une 

corrélation entre le SUVmax et les SSP et SG mais les travaux ultérieurs n’ont pas corroboré 

ces résultats [105]. En 2013, l'étude de Kasenda et al. a introduit le score MILAS comme un 

nouvel outil pronostique. Le MILAS est une échelle de couleur constituée de dix gradations 

établies en fonction de l'activité métabolique physiologique du cervelet, qui est définie en blanc 

et correspond à une intensité de 10 à 20 % du SUVmax. Les zones présentant un métabolisme 

inférieur à celui du cervelet sont représentées en noir. Les zones avec un métabolisme supérieur 

à celui du cervelet sont différenciées en huit gradations en fonction de leur intensité : de 20 à 

30 % du SUVmax en bleu clair ; de 30 à 40 % du SUVmax en bleu foncé ; de 40 à 50 % du 

SUVmax en vert clair ; de 50 à 60 % du SUVmax en vert foncé ; de 60 à 70 % du SUVmax en 

orange ; de 70 à 80 % du SUVmax en rouge ; de 80 à 90 % du SUVmax en violet clair et de 90 

à 100 % du SUVmax en violet foncé [13]. (Figure 3.1). 

 

 

FIGURE 3.1 Représentation du score MILAS 

IRM avec injection de produit de contraste (1ère rangée) et TEP-FDG (2ème rangée) de 

quatre patients atteints de LPSNC. La troisième rangée illustre l'évaluation semi-quantitative 

MILAS, qui emploie une échelle colorimétrique pour quantifier la captation du FDG par 

rapport à une zone de référence dans le cervelet. D’après Kasenda, JNM, 2013 [13] 
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Dans une étude portant sur 52 patients atteints de LPSNC et ayant bénéficié d’une TEP-FDG 

en baseline, Albano et al., n’ont observé aucun effet pronostique lié au SUVmax. Toutefois, 

l’étude a révélé que les patients présentant un MTV ≥9.8 cm3 et un TLG ≥94 g.cm3 avaient 

une SSP et une SG plus courtes [15]. Par ailleurs, une étude prospective incluant 53 patients 

traités par chimiothérapie à base d’Ibrutinib, menée par Krebs et al. a indiqué que le SUVmax, 

le MTV et le TLG pourraient être des marqueurs prédictifs de la réponse en fin de traitement 

[9]. Dans cette étude, les auteurs ont également introduit une nouvelle méthode qui consistait à 

calculer les biomarqueurs sumSUVmax, sumMTV et sumTLG en additionnant les valeurs de 

ces paramètres mesurées pour chaque lésion, jusqu'à un maximum de cinq lésions cibles. Ces 

marqueurs étaient corrélés à la réponse en fin de traitement, mais un sumSUVmax élevé était 

le seul indicateur d'une SSP défavorable [9]. 

 

Face à un corpus limité d'études, majoritairement rétrospectives et portant sur de petits 

effectifs, l'étude LOCALYZE se positionne comme un pivot dans l'évaluation de l'utilité du 

TEP FDG conjointement à l'IRM multimodale, dans la prise en charge du lymphome du 

système nerveux central primaire. Ancillaire à l'essai BLOCAG-01, qui avait pour but 

d’évaluer l'intérêt d'une chimiothérapie de maintenance, associant rituximab, méthotrexate 

et temozolomide, face à une simple stratégie de surveillance, dans l'optique d'améliorer la 

survie ; LOCALYSE bénéficie d’une TEP-IRM au FDG avant traitement (TEP baseline) 

ainsi qu’un suivi standardisé pour tous les patients inclus. Un résumé détaillé du protocole 

Localyse est disponible en annexe.  
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III. Article 2.  

 

Nouveaux biomarqueurs pronostiques TEP-IRM dans le lymphome primitif du système 

nerveux central chez le sujet âgé : une étude ancillaire de l'essai BLOCAGE, soutenu par 

le réseau LOC 

 

Objectifs  

Les objectifs de notre étude étaient d’une part, de décrire les caractéristiques morpho-

métaboliques avant traitement des LPSNC de novo, en TEP et en IRM, dans une cohorte de 

patients âgés immunocompétents ; d’autre part, d’évaluer la valeur prédictive de la TEP-IRM 

baseline sur la réponse en fin de chimiothérapie d'induction et enfin d’évaluer la valeur 

pronostique de la TEP-IRM baseline sur la SG des patients. 

 

Méthodes  

Cette recherche prospective, multicentrique (IP : A. KAS) est une étude ancillaire de l’essai de 

phase III BLOCAGE-01 (IP : K. Hoang-Xuan). Les patients inclus étaient immunocompétents, 

âgés de plus de 60 ans et avaient un diagnostic histologiquement prouvé de LPSNC. Les 

participants ont bénéficié d’une TEP-IRM au FDG pré-thérapeutique, à mi-parcours de la phase 

d’induction par R-MPVA et à la fin de ce traitement. Les réponses en fin de traitement ont été 

évaluées par des neuro-oncologues et neuroradiologues experts, en utilisant les critères IPCG. 

La SSP et la SG ont été calculées depuis la date du diagnostic jusqu’ à la progression de la 

maladie ou le décès du patient, respectivement.  

En termes d’analyse d’images, une lésion cible a été définie en cas de lésions multiples, en 

retenant celle ayant le SUVmax le plus élevé. Les paramètres TEP évalués étaient le SUVmax, 

le SUVmean et le SUVpeak de la lésion ainsi que le ratio de ces mesures au côté controlatéral 

et au cervelet sains. Le score MILAS a également été calculé pour chaque patient, en suivant la 

méthodologie décrite par Kasenda et al [13]. Le MTV a été établi avec un seuil fixé à 41% du 

SUVmax, et le TLG a également été calculé. En suivant la méthodologie de Krebs et al., nous 

avons aussi déterminé le sumSUVmax et le sumMTV en additionnant respectivement les 

valeurs de SUVmax et de MTV des lésions cérébrales [9]. L'analyse IRM, réalisée avec le 

logiciel Advantage Workstation de GE, a permis d'extraire les volumes en séquences T1 avec 

gadolinium et en T2 FLAIR. Des cartes paramétriques ont été générées pour évaluer les 

paramètres d'ADC, de CBV et de CBF. 
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Résultats 

65 patients ont été inclus dans l’étude, parmi lesquels 54 ont pu bénéficier d'une TEP-IRM 

initiale et d'une évaluation complète en fin de traitement. L'âge moyen des participants était de 

71.5 ans. À la fin de la chimiothérapie d'induction, 37 patients (69%) étaient considérés en 

réponse (RC, RCu ou RP), tandis que 17 patients (31%) étaient classés comme ayant une 

progression de la maladie.  

L’imagerie a révélé que la majorité des lésions de LPSNC était supratentorielle (88 %) et 

profonde (80 %), avec une répartition homogène entre localisation unique (48 %) et multifocale 

(52 %). En IRM, les lésions montraient une prise de contraste intense dans 85 % des cas, 

associée à une restriction de diffusion et une perfusion modérée. En TEP, l'avidité pour le FDG 

était très élevée, environ 3 à 5 fois supérieure à celle du parenchyme sain controlatéral, sans 

impact détecté de la prise antérieure de corticoïdes. Un fort hypermétabolisme et un volume 

métabolique élevé sur la TEP baseline étaient significativement corrélés à des valeurs faibles 

d'ADCmean et élevées de CBF sur l’IRM baseline. 

La SSP médiane était de 29,6 mois (IC à 95% [9,9 ; NA]) avec un suivi médian de 37 mois (IC 

à 95% [33,3 ; 47,4]). Un SUVmean cérébelleux élevé et un sumMTV bas à la TEP pré-

thérapeutique se sont révélés être des prédicteurs significatifs d'une réponse complète en fin de 

traitement. Un volume tumoral élevé, mesuré en TEP ou sur l'IRM-T1 avec gadolinium, était 

un prédicteur significatif d'une moins bonne SG, tandis qu'un score MILAS élevé au diagnostic 

était associé à un risque accru de décès précoce (moins de 1 an). 

 

Discussion 

Bien que les seuls facteurs pronostiques actuellement bien établis soient le KPS et l’âge, ces 

indicateurs sont insuffisants pour guider de manière optimale la prise en charge thérapeutique 

des patients atteints de LPSNC. Notre étude a permis d'évaluer de manière synchronisée 

l'imagerie par TEP et IRM, révélant une prise de contraste intense et homogène des lésions et 

un hypermétabolisme intense, en accord avec la littérature existante. Nous avons également 

observé une restriction notable de la diffusion, probablement due au caractère fortement 

cellulaire de ces lésions 

 

Nos résultats ont également révélé que le SUVmean cérébelleux constituait un marqueur 

prédictif de la réponse en fin de traitement et de la survie. Le métabolisme cérébelleux avait 

déjà été identifié comme un potentiel facteur pronostique dans le lymphome systémique dans 

deux études récentes [106,107]. Notre étude n'a pas mis en évidence de corrélation entre le 
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SUVmean cérébelleux et le volume, l'intensité ou la localisation de la lésion, possiblement du 

fait d’un échantillon de patients limité. De plus, le SUVmean du parenchyme sain n’était pas 

associé à la réponse de fin de traitement ou à la survie. Le cervelet est traditionnellement associé 

aux fonctions motrices mais joue également un rôle dans les fonctions cognitives grâce à ses 

connexions avec des réseaux neuronaux impliqués dans les fonctions exécutives et le mode par 

défaut [108–110]. Dans notre cohorte, nous n’avons pas retrouvé de corrélation entre le 

métabolisme cérébelleux et le KPS au diagnostic. Une étude du lien entre le SUVmean du 

cervelet et le score neuropsychologique au diagnostic pourrait faire l’objet d’étude intéressante 

dans le futur.  

 

Dans notre étude, le volume tumoral mesuré en TEP ou sur l’IRM T1 avec gadolinium était un 

indicateur de mauvaise réponse à la chimiothérapie d'induction et de survie réduite. Ces 

observations sont cohérentes avec celles de l'étude d’Albano et al., qui avait montré sur une 

cohorte de 52 patients que ceux présentant un MTV élevé avaient une SSP et une SG diminuées 

[15]. Enfin, nos résultats confirment également ceux de Kasenda et al. concernant le score 

MILAS comme indicateur d'une mauvaise SG [13]. 

 

En conclusion, notre étude est l’une des plus large à explorer les biomarqueurs d'imagerie chez 

les patients atteints de LPSNC et la première à bénéficier d'une imagerie combinée TEP-IRM. 

Des recherches supplémentaires sont nécessaires pour évaluer le rôle potentiel de la TEP-IRM 

au FDG pour l'évaluation thérapeutique. 
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Supplemental Table 1. Prognostic PET-MRI biomarkers of overall survival on 

univariate analysis 

 
 Univariate  

 HR (95% CI) p 

Overall survival   

Sex M (ref = F) 1.61 [0.60,4.28] 0.339 

Age >= 70 (ref < 70 years) 3.13 [0.89,10.98] 0.060 

KPS >= 70 (ref < 70) 0.59 [0.22,1.59] 0.294 

SUVmean cerebellum 0.69 [0.47,1.02] 0.060 

SumMTV (increase unit =10) 1.66 [1.27,2.17] <0.001 

MILAS score (by 1-point increase)  

 

2.16 [1.11;4.19] * 
0.020 

0.93 [0.63;1.36]** 

Enhanced target lesion volume (increase unit =10) 1.52 [1.24,1.87] <0.001 

ADCmean (increase unit =100) 0.65 [0.41,1.03] 0.063 

 
*This hazard ratio measured the early effect on one-point increase of MILAS score on OS before 1 

year of follow-up.  
**This hazard ratio measured the late effect on one-point increase of MILAS score on OS after 1 year 

of follow-up.  

 

 

 

 

Supplemental Table 2. Prognostic PET-MRI biomarkers of overall survival on 

multivariate analysis 

 
 Multivariate analysis (PET) 

n=52 

Multivariate analysis (MRI) 

n=47 

Overall survival HR (95% CI) p HR (95% CI) p 

Sex M (ref = F) 3.26 [1.03,10.29] 0.044 2.93 [0.96,8.91] 0.06 

Age (ref < 70 years) 7.97 [1.76,36.11] 0.002 6.73 [1.34,33.73] 0.007 

KPS (ref < 70) 0.68 [0.23, 1.99] 0.48 0.89 [0.30,2.60] 0.83 

SumMTV (increase unit =10) 1.47 [1.04,2.07] 0.036   

MILAS score (increase 

unit=1)  

 

2.20 [0.98;4.93] * 0.049   

0.90 [0.55, 1.45]**   

Enhanced target lesion 

volume (increase unit =10) 

  1.66 [1.30,2.13] <0.001 

*This hazard ratio measured the early effect on one-point increase of MILAS score on OS before 1 

year of follow-up.  
**This hazard ratio measured the late effect on one-point increase of MILAS score on OS after 1 year 

of follow-up.  
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Chapitre 4. Prise en charge et évaluation 

thérapeutique du LPSNC 

I. Traitement 

Malgré d'importantes avancées thérapeutiques, le pronostic du LPSNC reste défavorable. La 

chirurgie n'est pas préconisée en raison de la nature infiltrante des lésions et de leur localisation 

souvent profonde, ce qui complique la procédure opératoire. De plus, les données de la 

littérature ne montrent pas de bénéfice de la chirurgie en termes de survie par rapport à d'autres 

approches [84,111]. 

 

Un autre obstacle significatif à l'efficacité des traitements dans le LPSNC est la barrière hémato-

encéphalique (BHE), qui limite la biodisponibilité intracérébrale de nombreux agents 

thérapeutiques. En 2023, la Société Européenne de Neuro-oncologie (EANO) a publié de 

nouvelles recommandations pour la prise en charge du LPSNC [84]. Le traitement du LPSNC 

se divise en phases d'induction et de consolidation. Pour l'induction, le traitement de référence 

repose sur une chimiothérapie intraveineuse à base de méthotrexate à haute dose, qui traverse 

efficacement la BHE [1,83]. Ce traitement peut être combiné avec des poly-chimiothérapies, 

telles que l'association procarbazine, vincristine et cytarabine dans le protocole MPVA, ou 

l'aracytine et le thiotepa, dans le cadre du schéma MATRix [112–117]. Plusieurs études ont 

montré que l’ajout du Rituximab au protocole MPV-A (protocole R-MPVA) avait permis une 

amélioration du taux de rémission complète [112,118,119]. Cependant, ces résultats ont été 

remis en question par des études plus récentes, ne montrant qu’un bénéfice plus mitigé à 

l’utilisation du Rituximab [120,121] . Ainsi les recommandations EANO 2023 restent prudentes 

quant à l’utilisation de cet anticorps [122]. 

 

La radiothérapie cérébrale in toto, traditionnellement recommandée chez les sujets jeunes 

comme traitement de consolidation, est associée à un risque élevé de neurotoxicité [123–125]. 

Elle est donc déconseillée chez les patients âgés. Des traitements de consolidation par 

chimiothérapie sont à l'étude, comme dans l'essai de phase III BLOCAGE-01 (PI : K. Hoang-

Xuan), qui combine Rituximab, Méthotrexate et Temozolomide. La greffe de cellules souches 

autologues (ASCT) constitue une option pour les patients jeunes, en bonne condition organique, 

comme l'ont suggéré les essais IELSG-32 et PRECIS [126,127]. Un essai américain de phase 

II est en cours pour évaluer le Nivolumab en traitement de maintenance chez les patients avec 
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ADN circulant persistant dans le liquide céphalo-rachidien (LCR) après la chimiothérapie 

d'induction (NCT04401774). 

 

En cas de rechute, les options thérapeutiques actuelles montrent un bénéfice limité. L'étude 

AcSé sur le Pembrolizumab a rapporté un taux de réponse de 26% et une SSP de 2.6 mois [128]. 

D'autres traitements ciblés, comme les inhibiteurs de la tyrosine kinase de Bruton (BTK), 

explorés dans l'essai de phase II GBR121, sont également envisagés comme thérapies 

potentielles [129–131]. Parallèlement, le traitement par cellules CAR-T émerge comme une 

option prometteuse, même si les données préliminaires restent limitées et que des 

préoccupations subsistent concernant leur toxicité neurologique [132,133]. 

. 

II. Evaluation thérapeutique 

Critères IRM  

L'évaluation thérapeutique des LPSNC repose sur les critères du Groupe International pour les 

Lymphomes Primaires du SNC (IPCG) (Tableau 4.1). Ces critères sont principalement basés 

sur l'imagerie IRM T1 après injection de produit de contraste mais intègrent également une 

composante clinico-biologique avec un examen ophtalmologique, la prise en compte de 

l'administration de stéroïdes, ainsi qu'une analyse cytologique du liquide céphalorachidien 

(LCR). La quantification de la charge tumorale en IRM s'effectue conventionnellement en 

mesurant les deux plus grands diamètres de la lésion rehaussée par le contraste [6]. Cette 

approche soulève des préoccupations en matière de fiabilité, en raison de la variabilité inter-

observateurs et des fluctuations intrinsèques liées aux paramètres d'acquisition, à la dose de 

gadolinium administrée au moment de l'injection. Dans l'objectif d'harmoniser les pratiques 

radiologiques et de pallier ces fluctuations, Barajas et al. ont récemment proposé des 

recommandations sur le protocole IRM spécifique à l'évaluation des LPSNC [5]. Néanmoins, 

la problématique des LPSNC atypiques, qui ne captent pas le contraste, demeure quant à leur 

évaluation par cette méthode [134]. 
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Tableau 4.1 Score IPCG [6] 

 

Actuellement, la séquence T2-FLAIR n'est pas inclue dans les critères standard d'évaluation 

des LPSNC. Estephan et al., dans une étude impliquant 47 patients, ont observé que 62% des 

patients présentaient une augmentation de l'hypersignal FLAIR pendant le traitement, avec des 

modifications d’autant plus précoces et importantes que le patient été traité par Rituximab 

[135]. En revanche, le lien entre la modification du signal FLAIR et la survie n’était pas évalué 

et cette question reste ouverte pour les prochaines études.  
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Depuis quelques années la pertinence des critères IPCG pour évaluer la réponse des LPSNC a 

été remise en question. L’étude de Van der Meulen et al. a par exemple montré que les patients 

en réponse complète et ceux en partielle en fin de traitement n’avaient pas de différence de SSP 

ou SG, dans un essai randomisé de phase III impliquant près de 200 patients [8]. De même, 

Cornell et al. en 2023 ont indiqué que la réponse interim en IRM n'était pas prédictive de la 

réponse de fin de traitement, avec 33 % des patients en réponse précoce (RC ou RP) progressant 

en fin de traitement [136]. 

 

Ces constatations ont suscité un intérêt pour l'identification d'outils alternatifs aptes à distinguer 

plus efficacement les patients répondant au traitement de ceux n'y répondant pas. À ce jour, il 

n'existe pas de données concrètes pour affirmer si les paramètres de diffusion ou de perfusion 

peuvent constituer des indicateurs fiables de réponse thérapeutique. Des marqueurs biologiques 

apparaissent comme une avenue prometteuse ; notamment, les travaux de Zhang et al. ont mis 

en évidence que les variations du niveau d'interleukine 10 surpassent la performance de l'IRM 

T1 post-contrast pour prédire les récidives dans le LPSNC [137]. 

La TEP-FDG, quant à elle, se profile comme un outil potentiel d'évaluation, particulièrement 

pour l'estimation précoce de la réponse, s'alignant sur les données reconnues pour les 

lymphomes systémiques [14,16,17,138]. 

 

Critères en TEP  

La TEP au 18F-FDG constitue actuellement un examen de routine dans l'évaluation 

thérapeutique des tumeurs solides et des hémopathies lymphoïdes. Pour le lymphome B diffus 

à grandes cellules (LBDCG) systémique, elle occupe une position clé pour définir la stratégie 

thérapeutique. Les deux outils principaux pour l'évaluation de la réponse thérapeutique sont 

l'échelle visuelle du score de Deauville, qui compare l'intensité de la fixation tumorale à celle 

du foie et du médiastin, et la variation du SUVmax entre les lésions les plus hypermétaboliques 

sur deux examens successifs [139–143] (Figure 4.1). Ces outils sont utilisés en clinique pour 

l'évaluation en fin de traitement et de manière précoce, après deux cycles de traitement, par une 

TEP dite interim. L’intérêt pronostique de la TEP interim est reconnue dans la littérature, et son 

utilité dans les essais d'intensification ou de réduction de la thérapie a également été prouvée 

[144–146] 
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     Score de Deauville                                                                 Calcul du ∆SUVmax 

FIGURE 4.1 Score de Deauville et méthode de calcul du ∆SUVmax 

Dans le contexte des LPSNC, les données issues de la littérature sont nettement moins 

abondantes. Divers travaux ont étudié le rôle de la TEP au 18F-FDG dans l'évaluation 

thérapeutique des LPSNC, tant en cours de traitement (interim) qu'en fin de traitement 

[12,14,17,138,147,148]. Cependant, la plupart de ces études sont rétrospectives et portent sur 

un nombre limité de patients. La cohorte la plus large à ce jour a inclus 66 patients évalués 

rétrospectivement, révélant que seul le résultat de la TEP en fin de traitement était corrélé à la 

survie, avec une survie sans progression (SSP) de 36,2 mois pour les TEP négatives, c'est-à-

dire sans fixation résiduelle, contre 3,9 mois pour les TEP positives [14]. Nous présentons ci-

dessous un résumé des études examinant la TEP comme outil d'évaluation thérapeutique 

(Tableau 4.2). 

 

Tableau 4.2 Données de la littérature sur l’intérêt de la TEP dans le suivi des patients 

atteints de LPSNC 
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Il est notable que les critères de positivité de la TEP présentent de légères variations selon les 

différentes études. La majorité se base sur une évaluation visuelle, avec comme critère principal 

une captation du traceur supérieure à celle du cortex cérébral normal [14,17,138,147]. Birsen 

et al. précise que le cortex normal doit être évalué du côté opposé à la lésion, tandis que Jo et 

al. prennent en compte l'ensemble du cortex sain, y compris la captation physiologique au 

niveau du cervelet [14,147]. L’étude de Palmedo et al. introduit une nuance entre une fixation 

suspecte (accumulation de FDG semblable à celle du cortex) et une fixation hautement suspecte 

(accumulation de FDG excédant celle du cortex) [12]. Les recherches de Maza et al., quant à 

elles, s'appuient sur un indice quantitatif, considérant un rapport de captation supérieur à 1.15 

par rapport au côté controlatéral comme significativement élevé [148]. 
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III. Article 3 

Etude prospective multicentrique du réseau LOC : TEP interim dans le lymphome 

primitif du système nerveux central 

 

Objectif  

L'objectif de notre étude était d'évaluer l’intérêt de la TEP-IRM interim au FDG chez des 

patients de plus de 60 ans atteints de LPSNC de novo, comme indicateur de la réponse en fin 

de traitement d'induction et de la survie. 

 

Méthodes  

La cohorte, identique à celle présentée précédemment (cf. Article 2), a bénéficié de trois TEP-

IRM au 18F-FDG : en pré-thérapeutique, en interim (après 2 cycles) et en fin de chimiothérapie 

d’induction. L'évaluation de fin de traitement s'est basée sur les critères IPCG et l'examen 

clinique. L'analyse de la TEP incluait une évaluation visuelle classifiant les images en positif 

ou négatif selon la présence ou non d'une fixation résiduelle supérieure à celle d'une zone 

cérébrale miroir controlatérale, et une analyse quantitative mesurant les variations des indices 

TEP déjà évalués pré-thérapeutiquement : ΔSUVmax1-2, ∆SUVmean1–2, et ∆SUVpeak1–2, 

∆MTV1–2. En IRM, les patients étaient classés en fonction de leur réponse en deux groupes : 

les bons répondeurs (RC et RCu) et les mauvais répondeurs (SD, PR ou PG). Les variations des 

paramètres IRM ont aussi été collectées : ∆ADC1–2, ∆CBV1–2, ∆Vol.1–2. L'évaluation de la SSP 

et de la SG a été réalisée de la date du deuxième cycle de traitement jusqu'à la progression ou 

le décès respectivement. 

 

Résultats  

Sur 48 TEP interim réalisées, 9 étaient positives et concordantes avec une RP sur l’IRM interim. 

Parmi ces patients, 8 sur 9 (89 %) ont montré une progression de la maladie en fin de traitement. 

Trente-huit patients présentaient une TEP interim négative, parmi lesquels 20 avaient 

également une RC sur l’IRM interim. Parmi eux, 90 % étaient toujours en réponse en fin de 

traitement. La valeur prédictive positive de la TEP interim pour prédire la réponse de fin de 

traitement d’induction était nettement supérieure à celle de l’IRM interim : 89% (IC à 95% [61–

100]) contre 44% (IC à 95% [26–63]) (p < 0.001). 

 

 

 



Rozenblum Laura – Thèse de doctorat – 2024 

 

 80 

Discussion  

Le traitement des LPSNC repose sur une chimiothérapie d’induction suivie éventuellement 

d’un traitement de maintenance. Actuellement, il manque de données pour déterminer quels 

patients bénéficieraient d’un traitement de maintenance. En IRM, la réponse est souvent 

incomplète après 2 cycles et il est délicat de stratifier ces patients entre bons et mauvais 

répondeurs. Notre étude a démontré que la TEP interim permettait de classifier les patients entre 

bons et mauvais répondeurs, de manière plus fiable que l’IRM interim. Bien que quelques 

études dans la littérature aient examiné le rôle de la TEP dans l’évaluation thérapeutique, les 

résultats étaient discordants. L'étude de Birsen et al. avait montré de bonnes performances pour 

la VPN pour la TEP interim : 94.74%, IC à 95% [75.61%–99.05%], tandis que l’étude de Jo et 

al. n’avait pas mis en évidence d’impact pronostique de la TEP interim [14,147]. 

 

Notre étude confirme que la TEP interim au FDG est un outil d’évaluation thérapeutique fiable 

et robuste pour le LPSNC, avec un effet « on/off » similaire à celui identifié dans le lymphome 

de Hodgkin. L’analyse semi-quantitative des variations des paramètres TEP et IRM n'a pas 

ajouté de valeur aux performances. Notre étude ouvre la voie à une prise en charge plus 

personnalisée des patients, et a déjà modifié les pratiques cliniques locales à la Pitié-Salpêtrière. 

Les patients en RP sur l’IRM interim sont désormais systématiquement évalués par TEP FDG 

et surveillés méticuleusement si la TEP interim est positive. Le futur de ces recherches pourrait 

mener à des essais thérapeutiques guidés par la TEP. 
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 Supplemental Data 

 

 

Supplemental Figure 1. PET-MRI protocol 

 

 
 

NAC: Non-attenuation corrected, AC: Attenuation corrected, 3D: three dimensions, 2D: two 

dimensions, ASL: Arterial spin labelling, FLAIR: Fluid Attenuation Inversion Recovery, Swan: 

Susceptibility weighted angiography, DWI: Diffusion-weighted imaging, DSC: Dynamic susceptibility 

contrast, BRAVO: Brain volume imaging, Fat sat gado: Fat saturation gadolinium, Coro T2: Coronal 

T2, Probe-sv: Proton brain exam-single voxel 
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Supplemental Figure 2. Visual assessment at interim and EOT PET-MRI  

  

 

 

 
 
CR : complete response; PR : partial response, PG : progression, EOT : end of therapy 

O/p : out of protocol MRI (no PET performed) 
Of note, 2 patients did not have an evaluable interim PET-MRI (one not performed, one performed 

without enhancement) but had an EOT PET-MRI 
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Supplemental Figure 3. Kaplan-Meier survival curves depicting the progression-free 

survival of PCNSL patients at 36 months according to combined FDG-PET and MRI 

results after 2 cycles of chemotherapy (interim evaluation) 

 

 

 
 

 
T2 : Time 2 (interim evaluation), CR : complete response, PR : partial response 
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Supplemental figure 4. Kaplan-Meier survival curves depicting the overall survival of 

PCNSL patients at 36 months according to FDG-PET and MRI results after 2 cycles of 

chemotherapy (interim evaluation) 

 

 

 
 

 

 

 Supplemental Table 1. Performances metrics of interim PET and MRI. 

 

 
 

PPV: Positive Predictive Value, NPV: Negative Predictive Value, CI: Confidence Interval. 
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Supplemental Table 2. Visual and semi-quantitative analyses of PET-positive exams at 

baseline, interim and end of therapy 

 

 

Exam N Visual analysis SUVmax 

Median [IQR] 

TBRmax 

Median 

[IQR] 

MTV 

Median [IQR] 

TLG  

Median [IQR] 
Good 

Responders 

Poor 

Responders  

PET1 54  27.7 [22.8-36] 5.3 [3.8-7.9] 5 [2.1-13.3] 95 [30.4-249.3] 

PET2 48 39 9 19.8 [11.1-23.2] 3.0 [2.4-6.7] 2.6 [0.7-3.4] 37 [3.8-70.1] 

PET3 43 36 7 12.5 [7.8-33.1] 2.8 [2.1-4.1] 5.5 [3.1-13.2] 80.6 [23.5-270.5] 

 

 
 n: number of patients analyzed, SUV: Standard Uptake Value, TBR: Tumor-to-Background Ratio, 

MTV: Metabolic Tumor Volume, TLG: Total Lesion Glycolysis, IQR: Interquartile Range. 

 

 

Supplemental Table 3.  Multivariate analysis of clinical and PET-MRI scans based on 

visual analysis on OS 

 
 Multivariate analysis (PET) 

n=48 

Multivariate analysis (MRI) 

n=47 

OS HR (95% CI) p HR (95% CI) p 

Male (ref F) 2.56 [0.64,10.25] 0.19 1.61 [0.47,5.54] 0.45 

Age (ref < 70 years ) 6.48 [1.14,36.95] 0.02 1.77 [0.46,6.89] 0.39 

KPS (ref < 70) 0.37 [0.10,1.36] 0.12 0.76 [0.23,2.58] 0.66 

INTERIM PET response (ref CR) 129.17[13.35,1249.74] <0.001   

INTERIM MRI response (red CR)   9.47 [1.16,77.13] 0.007 

 

 

Supplemental Table 4. Univariate analysis of clinical and PET-MRI scans on OS 

 
 Univariate analysis  

n=48 for PET, n=47 for MRI 

OS HR (95% CI) p 

Male (ref F) 1.21 [0.39,3.83] 0.74 

Age (ref < 70 years ) 2.31 [0.62,8.54] 0.20 

KPS (ref < 70) 0.50 [[0.16,1.57] 0.22 

INTERIM PET response (ref Complete Response) 87.76 [10.37,742.56] <0.001 

INTERIM MRI response (red Complete Response) 11.40 [1.46,88.81] 0.003 

∆SUVmax1-2  (increase unit =10) 0.90 [0.79,1.02] 0.81* 

∆MTV1-2  (ref< 100) 0.03 [0.01,0.16] <0.001* 

∆Vol.1-2 enhanced lesion  (ref:[33.9,98.3]) 0.26 [0.07,0.96] 0.30* 

∆rADCmean1-2   (increase unit =10) 1.01 [0.90,1.13] 1.00* 

∆ADCmin1-2 (increase unit =10) 1.01 [0.90,1.14] 1.00* 

∆CBFmax1-2   (ref:[-267,18.2]) 0.96 [0.28,3.34] 1.00* 

∆CBVmax1-2   (increase unit =10) 0.97[0.93,1.01] 0.90 

* p-values reported were corrected using Benjamini-Hochberg to take into account multiple 

comparisons computed in the analysis. 
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Chapitre 5. Analyse radiomique en TEP  

I. Introduction générale à la radiomique 

 

Le domaine de la radiomique, émergé en 2012 [149], s'est épanoui sur la révélation percutante 

de Gillies en 2016 : "Les images sont plus que des images, elles sont des données" [150]. L'essor 

académique de ce concept se mesure à l'évolution exponentielle de la littérature scientifique 

(moins de 10 articles en 2014, environ 250 en 2018, et près de 2000 en 2020) [151]. 

 

L’objectif d’une analyse radiomique est d’analyser l'image médicale au-delà du visuel en 

disséquant la matrice de l'image à l'échelle du voxel, extrayant des caractéristiques de texture 

spatiales complexes, inappréciables à l'œil humain. L’explication de l’engouement pour ce type 

d’analyse, repose sur des découvertes génomiques montrant que le degré d’hétérogénéité de la 

tumeur est un des marqueurs pronostiques déterminant en oncologie [152–155]. Par ailleurs, il 

a été montré une forte corrélation entre les caractéristiques radiomiques et les indices 

d’hétérogénéité au niveau cellulaire. Ainsi, l’analyse des paramètres radiomiques d’une image 

de cancer permettrait de déduire l’hétérogénéité tumorale in-vivo, avec pour avantage d’étudier 

l’ensemble de la tumeur ; au contraire d’une analyse histologique, qui par définition n’étudie 

qu’un échantillon du volume tumoral. De nombreuses études en cancérologie ont ainsi montré 

des « signatures radiomiques » associées à un profil d’agressivité de tumeurs [62,156,157].   

 

En neuro-oncologie, domaine où la médecine personnalisée progresse rapidement, la 

radiomique a confirmé son potentiel. Des investigations récentes ont mis en lumière ses 

applications novatrices, notamment dans l'évaluation des gliomes  [158–160]. Plusieurs équipes 

ont exploré le potentiel de la radiomique pour la détection de mutations spécifiques, telles que 

celle de l'isocitrate déshydrogénase (IDH), via des signatures radiomiques distinctives, et pour 

différencier la radionécrose de la progression tumorale chez les patients atteints de glioblastome 

traités par radiothérapie [161–163]. Par ailleurs, quelques études ont également investigué 

l'existence de signatures radiomiques prédictives de la survie dans les gliomes [164,165]. 

Cependant, les études portant sur le LPSNC sont encore rares. La plupart se sont axées sur le 

diagnostic différentiel entre les glioblastomes multiformes (GBM) et les LPSNC, pathologies 

aux caractéristiques radiologiques en IRM parfois similaires, ce qui complexifie le diagnostic, 

en particulier chez les patients âgés aux comorbidités multiples, chez qui une biopsie s'avère 

souvent impraticable [166]. 
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Peu d’études ont jusqu’à maintenant exploré l’intérêt de la radiomique pour prédire la réponse 

de fin de traitement ou la survie des patients atteints de LPSNC. Les rares disponibles portent 

exclusivement sur l’IRM. Le tableau présenté ci-dessous rapporte quelques études de 

radiomique dans les LPSNC (Tableau 5.1). L'étude menée par Chen et al. a analysé 

rétrospectivement les paramètres radiomiques chez 52 patients, montrant que de faibles valeurs 

de GLCM-contrast et de GLCM-dissimilarity, associées à une valeur élevée de GLCM-

homogeneity, étaient liées à une survie globale réduite [167]. En effet, une valeur élevée de 

GLCM-homogeneity suggère une hétérogénéité accrue des niveaux de gris sur la matrice de 

cooccurrence, indiquant potentiellement la présence de néovascularisation ou de zones 

d’hypoxie/nécrose, des facteurs de mauvais pronostic connus par ailleurs. D'autres études, 

comme celles de She et al. et de Destito et al., ont tenté de développer des modèles basés sur 

les paramètres radiomiques, en utilisant des méthodologies de machine learning ou de deep 

learning mais sans sélection préalable de caractéristiques [168,169]. De son côté, l'étude récente 

de Wang et al. a comparé plusieurs modèles dont un radiomique (issu de l’IRM T1 avec 

injection), un clinique, et un combinant des paramètres radiomiques et biologiques. Ce dernier 

a montré les meilleures performances, surpassant le modèle basé uniquement sur les critères 

cliniques [170]. 

  

 

Tableau 5.1 Données de la littérature sur l’intérêt des radiomiques dans le LPSNC 
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Alors que la littérature scientifique sur la radiomique connaît une croissance rapide, l'intégration 

clinique des signatures radiomiques reste aujourd'hui limitée. Cette situation découle 

principalement d'une méthodologie de recherche insuffisamment rigoureuse et de l'absence de 

normes d'interprétation solides pour les reviewers et éditeurs. 

Les défis incluent l'omission de cohorte de validation, le manque d’évaluation externe à large 

échelle, et une compréhension limitée de la pertinence biologique des signatures radiomiques 

[171]. Dans le contexte de la TEP, la dépendance des paramètres radiomiques aux modalités 

d’acquisition et de reconstruction est un facteur critique ; la validation de la fiabilité des indices 

avant leur intégration dans les signatures radiomiques est donc essentielle [172]. 

  

Pour surmonter ces obstacles, des initiatives comme l'Imaging Biomarker Standardization 

Initiative (IBSI), le Radiomics Quality Score (RQS) ou encore le score METRICS proposé par 

Kocak et al. en 2024 ont été développées, visant à uniformiser la procédure d'extraction des 

biomarqueurs et l’approche méthodologique [173–175]. En médecine nucléaire, les 

recommandations conjointes de l'EANM et du SNMMI en 2023 constituent un progrès notable 

pour l'adoption des radiomiques [151]. 

 

Actuellement, la communauté scientifique explore deux stratégies distinctes concernant la 

méthodologie en radiomique. La première s'appuie sur l'extraction de paramètres analytiques 

standardisés et leur évaluation via des techniques d'apprentissage automatique. La seconde 

préfère l'extraction directe d'informations à partir des images par des réseaux de neurones 

profonds, menant à des tâches de classification répondant à la question posée. En d’autres 

termes, les données d’entrée (input) seront différentes : paramètres quantitatifs dans le premier 

cas et images brutes dans le second ; mais la prédiction recherchée (output) sera la même. 

Le troisième volet de ma thèse a porté sur la comparaison de ces deux méthodes : l'analyse 

radiomique basée sur l'apprentissage automatique et l'apprentissage profond, appliquée aux 

LPSNC chez le patient âgé immunocompétent en TEP-IRM. Les chapitres suivants décriront 

avec précision notre protocole de recherche, mettant en lumière l'adhésion aux 

recommandations actuelles et les stratégies mises en œuvre pour contourner tout biais potentiel. 

Les résultats préliminaires obtenus seront aussi discutés en détail. 
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Workflow en radiomique 
 

Définition de la question et estimation des biais potentiels 

Le premier point d’attention dans une analyse radiomique est la définition de la problématique 

de recherche. La sélection des sujets doit non seulement être rigoureuse mais également 

attentive aux biais potentiels. Un modèle nouvellement créé sera performant au sein d'une 

population définie, répondant aux critères d’inclusion de l’étude et pourra ne pas être aussi 

efficient dans un autre type de population (sexe, âge ou type d’établissement de soins 

différents). Pour renforcer la capacité de généralisation d'un modèle radiomique, un large 

éventail de données est primordial. Néanmoins, la multitude des variables radiomiques 

extractibles et la complexité intrinsèque des analyses multimodales d'imagerie exigent une 

surveillance méticuleuse pour éviter le risque d'erreurs statistiques découlant des comparaisons 

multiples [151]. 

 

Dans les domaines du machine learning et du deep learning, il est essentiel de différencier deux 

sous-ensembles de données pour valider un modèle. Les données de training servent à la 

construction du modèle. Ces données peuvent être elles-mêmes être subdiviser pour comporter 

un sous-ensemble de validation, utilisées pour ajuster les hyperparamètres, qui sont des 

paramètres de configuration du modèle pouvant influencer significativement la performance de 

l'algorithme d'apprentissage. Le deuxième sous-ensemble, constitué des données de test qui 

n'ont été utilisées ni pour la construction ni pour l'ajustement du modèle, est destiné à 

l'évaluation finale de la performance. Idéalement, ces données doivent être issues d'un contexte 

différent, comme une période temporelle distincte, des caméras différentes, ou encore mieux, 

d'une population recueillie dans un autre centre. 

 

Notre recherche s’est concentrée sur l’évaluation radiomique des LPSNC, une pathologie dont 

la rareté impose des contraintes sur l’effectif de patients pouvant être étudiés. Malgré cette 

limitation, nous avons adopté une méthodologie rigoureuse, suivant les dernières 

recommandations des sociétés savantes [151,173]. La population pour la phase d’entraînement 

(training) provenait de la cohorte LOCALYZE, que nous avons détaillée antérieurement. Pour 

le testing, nous avons sélectionné 23 patients indépendants, atteints de LPSNC confirmé 

histologiquement, tous âgés de plus de 60 ans, et ayant eu une TEP-CT cérébrale (mCT Flow 

de Siemens) dans le service de médecine nucléaire de l’hôpital de la Pitié-Salpêtrière, entre 

2019 et 2023. 
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Pré-traitement des images 

La première phase de notre recherche a été l’élaboration de modèles d’apprentissage 

automatique, basés sur des données radiomiques, préalablement extraites d’un volume d’intérêt. 

Nous détaillerons ici les étapes nécessaires à cette analyse. 

1. Correction des inhomogénéités de champs magnétique 

Les inhomogénéités à basse fréquence dans le champ magnétique d'une IRM peuvent entraîner 

des distorsions de signal, affectant la fidélité des paramètres de texture, notamment dans les 

régions périphériques par rapport au centre de l’aimant. Bien que leur impact sur l'interprétation 

clinique soit mineur, il est impératif de les corriger pour une analyse radiomique précise des 

paramètres de texture de 1er et 2nd ordre. La méthode N4, reconnue pour sa fiabilité dans divers 

contextes anatomiques, a été sélectionnée pour sa validation dans des études multicentriques 

[176,177]. 

 

2. Normalisation des images en intensité 

Cette étape est essentielle dans le prétraitement radiomique, car elle uniformise les valeurs des 

pixels sur l'ensemble des images. En particulier, en IRM, les valeurs de voxels ne reposent pas 

sur une échelle standardisée mais sur des valeurs arbitraires qui dépendent des caractéristiques 

de la caméra, du champ magnétique, et des paramètres d’acquisition, et peuvent varier d’un 

patient à l’autre, même s’ils ont été acquis sur la même machine.  

En IRM, les principales méthodes de normalisation rapportées dans la littérature sont :  

- le Z-score : la normalisation par Z-score ajuste les valeurs de l’image (Ix) en soustrayant 

l’intensité moyenne du signal (µ) et divisant par l’écart type de tous les voxels du cerveau (σ) 

 

Facile et rapide à mettre en œuvre, cette technique s'est révélée particulièrement performante, 

comme en témoigne l'analyse réalisée par Destito et al., où elle a été identifiée comme la plus 

à même de générer un volume important de caractéristiques radiomiques fiables [169]. 
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- la méthode WhiteStripe est spécifique au cerveau et permet de redéfinir la valeur des pixels 

en fonction des valeurs normales observées dans la substance blanche (ws). Pour cela elle 

normalise l’intensité du signal en soustrayant Ix par la valeur moyenne de la substance blanche 

(µws) et divisant par l’écart type de la valeur des voxels de la substance blanche (σws).  

Cette méthode implique en revanche qu’il n’y ait pas d’atteinte dans la substance blanche.   

 

- Min–Max : Cette approche standardise l'image en recalibrant l'éventail des valeurs à 

l'intervalle [0, 1], via l'équation ci-dessous, min(x) et max(x) correspondant respectivement aux 

valeurs d'intensité les plus faibles et les plus élevées dans l’image. 

 

- La méthode proposée par Nyul et al. [178,179], appelée normalisation d'histogramme par 

correspondance, procède d'abord à l'établissement d'un histogramme standard à partir d'un jeu 

d'images de référence, lequel inclut des points de repère à des percentiles spécifiques. Une fois 

cet histogramme standard défini, il sert à la normalisation des images test. Cela se fait en 

alignant linéairement les valeurs des images test avec celles de l'histogramme de référence, par 

tranches déterminées par ces percentiles. 

 

Dans le cas des images TEP, la conversion des données consiste simplement à transformer les 

images de Bq.mL-1 en SUV, selon la formule explicitée plus haut dans cette thèse. 

 

Pour la normalisation en intensité, que ce soit en TEP ou en IRM, il est également possible 

d’opter pour une harmonisation a posteriori des données numériques extraites. La méthode 

ComBat, largement reconnue et adoptée suite aux travaux de Fortin et al. et Orlhac et al. [180–

183], se distingue par sa simplicité d'emploi et son efficacité de calcul. Cette technique nécessite 

cependant que chaque lot (ou batch) comprenne au minimum 20 patients examinés avec le 

même équipement d’imagerie et les mêmes paramètres d'acquisition et de reconstruction. Elle 

a toutefois pour effet de faire converger les données vers une moyenne arbitraire qui n'est 

représentative d'aucun des lots d'origine. Pour contourner ce biais, une variante de cette 

méthode, nommée M-ComBat, a été introduite par Stein et al. [184]. M-ComBat ajuste les 

données vers un lot de référence spécifique, plutôt que vers un consensus généralisé (Figure 

5.1). 
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FIGURE 5.1 Comparaison de la distribution des données, après réduction de dimension 

par ACP, sans harmonisation, avec une harmonisation par ComBat et avec une 

harmonisation par M-ComBat. 

 

D’après Stein et al. [184] Tandis que l'harmonisation avec ComBat réajuste les données vers 

un espace défini de manière arbitraire, M-ComBat, quant à elle, oriente les données vers 

l'espace d'une référence prédéterminée (ici MIRT : Old Kit) 

 

Dans notre étude, une harmonisation a posteriori des données n’a pas été nécessaire, compte 

tenu du choix d’une population de training parfaitement homogène en termes d’acquisition et 

paramètres de reconstruction (population issue du protocole prospectif Localyze).  

3. Segmentation 

La segmentation du volume d’intérêt (VOI) constitue une autre étape importante du 

prétraitement en radiomique, visant à isoler avec précision la zone d’étude sur l’image. Bien 

que l’IBSI ne prescrive pas de méthode de segmentation spécifique, elle insiste sur l'importance 

de cette étape comme étant une source significative de variabilité dans les études radiomiques 

[174]. Conformément aux recommandations de la Société Européenne d'Informatique 

d'Imagerie Médicale, les procédés de segmentation, qu'ils soient manuels ou semi-

automatiques, doivent être rigoureusement documentés [173]. 

 

Les directives communes de l'EANM/SNMMI de 2023 soulignent plusieurs principes essentiels 

pour la segmentation en TEP [151]: 

1. Privilégier une méthode de segmentation spécifique plutôt que sensible pour éviter les erreurs 

de quantification dues à l’effet de volume partiel sur les bords des images. 
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2. Nécessiter l'intervention d'un expert pour affiner les segmentations automatiques, par 

exemple celles établies sur des seuils tels que 41 % du SUVmax. 

3. Favoriser les méthodes semi-automatiques pour garantir la reproductibilité des résultats. 

 

De plus, des techniques de segmentation avancées utilisant des réseaux de neurones profonds 

sont en développement et pourraient offrir des avancées significatives en termes de 

reproductibilité et de gain de temps de traitement. Des recherches appliquées aux lésions gliales 

et aux métastases cérébrales en neuro-oncologie montrent des avancées prometteuses [185–

188]. Toutefois, actuellement, aucun algorithme de segmentation basé sur ces technologies n’a 

été validé dans la littérature ou recommandé pour utilisation systématique dans la radiomique. 

Pour notre étude TEP, nous avons adopté un seuillage à 41% du SUVmax, conformément aux 

lignes directrices EANM pour l'imagerie tumorale [67]. En IRM, nous avons privilégié une 

segmentation semi-automatique de la prise de contraste, ajustée manuellement. Pour les deux 

modalités, la segmentation a été réalisée via le logiciel LifeX [189] (Figure 5.2). 

 

FIGURE 5.2 Exemples de masques sur l’IRM injecté et la TEP FDG 

Les masques ont été réalisés grâce au logiciel LifeX, sur les séquences IRM 3DT1BRAVO 

avec injection de produit de contraste et TEP avec correction d’atténuation. 
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4. Ré-échantillonnage spatial  

Les algorithmes d'extraction radiomique supposent que les voxels sont isotropes, c'est-à-dire 

uniformes dans les trois dimensions de l'espace. Lorsque cette uniformité fait défaut, un 

rééchantillonnage spatial devient nécessaire. De plus, certains attributs radiomiques sont 

influencés par la taille du voxel, rendant essentielle l'uniformisation de la taille des voxels pour 

permettre la comparabilité des images au sein d'une même étude. 

Le rééchantillonnage spatial fait appel à des algorithmes d'interpolation tels que : 

- Interpolation au plus proche voisin: Chaque voxel dans l'image rééchantillonnée reçoit la 

valeur du voxel le plus proche dans l'image originale. Cette méthode est rapide mais peut créer 

un effet d'escalier, où des blocs de pixels adjacents ont des valeurs identiques, ce qui donne un 

aspect artificiel à la texture. 

- Interpolation trilinéaire: Elle calcule la valeur d'un voxel en utilisant une moyenne pondérée 

des valeurs des huit voxels les plus proches dans l'image originale, basée sur leur distance au 

voxel cible. Cette technique lisse les transitions entre les voxels et préserve mieux les gradients 

d'intensité et les textures fines, réduisant ainsi les artefacts. 

- Interpolation tricubique: Une méthode plus sophistiquée qui prend en compte les valeurs des 

voxels environnants pour calculer les valeurs des voxels dans l'image rééchantillonnée, non 

seulement à partir des huit voxels les plus proches (comme dans l'interpolation trilinéaire) mais 

aussi de leurs voisins, en appliquant une fonction cubique. Cela permet une transition encore 

plus douce des intensités afin de mieux capturer les contrastes, mais peut conduire à 

l'introduction de valeurs extrêmes ou non réalistes, telles que des valeurs négatives [190,191]. 

Dans notre recherche, nous avons opté pour une interpolation trilinéaire, conformément aux 

recommandations de l'IBSI, pour rééchantillonner les images TEP et IRM à une résolution 

homogène de 2x2x2 mm³, équilibrant la précision et la préservation de la qualité des textures 

originales. 

5. Discrétisation 

La discrétisation, étape finale du prétraitement d’images en tomographie par émission de 

positons (TEP), consiste à classer les intensités de signal des voxels en catégories distinctes, ou 

"bins", situés entre le SUV minimum et le SUV maximum de la lésion. Cette classification crée 
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des intervalles réguliers sur l'histogramme d'intensité, facilitant le calcul des attributs 

radiomiques. La discrétisation s'articule autour de deux variables principales : le nombre et la 

largeur des bins. Les approches de discrétisation se divisent en deux catégories : 

1. La discrétisation à nombre de bins fixe, ou discrétisation relative, assigne une valeur 

discrète à chaque voxel basée sur sa position relative dans l'éventail des intensités allant du 

SUVmin au SUVmax, puis multiplie cette valeur par un nombre prédéterminé de bins. Cette 

technique peut conduire à des tailles de bins variables entre patients. 

2. La discrétisation à taille de bin fixe, aussi appelée discrétisation absolue, calcule la 

valeur discrète d'un voxel par rapport à l'intensité minimale dans la zone d'intérêt et divise cette 

différence par une largeur de bin constante prédéfinie. Cette méthode génère un nombre de bins 

qui peut varier d'un patient à l'autre, contrairement à la discrétisation relative. 

Une illustration issue de la publication d’Orlhac et al. en 2021 compare visuellement ces deux 

techniques de discrétisation (Figure 5.3). 

 

FIGURE 5.3. Discrétisation en intensité selon la méthode relative ou absolue.  

D’après Orlhac et al. [192]Ici, les auteurs illustrent l'étape de discrétisation pour 2 lésions (A et B), 

dont les intensités varient entre SUV=3 et SUV=7 pour la lésion A et entre SUV=2 et SUV=12 pour la 

lésion B, avant discrétisation. La discrétisation relative définit un nombre de bin fixe (ici 4) alors que 

la discrétisation absolue définit la largeur du bin (ici à 1)  
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Selon les recommandations de l’IBSI, la discrétisation absolue doit être privilégiée en TEP, 

avec une borne minimale à 0 pour tous les patients. Dans notre étude, centrée sur des lésions 

avec une forte avidité pour le FDG, où le SUV maximal a atteint 64 chez l'un des sujets, nous 

avons choisi une discrétisation absolue. Les largeurs de bin ont été fixées à 0.3, aboutissant à 

un total de 214 bins (64 divisé par 0.3) pour chaque patient. 

Extraction des paramètres radiomiques 

Après le prétraitement, l'extraction des caractéristiques dans la zone d'intérêt (VOI) implique le 

calcul de plusieurs centaines de paramètres. Initialement, le manque d'uniformité dans la 

dénomination et la définition des caractéristiques radiomiques entravait l'interprétation et la 

comparabilité des recherches. C'est pour surmonter cette difficulté que l' IBSI a été créée. Fruit 

d'une collaboration multicentrique, l'IBSI vise à standardiser la nomenclature et les définitions 

des attributs radiomiques, et à établir des ensembles de données de référence pour la vérification 

et l'étalonnage des outils d'extraction radiomique. Aujourd'hui, plusieurs logiciels alignés sur 

les recommandations de l'IBSI, comme LIFEx, 3DSlicer, Matlab et PyRadiomics, sont 

disponibles pour l'extraction des caractéristiques radiomiques [193]. 

 

Les caractéristiques radiomiques sont regroupées en catégories distinctes [194]: 

 

Indices de forme : Ces mesures, incluant volume, surface, périmètre et diamètre, évaluent la 

géométrie de la zone d'intérêt. La sphéricité en particulier, compare la géométrie de la zone 

d’intérêt à une forme sphérique.  

 

Indices d'intensité et de premier ordre : Ces indices conventionnels décrivent l'intensité au 

sein du volume d'intérêt, avec des paramètres tels que la valeur minimale, maximale, moyenne, 

et l'écart-type. Les indices de premier ordre dérivent de l'histogramme des niveaux de gris, 

incluant notamment le skewness, qui mesure l'asymétrie de la distribution des intensités, et le 

kurtosis, qui évalue la concentration des valeurs autour de la moyenne et détecte les valeurs 

extrêmes dans une distribution normale (Figure 5.4). 
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FIGURE 5.4 Représentation schématique des paramètres radiomiques de premier 

ordre.  

D’après Reuzé et al. [195] Les caractéristiques d'histogramme ou de premier ordre reflètent 

uniquement la distribution de l'intensité des voxels. Pour différents motifs contenant le même nombre 

de pixels noirs et blancs, mais pas au même endroit, l'histogramme est identique. Par conséquent, les 

valeurs des caractéristiques basées sur l'histogramme (par exemple, l'asymétrie, le kurtosis, l'énergie) 

sont égales. 

 

Indices de deuxième et troisième ordre :  

Les indices de deuxième et troisième ordre approfondissent l'analyse radiomique en examinant 

les relations spatiales entre les pixels ou voxels, permettant une évaluation détaillée de 

l'hétérogénéité texturale de l'image : 

- Matrice de cooccurrence des niveaux de gris (GLCM) : La GLCM est une matrice statistique 

qui quantifie la fréquence à laquelle des combinaisons de niveaux de gris apparaissent côte à 

côte dans une image, selon une direction et une distance spécifiées. Cela permet d'évaluer des 

attributs tels que le contraste (différence de luminance rendant une structure visible), la 

corrélation (comment les niveaux de gris varient par rapport à leur moyenne dans l'image), ou 

l'homogénéité (uniformité des distributions des niveaux de gris). [196] 

- Matrice de longueur de parcours de niveau de gris (GLRLM) : La GLRLM évalue la longueur 

des séquences de voxels ayant la même valeur de niveau de gris dans une direction donnée. Elle 

permet de calculer des paramètres tels que la longueur de parcours courte ou longue, reflétant 

la prévalence de textures fines ou grossières respectivement (Figure 5.5). 
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- Matrice de taille de zone de niveau de gris (GLSZM): Cette matrice compte le nombre de 

zones contiguës pour chaque niveau de gris.  

- Matrice de différence de tonalité de gris de voisinage (NGTDM) : La NGTDM mesure les 

variations de l'intensité entre un pixel ou voxel et ses voisins immédiats. Elle est utile pour 

estimer la complexité de la texture, car une image avec des variations locales importantes 

indiquera une texture plus complexe. 

- Matrice de dépendance de niveau de gris de voisinage (NGLDM) : Cette matrice évalue si les 

pixels ou voxels environnants sont considérés comme connectés au pixel central, en fonction 

d'une plage définie de différences d'intensités [195]. 

 

 

FIGURE 5.5 Représentation schématique des paramètres radiomiques de second et 

troisième ordre 

D’après Mayerhoefer, 2020 [194], Figure 2. Calcul des caractéristiques de texture radiomiques. 

Tandis que la GLCM se base sur des paires de pixels, la GLRLM repose sur des séquences, et la 

GLSZM sur des zones de pixels voisins ayant le même niveau de gris. 
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Dans le cadre de ce travail, nous avons extrait les paramètres radiomiques en utilisant le package 

PyRadiomics de Python, à partir des VOI des séquences 3DT1BRAVO et PET. Pour chaque 

type d'image, nous avons extrait 107 paramètres, répartis comme suit : 

- 18 paramètres de statistiques de premier ordre, 

- 14 paramètres liés à la forme et à la taille, 

- 75 paramètres de texture dérivés des matrices GLCM, GLRLM, GLSZM et NGLDM. 

Sélection des paramètres radiomiques 

Parmi les nombreux paramètres extraits, tous ne contribuent pas également à l'élaboration d'un 

modèle pronostique. Certains paramètres peuvent se révéler non pertinents, trop corrélés entre 

eux, ou redondants par rapport aux données cliniques ou autres mesures semi-quantitatives 

d'imagerie. Or, la valeur d'une signature radiomique réside dans sa capacité à apporter des 

informations supplémentaires au-delà des méthodes simplifiées. Les modèles radiomiques qui 

intègrent différentes modalités d'imagerie se doivent également de démontrer une performance 

accrue par rapport à ceux basés sur une seule modalité [173]. 

L'augmentation excessive de la dimensionnalité, par le biais d'un nombre élevé de modalités 

d'imagerie ou de paramètres sélectionnés, peut mener à un surajustement, également connu sous 

le terme d'overfitting [197]. Ce phénomène se produit lorsque le modèle s'ajuste trop 

précisément aux particularités des données d'entraînement, au point d'incorporer leurs 

anomalies spécifiques (bruit), ce qui affecte sa capacité à bien fonctionner avec de nouvelles 

données. Pour contenir la dimensionnalité, il est essentiel de procéder à une sélection rigoureuse 

des caractéristiques, qui peut être orientée par des critères méthodologiques ou cliniques. Dans 

notre étude, l’objectif était de comparer des modèles basés sur des données exclusivement 

cliniques, IRM puis TEP, avant d'explorer un modèle combiné potentiel. 

Pour intégrer les paramètres radiomiques dans un modèle prédictif, il existe deux approches 

principales.  

- La première, guidée par la clinique, repose sur une hypothèse forte concernant les paramètres 

qui seraient pertinents pour répondre à une question spécifique. Cette méthode présuppose que 

la question a déjà été explorée dans la littérature et qu'une justification logique peut être utilisée 

pour guider le choix des paramètres radiomiques. Néanmoins, cette approche peut s'avérer 

complexe, car il est rare que les études rapportent des résultats cohérents et une explication 

physiopathologique pour le choix des caractéristiques est rarement fournie. Il est également 
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possible de guider ce choix en évaluant individuellement chaque paramètre de manière 

univariée, en sélectionnant ceux qui montrent une association significative avec le résultat 

d'intérêt, tel que la réponse au traitement. Cette sélection peut être effectuée à l'aide de tests 

paramétriques, tels que le test de Student, ou non-paramétriques, comme le test de Wilcoxon, 

(Figure 5.6) [198,199]. Cependant, cette méthode a pour inconvénient de ne considérer chaque 

caractéristique que de manière isolée, sans tenir compte des interactions potentielles entre elles 

qui pourraient être prédictives de façon significative. 

 

FIGURE 5.6 Exemple de sélection de paramètres radiomiques par méthode univariée 

Le cercle rouge correspond au seuil de sélection pour les features associées à la réponse de 

fin de traitement (test de Wilcoxon, avec p<0.05) 

 

- L'approche méthodologique pour la sélection des caractéristiques peut être divisée en deux 

catégories. La première, connue sous le nom d'approche wrapper, intègre la sélection des 

caractéristiques dans le modèle d'apprentissage automatique, avec l'objectif de conserver un nombre 

réduit de paramètres spécifiquement adaptés pour optimiser les performances du classificateur 

[200]. Le LASSO, proposé par Tibshirani en 1996, est un algorithme de régression particulièrement 

célèbre dans ce cadre, qui a la particularité d'attribuer des coefficients nuls à certaines 

caractéristiques, les excluant ainsi du modèle final [201]. L'Elastic Net, une extension du LASSO, 

combine ses pénalités de régularisation avec celles de la régression Ridge, ce qui est bénéfique en 
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présence d'attributs corrélés, car il peut inclure ou exclure ces groupes de manière cohérente, 

renforçant ainsi la robustesse et la généralisabilité du modèle [202]. La deuxième catégorie, 

l'approche par filtre, évalue la robustesse de chaque caractéristique indépendamment de son utilité 

dans la classification [203]. Cette méthode est née de la constatation que certains paramètres 

radiomiques ne sont pas stables et montrent des variations significatives, même dans des conditions 

d'acquisition identiques ou entre différentes caméras (TEP-CT et TEP-IRM) [195,204]. Pour être 

cliniquement utiles et généralisables, les caractéristiques doivent être reproductibles et répétables. 

En 2019, Pfaehler et al. ont suggéré une méthode en trois étapes pour sélectionner ces 

caractéristiques, en particulier pour les paramètres de second ordre qui sont plus sensibles au bruit 

[172]: 

1. Randomisation des voxels : cette étape consiste à mélanger aléatoirement les valeurs des 

voxels dans la VOI, puis à recalculer les caractéristiques radiomiques pour ces nouvelles 

distributions (Figure 5.7). Les caractéristiques de la distribution originale des voxels sont ensuite 

comparées à celles issues des distributions aléatoires. Si les valeurs diffèrent significativement, les 

caractéristiques sont considérées comme représentatives de la texture réelle de l'image. Une 

caractéristique est considérée comme aléatoire si sa valeur se situe dans l'intervalle de confiance à 

95 %, basé sur les distributions aléatoires pour chaque tumeur individuelle. Pour être incluse dans 

les analyses suivantes, une caractéristique doit afficher une valeur hors de cet intervalle pour 90 % 

des patients. 

 
 

FIGURE 5.7 Exemples de mélange aléatoire des voxels au sein d’une VOI 

D’après Pfaehler et al. [172] Tumeur originale (à gauche) et deux exemples (au centre et à 

droite) de la même tumeur après avoir mélangé aléatoirement les valeurs d'intensité dans la 

VOI. 
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FIGURE 5.8 Application de la méthode du mélange des voxels pour sélectionner les 

paramètres radiomiques robustes en TEP 

Le premier graphique représente la distribution d’une radiomique donnée (ici 

glcm_JointAverage) dans l’ensemble de la population de training. Le carré bleu représente la 

valeur de cette radiomique en TEP et les points de couleurs représentent les valeurs de cette 

radiomique issues des 50 images ave mélanges aléatoires des voxels. Un carré rouge 

correspond au fait que chez un patient donné, la valeur de la radiomique initiale est comprise 

dans l’intervalle de confiance à 95% de la distribution des valeurs des 50 images mélangées 

aléatoirement. Pour être considérée robuste, une radiomique doit avoir un carré bleu chez 

plus de 80% des patients de la cohorte de training. Le graphique du bas représente 



Rozenblum Laura – Thèse de doctorat – 2024 

 

 113 

l’ensemble des radiomiques de second et troisième ordre étudiés, avec en rouge, les 

paramètres radiomiques retenus selon ce seuil de 80%.  

 

 

2. Corrélation avec les métriques conventionnelles : comme nous l’avons vu plus haut, une 

évaluation de la corrélation entre les paramètres radiomiques et les métriques PET semi-

quantitatives standards est nécessaire afin de déterminer leur réelle valeur ajoutée. 

 

 

 

FIGURE 5.9 Corrélogramme entre les radiomiques retenus comme robustes et les 

marqueurs cliniques et semi-quantitatifs 

Pour notre étude, nous avons étudié la corrélation entre les radiomiques ( forme, premier 

ordre et radiomiques robustes de second et troisième ordres) et les données pronostiques 

cliniques connus, à savoir l’âge et le KPS ; ainsi qu’avec deux biomarqueurs TEP semi-

quantitatifs mis en évidence dans notre étude précédente (SUVmean du cervelet et le sumMTV 

représentant la charge tumorale totale intracérébrale). Nous avons éliminé les paramètres 

ayant un ρ de Spearman>0.9. 
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3. Corrélation mutuelle entre paramètres radiomiques : enfin, il est important que les 

paramètres sélectionnés reflètent des aspects différents de la tumeur et ne soient donc pas 

fortement corrélés entre eux. Par conséquent, si deux paramètres ou plus présentent une forte 

corrélation, celui qui montre la plus faible corrélation avec les métriques conventionnelles est 

conservé pour la constitution du modèle. 

 

Modélisation statistique  

La modélisation s'attache à dériver, à partir d'un ensemble de données d'apprentissage, une 

fonction de classification visant à minimiser l'erreur de prédiction. Cette fonction repose sur 

des hyperparamètres, qui sont affinés afin d'optimiser les performances du modèle. Les 

hyperparamètres incluent, par exemple, le nombre d'itérations, l'algorithme d'optimisation ou 

le taux d'apprentissage (« learning rate »). Pour la sélection des hyperparamètres, la population 

d'apprentissage est souvent divisée en sous-ensembles d'entraînement et de validation. La cross-

validation génère ces sous-ensembles de validation à plusieurs reprises (les « folds »), chaque 

fold représentant une portion différente de l'ensemble d'entraînement. Les performances du 

modèle sont ainsi évaluées de manière itérative, chaque fold servant alternativement à 

l'entraînement et à la validation, avec ajustement progressif des hyperparamètres. 

 

À l'heure actuelle, de multiples algorithmes de machine learning sont accessibles sans qu'un 

consensus ne se dégage sur la supériorité de l’un par rapport à l’autre. Il est ainsi conseillé de 

tester plusieurs algorithmes pour apprécier leurs performances sur un jeu de données spécifique. 

Notre étude a impliqué l'utilisation de six modèles distincts pour l'évaluation et la comparaison 

de leurs capacités prédictives. 

 

1. L'analyse discriminante linéaire (LDA – linear discriminant analysis) vise à 

déterminer une combinaison linéaire de variables qui sépare au mieux les différentes 

classes entre elles. 

2. L'analyse en composantes principales (PCA – principal component analysis) 

réorganise les variables originales en un nouvel ensemble de variables indépendantes, 

les composantes principales. Ces dernières définissent les axes selon lesquels les 

données présentent la plus grande variance : la première composante principale 

représente la plus grande variance des données, la seconde la majeure partie de la 

variance restante, tout en étant orthogonale à la première, et ainsi de suite. Cette 
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transformation des données en un espace de dimensionnalité réduite facilite leur 

interprétation, tout en préservant l'essentiel de l'information qui distingue les lésions. 

3. La forêt aléatoire (RF – random forest) [205,206] crée un modèle prédictif en 

combinant de multiples arbres de décision. Chaque arbre apporte son vote pour la 

classification finale, qui se base sur la majorité des votes, renforçant ainsi la fiabilité 

de la prédiction. 

4. Les machines à vecteurs de support (SVM – support vector machine) [207] 

cherchent l'hyperplan qui sépare le mieux les classes dans l'espace des caractéristiques. 

Pour gérer les relations complexes entre les variables, les SVM projettent les données 

dans un espace de plus grande dimension où une séparation linéaire est possible, 

notamment à l'aide de fonctions noyaux telles que les noyaux polynomiaux ou 

gaussiens, rendant les SVM particulièrement adaptées à l'analyse de données de grande 

dimension. 

5. Le perceptron multicouche (MLP – multilayer perceptron) est un réseau de 

neurones de petite taille comprenant une couche d'entrée, une ou plusieurs couches 

cachées et une couche de sortie. Chaque neurone dans les couches cachées possède un 

poids w, un biais b et une fonction d'activation σ, qui introduit de la non-linéarité dans 

les relations inter-neuronales, et est connecté à tous les neurones des couches 

adjacentes. Dans un MLP, les données circulent dans une seule direction, de l'entrée 

vers la sortie. L'apprentissage des poids se fait via un processus de rétropropagation, 

minimisant progressivement l'erreur par ajustement des poids selon leur influence sur 

cette dernière (Figure 5.10). 

 
 

FIGURE 5.10 Exemple d’architecture d’un MLP 
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6. AdaBoost [208] est une technique d'ensemble de boosting qui se distingue des 

méthodes telles que Random Forest en cela qu'elle construit un modèle fort à partir de 

plusieurs modèles faibles (weak learners) de manière séquentielle. Au contraire du 

random forest qui utilise des arbres de décisions indépendants, l’Adaboost utilise des 

algorithmes de faibles performances non indépendants, ou chaque algorithme est 

entrainé pour corriger les erreurs de l’algorithme précédent. 

Evaluation des performances 

Pour garantir une évaluation précise d’un modèle prédictif, il est important de le tester sur un 

ensemble de données de test indépendant et non utilisé durant l’entraînement. Idéalement, cet 

ensemble devrait provenir d’une source externe, par exemple un autre établissement ou une 

autre période de collecte de données, afin de tester la généralisabilité du modèle. Si cela n’est 

pas possible, on peut utiliser une partie de l’ensemble de données initial, séparée avant toute 

analyse en respectant un ratio de séparation de 70/30 ou 80/20 % des patients [209]. Dans ce 

cas, la séparation des données doit être aléatoire mais reproductible, ce qui peut être fait en 

fixant une "seed" (graine) pour la génération de nombres aléatoires. Il faut aussi veiller à ne pas 

déséquilibrer la proportion de la variable cible dans le groupe de test, en utilisant une 

stratification par exemple. De plus, la séparation doit se faire par patient et non pas coupes 

d’images pour éviter de disperser les données d’un même patient à la fois dans la population 

d’entraînement et de test. 

 

L’utilisation de la validation croisée imbriquée (nested cross-validation) permet de tester la 

fiabilité des résultats du modèle en les évaluant plusieurs fois avec des groupes de test variables 

(seed différente). Cette technique aide à prévenir une performance dépendante d'une division 

particulière des données, un écueil fréquent dans les études publiées en radiomique. 

Néanmoins, cette méthode comporte des pièges, tels que le risque de "leakage" ou fuite 

d'informations si les caractéristiques choisies pour le modèle sont issues du même ensemble de 

données que celui utilisé pour le test. De même, si l’on réévalue et sélectionne les 

caractéristiques à chaque nouvelle division des données, il se peut que le modèle final perde de 

sa capacité à révéler les vrais indicateurs radiomiques, car ils sont traités comme des variables 

ajustables du modèle. Cela peut obscurcir la signification biologique des résultats. 
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Dans notre étude, les performances des modèles ont été évaluées à partir de courbes ROC 

(receiver operating characteristic). Des métriques telles que l'aire sous la courbe ROC (AUC), 

la précision (ACC), la sensibilité (SEN), la spécificité (SPE), la valeur prédictive positive (VPP) 

et la valeur prédictive négative (VPN) ont été calculées pour mesurer les performances du 

modèle sur la population test.  
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Chapitre 6. Deep learning et TEP 

I. Etat de l’art IA et imagerie médicale 

 

L'intelligence artificielle (IA), initiée par Alan Turing, englobe les systèmes d'automatisation 

avancée mimant les capacités intellectuelles humaines [210]. L'IA a progressé par étapes 

successives, et l'arrivée des ordinateurs personnels, couplée à l'innovation algorithmique, a 

donné naissance au machine learning (ML) dans les années 80. Avec l'avènement des unités de 

traitement graphique (GPU), le deep learning (DL) a pris son essor dans les années 2010, 

s'appuyant sur des réseaux de neurones profonds pour analyser et interpréter des données 

complexes [211]. À la différence du ML, les réseaux de DL peuvent opérer de manière non 

supervisée, c'est-à-dire sans annotations (labels) préalables, extrayant de façon autonome les 

caractéristiques pertinentes directement des images. 

 

En radiologie et médecine nucléaire, l'application du DL s'est étendue rapidement, avec des 

implications significatives dans l'amélioration des flux de travail, des processus de 

quantification ou encore de la qualité des images, par des techniques avancées de réduction du 

bruit ou de correction de mouvements [212,213]. En neuro-oncologie, bien que les approches 

radiomiques restent prédominantes, l'orientation vers le DL gagne du terrain [151]. Chelliah et 

al. ont par exemple mis au point un modèle exploitant les images IRM T1 et T2 post-

radiothérapie chez des patients atteints de GBM afin de déterminer avec précision et fiabilité la 

survie des patients [125]. Dans le contexte du LPSNC, l'étude de She et al. est la seule à l’heure 

actuelle à s’être intéressée à la prédiction de SG à partir d'une méthodologie de DL basée sur 

l'IRM [168]. Dans cette étude, les chercheurs ont amélioré leur algorithme de DL en le pré-

entraînant sur une base de données publique et renommée, BraTS2020, qui compile des images 

de GBM. Cette première étape de pré-entraînement a permis d'adapter plus finement 

l'algorithme aux données de leur propre cohorte composée de 56 patients atteints de LPSNC. 

Les performances obtenues se sont révélées prometteuses, avec une aire sous la courbe ROC 

de 0.81 (±0.03) et une précision de 0.87 (±0.07). Il convient de souligner que ces résultats 

proviennent d'une validation croisée interne plutôt que d'une évaluation sur une population de 

test indépendante. 
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Contrairement au machine learning et à la radiomique, il existe un déficit de directives pour 

l'emploi des méthodologies en IA. Des initiatives comme CLAIM (checklist for artificial 

intelligence in medical imaging), Minimum Information - CLAIM et FUTURE-AI ont été 

lancées afin de soutenir la rigueur scientifique et l'intégrité éthique dans les études d'IA 

appliquées à l'imagerie médicale [214–216]. CLAIM insiste sur l'importance de décrire 

minutieusement la méthodologie de modélisation, les cohortes utilisées et la gestion des 

données manquantes [214]. MI-CLAIM offre une liste de vérifications aidant auteurs et 

évaluateurs à assurer la rigueur d'une étude en IA, facilitant ainsi une réplication rapide des 

recherches médicales [215]. Enfin, le consortium FUTURE-AI, rassemblant 118 experts 

internationaux de 51 pays, cherche à établir des directives pour une IA fiable en santé, 

s'appuyant sur six lignes directrices : l'équité, l'universalité, la traçabilité, l'utilisabilité, la 

robustesse et l'explicabilité. 

 

 

II. Workflow en deep learning 

 

Dans le domaine du deep learning, les réseaux de neurones convolutifs (CNN) ont été introduits 

en 1998 par LeCun et al. et ont longtemps été privilégiés pour le traitement d'images [217]. Les 

CNN utilisent des filtres convolutifs pour extraire les caractéristiques locales des images, 

permettant une analyse efficace pour des tâches telles que la reconnaissance d'objets. Plus 

récemment, les avancées en IA se sont orientées vers des architectures avancées telles que les 

réseaux U-Net et les Vision Transformers (ViT). Le U-Net, un sous-type de CNN, est 

particulièrement efficace pour la segmentation d'images et le débruitage, grâce à leur structure 

permettant de traiter et de conserver des informations spatiales à différentes échelles [218–220]. 

Les Vision Transformers se distinguent par leur mécanisme d'auto-attention, essentiel à 

l'apprentissage de motifs complexes et à la compréhension des relations spatiales à l'échelle de 

l'image [221]. Cette fonctionnalité augmente considérablement leur efficacité, car elle permet 

aux modèles de se concentrer sur les zones les plus informatives pour une tâche spécifique. 

 

Augmentation des données 

En DL, l'accès à un volume conséquent de données de qualité et annotées est recommandé pour 

développer un algorithme performant. Cependant, cela s'avère particulièrement ardu pour des 

pathologies rares, telles que le LPSNC. Les techniques d'augmentation artificielle de données 

peuvent pallier, au moins partiellement, à cette limitation. Elles enrichissent le jeu de données 
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d'entraînement par l'intégration de copies modifiées des données existantes, via des 

manipulations telles que des rotations, des retournements ou des translations. Une méthode 

complémentaire consiste à diviser les images en patches, c’est-à-dire en portions d'une image 

3D réduites en tranches 2D, possiblement avec chevauchement des portions entre elles. Chaque 

patch est classifié individuellement, puis les résultats sont agrégés au niveau du patient pour 

évaluer les performances du modèle. Des études récentes, notamment sur la maladie 

d’Alzheimer, ont mis en évidence les bénéfices de l'utilisation de patches pour l'amélioration 

des performances par rapport à une analyse globale au niveau du patient [222]. 

Auto-encodeur 

L’auto-encodeur est un modèle d’apprentissage entrainé de manière non supervisée dont le but 

est de réduire la dimensionnalité de l’image avant la tâche de classification. Il est composé de 

trois principaux éléments : un encodeur, un espace latent ou code et un décodeur. Cette 

architecture est conçue pour encoder les données en représentation réduite dans l’espace latent, 

qui doit préserver les aspects les plus importants des données originales de sorte à reconstruire 

l’output aussi fidèlement que possible à l’input. L’intérêt d’un auto-encodeur est de procéder à 

la tâche de classification à partir de l’espace latent, qui représente les données les plus 

pertinentes de l’image initiale (Figure 6.1). 

 

FIGURE 6.1 Schéma d’architecture d’un auto-encodeur 
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Comme dans un réseau neuronal classique, les poids du modèle sont d'abord assignés 

aléatoirement puis affinés par rétropropagation en fonction des performances du dernier nœud 

de l'algorithme dans la tâche de classification étudiée. Pour une tâche de classification binaire 

en 0 ou 1, on utilisera une fonction de perte de cross-entropy binaire. 

 

Nous détaillerons ici les paramètres impliqués dans un auto-encodeur : 

- le nombre de couches de convolution : la convolution constitue la pierre angulaire des 

réseaux de neurones convolutifs. Cette technique mathématique est utilisée pour traiter les 

signaux et les images en appliquant un filtre, ou noyau, qui parcourt l'image et effectue une 

opération de multiplication et de sommation locale des valeurs de pixels. Les couches initiales 

d'un CNN tendent à détecter des caractéristiques simples, comme les bords et les textures, tandis 

que les couches plus profondes sont capables de reconnaître des aspects plus abstraits et 

complexes.  

 

En pratique, chaque couche de convolution est suivie d’une fonction d’activation. En DL la 

fonction Rectified Linear Unit (ReLu) est la fonction d’activation la plus couramment utilisée 

(Figure 6.2). 

 

 

 

FIGURE 6.2 Représentation mathématique de la fonction ReLu 

 

 

Elle permet d’appliquer un filtre en sortie de couche, permettant d’ignorer les aspects non 

pertinents de l’image. Pour autant, un excès de convolutions dans un modèle peut entraîner un 

surajustement. Cela se manifeste, comme nous l’avons déjà souligné, par des performances 

élevées sur les données d'entraînement mais une faible capacité de généralisation sur de 

nouvelles données. Pour contrer l'overfitting, plusieurs stratégies peuvent être adoptées : 
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- La régularisation : L1 (LASSO) ou L2 (Ridge) vise à atténuer l’influence des poids les plus 

importants pour favoriser un modèle plus équilibré.  

- La normalisation par lots (batch normalization) : Elle applique une normalisation après 

chaque couche plutôt que sur l'ensemble du jeu de données, pour limiter la variance intra-

données et favoriser la stabilité du modèle. 

- Le dropout : Il consiste à désactiver aléatoirement des neurones, ce qui force le modèle à ne 

pas trop dépendre de certaines caractéristiques et à mieux généraliser. 

- L’arrêt prématuré (early stopping) : Cette technique de régularisation consiste à arrêter 

l'entraînement dès que le loss de validation atteint un plateau ou commence à augmenter (Figure 

6.3). Le loss correspond à la mesure de l'erreur qu'un algorithme d'apprentissage automatique 

cherche à minimiser au cours de l'entraînement. 

 

 

FIGURE 6.3 Exemple de courbes de loss 

 
Exemple de courbes de loss sur la population de training et de validation à mesure des epochs. 

 

Les autres paramètres de l’auto-encodeur sont :   

- Maxpool : Après chaque convolution, la couche de maxpooling agit comme un mécanisme 

de sous-échantillonnage. Elle réduit la dimensionnalité spatiale des cartes de caractéristiques 

(feature maps), permettant ainsi d’exploiter des corrélations spatiales plus lointaines. En 

sélectionnant la valeur maximale d'une fenêtre spécifique sur la carte de caractéristiques, le max 

pooling conserve les caractéristiques prédominantes. 
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- Flatten : La couche flatten convertit les cartes de caractéristiques multidimensionnelles en un 

vecteur unidimensionnel. Cette transformation est essentielle pour passer des représentations 

spatiales traitées par le CNN à une forme compatible avec les couches denses (fully connected 

layers), qui modélisent les relations linéaires et non linéaires pour exécuter des tâches telles que 

la classification ou la régression (Figure 6.4). 

 

 

 

FIGURE 6.4 Exemple d’architecture d’un réseau de neurones convolutifs 

 
La figure montre l'enchaînement des couches de convolution et de maxpooling. La couche de flatten 

permet la transition entre le CNN et l’ANN (artificial neural network) qui comprend la couche dense, 

connectée à la couche de sortie. 

 

- Couches denses : Les couches denses, également connues sous le nom de couches 

entièrement connectées, sont des éléments fondamentaux dans un CNN. Dans un CNN les 

couches denses sont les couches prédictives du modèle, elles se trouvent à la fin du réseau, 

prennent en entrée la représentation vectorielle de l’image et tentent de résoudre le problème 

associé à celle-ci (par exemple une classification) . 

 

- Learning rate : le learning rate est un hyperparamètre qui détermine la mise à jour des poids 

du modèle pendant l’entraînement. Une valeur trop grande du learning rate peut amener le 

modèle à diverger, une valeur trop petite peut allonger le temps d’entraînement inutilement. Le 

learning rate peut être fixe ou ajusté au fil du temps (LR Schedule) pour affiner l'apprentissage 

à mesure que le modèle progresse.  
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- Epochs : Une epoch représente une itération complète de l'ensemble d'entraînement à travers 

le réseau de neurones pendant le processus d'apprentissage. Plus le nombre d'epochs est élevé, 

plus le modèle a de chances d'apprendre à partir des données. Cependant, un nombre trop élevé 

d'epochs peut conduire à de l'overfitting, tandis qu'un nombre insuffisant pourrait ne pas 

permettre au modèle d'apprendre suffisamment de l'ensemble des données. 

 

 

Segmenteur 

En imagerie médicale, l’utilisation du DL à des fins de segmentation est une branche majeure 

de l’intelligence artificielle. En effet, que ce soit à des fins thérapeutiques pour faciliter la 

radiothérapie ou quantitatifs pour mesurer la charge tumorale rapidement, les algorithmes de 

segmentation constituent un vaste champs d’investigation [220,223,224]. Dans le cadre de notre 

travail, nous avons étudié un algorithme de segmentation comme première étape de 

l’algorithme de classification pour orienter le réseau vers la région d’intérêt à explorer (ici la 

tumeur en TEP ou en IRM T1 avec injection de produit de contraste). Ainsi, contrairement à 

l’auto-encodeur qui ne nécessite en données d’entrée que l’image brute, le segmenter nécessite 

également un contour de la tumeur, appelé masque, pour toutes les données d’entraînement 

(Figure 6.5).  

 

FIGURE 6.5 Schéma d’architecture d’un segmenteur 
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L'utilisation de réseaux segmenteurs présente l'avantage de focaliser l'algorithme sur la 

pathologie concernée, mais avec le risque d'occulter des informations pertinentes du reste de 

l'image. Cet aspect est particulièrement important en oncologie, où l'impact du 

microenvironnement tumoral sur la réponse aux traitements est de plus en plus reconnu comme 

étant significatif [225]. Dans notre première étude, nous avons notamment mis en évidence 

l'impact de l'activité métabolique du cervelet sain sur la réponse au traitement à la fin d'une 

chimiothérapie d'induction. 

 

SWIN transformer 

Le dernier type de réseau que nous avons étudié est un SWIN transformer (Figure 6.6). Sa 

méthodologie, décrite par Liu et al. en 2021 est une transposition des principes des 

transformateurs développés pour le traitement du langage, tels que ceux utilisés dans les 

modèles pré-entraînés génératifs (GPT), à la vision par ordinateur [221]. À l'instar des modèles 

GPT-langage qui emploient des jetons de mots ou token comme éléments de base, le SWIN 

Transformer utilise des fragments d'image de petite taille fixe, appelés patches. Contrairement 

aux CNN traditionnels, le SWIN Transformer permet d'analyser les images à grande échelle, 

en tenant compte du contexte global. Contrairement aux CNNs qui opèrent à une échelle fixe, 

le Swin Transformer divise l'image en fenêtres, qui sont ensuite subdivisées en patchs. Il calcule 

les relations entre les patchs à l'intérieur de chaque fenêtre, puis établit des connexions entre les 

couches via des fenêtres chevauchantes, intégrant progressivement tous les patchs dans le 

processus. Cela permet une meilleure représentation des caractéristiques, améliorant la 

performance des tâches visuelles sans la complexité computationnelle croissante des CNNs. 
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FIGURE 6.6 Représentation simplifiée des fenêtres de vision dans un Swin transformer 

(a) et dans un vision transformer (ViT) (b) 

D’après Liu et al. 2021[221] 

 

Optuna 

La sélection des hyperparamètres est essentielle pour optimiser les performances du modèle 

mais peut être une procédure longue et ardue. Traditionnellement, cette sélection se fait de 

manière aléatoire ou via une "grid search", où chaque combinaison possible est évaluée. 

Toutefois, ces approches peuvent être inefficaces et consommer beaucoup de temps. Optuna est 

une solution logicielle, offerte sous Python, qui offre une alternative avancée avec son 

algorithme d'optimisation bayésienne [226]. Elle permet de naviguer de manière plus 

intelligente dans l'espace des hyperparamètres, et son interface en ligne permet le suivi en temps 

réel ainsi qu’une interprétabilité complète des étapes d'optimisation. 

Grad-CAM 

L'application du DL en imagerie médicale, tout en offrant des avancées substantielles, soulève 

des questions méthodologiques et éthiques importantes. Les recommandations récentes en 

matière de ML et DL mettent l'accent sur le besoin d'algorithmes explicables, une démarche 

connue sous le nom de XAI (eXplainable AI) [173,214,216]. L'objectif du XAI est de fournir 

une transparence quant aux décisions algorithmiques et d'identifier leurs éventuelles failles. 

Reyes et al. en 2020 ont notamment discuté de ces enjeux dans le contexte de la radiologie, 

suggérant l'utilisation de cartes de visualisation pour interpréter les décisions des modèles de 

DL [227]. 
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Dans le cadre de cette thèse, nous avons utilisé le gradient-weighted class activation mapping 

(Grad-CAM), une technique de XAI qui permet de visualiser l'importance attribuée à chaque 

pixel dans la prédiction d'un modèle [228,229]08/07/2024 12:17:00. L'idée fondamentale du 

Grad-CAM est de produire des cartes de chaleur qui mettent en évidence les régions les plus 

importantes pour la prédiction d'une classe spécifique. Au lieu de calculer le gradient par 

rapport à la couche d'entrée, le Grad-CAM utilise les gradients de la sortie par rapport à une des 

couches profondes pour déterminer l'importance des neurones dans cette couche (Figure 6.7). 

Ces gradients sont ensuite combinés avec les activations des neurones pour produire une carte 

de chaleur localisée indiquant les régions significatives pour la classification. Cette approche 

favorise une meilleure interprétation et confiance dans les décisions prises par les modèles 

complexes, ce qui est particulièrement important dans les applications médicales où les enjeux 

sont élevés. Cette méthode offre également l'avantage d'examiner et de discuter des erreurs de 

classification effectuées par le réseau.  

 

 

FIGURE 6.7 Exemple d’application du Grad-CAM chez un patient atteint de LPSNC 

Cet exemple illustre l'utilisation de Grad-CAM pour la visualisation, où l'échelle chromatique 

indique l'importance de chaque pixel dans la décision de l'algorithme. Les zones en rouge 

marquent les pixels les plus influents sur le résultat final de la classification. 
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III. Article 4 

 

Comparing radiomic machine learning and deep learning approaches for predicting 

treatment failure in elderly immunocompetent patients with primary central nervous 

system lymphoma: a PET-MRI based study. 

 

Introduction 

 

Primary Central Nervous System Lymphoma (PCNSL) is an uncommon yet aggressive variant 

of non-Hodgkin lymphoma, affecting the brain, spinal cord, meninges, or vitreoretinal space, 

without systemic involvement [230]. Despite representing only 4% of primary brain tumors, 

there has been a notable rise in PCNSL incidence, especially among immunocompetent and 

elderly patients [1,28,231]. The typical treatment for PCNSL includes induction with high-dose 

MTX-based chemotherapy, followed by consolidation, which relies on autologous stem cell 

transplantation in younger patients. However, this approach is subject to ongoing debate in 

older patients due to the potential risk of brain toxicities [84]. 

Despite the advent of new therapeutic regimens, the prognosis of PCNSL remains grim, with 

15-25% of patients exhibiting no response to chemotherapy and 25-50% relapsing post-initial 

therapy [28]. The identification of patients who could potentially benefit from consolidation 

therapy is a pressing unmet need in the management of elderly PCNSL patients. Currently, age 

and performance status are the only clinical biomarkers established as prognostic factors, yet 

they are insufficient for enabling a robust, tailored treatment approach [27,28,86]. 

Magnetic resonance imaging (MRI) is the gold standard for PCNSL patient evaluation, but few 

MRI parameters have demonstrated efficacy in patient stratification [104,232–234]. Some 

studies have underscored the prognostic role of tumor location, with deep or infratentorial 

localizations associated with poorer overall survival [27,101]. Others have suggested the 

potential of Apparent Diffusion Coefficient (ADC) as a prognostic marker, with high diffusion 

restriction correlating with poor outcomes [103,234–238]. The role of perfusion in PCNSL 

prognosis remains unclear due to contradictory results [99,104,232,233,239,240]. 

Positron emission tomography (PET), an in-vivo molecular technique, has also been explored 

as a prognostic biomarker for PCNSL [9,13,16,241]. Our recent work demonstrated that the 

SUVmean of the normal cerebellum and the total volume measured on PET are potential 
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biomarkers of poor response following the first line of therapy [242]. However, these findings 

require further validation on external cohorts. 

 

Radiomics, an emerging field that extracts numerous quantitative features from medical images, 

provides insights into lesion properties such as size, shape, and heterogeneity [151,243]. In 

neuro-oncology, it has shown promise in tumor characterization, especially in predicting 

molecular characteristics in gliomas [160,162]. In PCNSL, radiomics has been primarily 

studied for differential diagnosis between PCNSL, GBM, and Mets [244–246]. Few studies 

have investigated the role of radiomics in outcome prediction for PCNSL, and to the best of our 

knowledge, none have focused on PET [169,247]. Destito et al. analyzed 80 de novo PCNSL 

patients and demonstrated that radiomic features extracted from T1 weighted sequences predict 

overall survival (OS) and progression-free survival (PFS) better than clinical features alone 

when using machine learning (MLp models [169]. Chen et al., using non-machine learning 

methods, showed in a retrospective study of 52 patients that texture features from contrast-

enhanced MRI could serve as prognostic biomarkers for PCNSL patients [247]. 

Conversely, deep learning (DL), a branch of artificial intelligence that autonomously identifies 

features from raw images to directly model clinical outcomes, is gaining significant traction in 

medical imaging. Convolutional neural networks (CNNs) have been particularly effective in 

computer vision, classifying images across various domains [222]. She et al. have employed 

this architecture in patients with PCNSL and demonstrated accurate quantification of molecular 

tumor burden and robust prediction of risk, survivability, and treatment response [168]. 

Recently, innovative frameworks such as the SWIN transformer have been introduced, with 

application in medical tasks like segmentation  and classification [248,249].  

 

The aim of our study was to conduct a comparative analysis of radiomic-based ML versus DL 

models for predicting treatment failure in elderly immunocompetent patients with Primary 

Central Nervous System Lymphoma, using Positron Emission Tomography-Magnetic 

Resonance Imaging (PET-MRI) datasets. 

 

Methods  

Clinical Dataset 

This retrospective study included immunocompetent patients aged 60 and above, diagnosed 

with PCNSL, confirmed by histopathology or elevated cerebrospinal fluid markers. PET scans 
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were conducted at the Department of Nuclear Medicine of Pitié-Salpêtrière Hospital, 90 

minutes post-injection of 2MBq/kg of 18F-FDG. Patients were required to fast for at least 4 

hours prior to the scan, and blood glucose levels were monitored before the procedure. 

Following the baseline PET, patients underwent first-line chemotherapy based on high-dose 

methotrexate treatment. The training set consisted of patients scanned on the TOF PET-MRI 

system (Signa PET/MR 3T General Electric Healthcare) between 2016 and 2021, who were 

enrolled in the prospective multicentric french Localyze study (NCT02313389)[242]. The 

OSEM-3D reconstruction involved 6 iterations, 28 subsets, and a 6.4 mm transaxial post-

reconstruction Gaussian filter. Four-tissue-class (soft tissue, fat, lung, and air) attenuation 

correction maps were calculated from the 2-point Dixon sequences, supplemented by a single 

atlas to capture bone information. The external cohort comprised consecutive patients, 

diagnosed between 2019 and 2023 imaged on a different camera (mCT Flow Siemens) at the 

same center, and not included in the Localyze study. For this camera, the OSEM-3D images 

were reconstructed with 8 iterations, 21 subsets, and no post-reconstruction filter. PET images 

were corrected for attenuation using the acquired low-dose CT data. T1 contrast-enhanced 

weighted sequence of MRI performed within a month of the PET were used for these patients. 

PET and MRI images were semi-automatically co-registered using the ADW server software 

(GE Healthcare). Demographic, clinical, and qualitative imaging variables were systematically 

gathered. Patients from the external dataset presenting with incomplete records or insufficient 

follow-up data were excluded from the analysis. The primary endpoint was to predict the 

response at the end of the first-line therapy, assessed by a neuro-radiologist (DG) and a neuro-

oncologist (CH), according to the  International Primary Central Nervous 

System Lymphoma Collaborative Group (IPCG) criteria. The task was modeled ad a binary 

classification problem, with the group “responders” including the complete response (CR), 

complete response unconfirmed (Cru) and partial response (PR) and the group “non-

responders” including the stable disease (SD) and progressive disease (PD). 

All participants provided informed consent for their participation in the study. The study was 

approved by the protection of persons committee (2014–002597-37) and the French National 

Agency for the Safety of Medicines and Health Products (ANSM), and abided by the principles 

of the Declaration of Helsinki. Data analysis were performed in collaboration with the Gordon 

Center for Medical Imaging, Massachusetts General Hospital and approve by the Institutional 

Review Board (IRB 2022P002011). 

 

Image Pre-processing 
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PET images were standardized using the SUV normalization factor and rescaled to a consistent 

voxel size of 2 × 2 × 2 mm³, with subsequent data normalization implemented using a fixed bin 

width of SUV 0.3 [192]. MRI scans underwent bias field correction utilizing the N4ITK MRI 

bias correction module in Python, followed by a Z-score standardization, and rescaling of the 

voxel size to 2 × 2 × 2 mm³ for uniformity across imaging modalities [169,176]. Tumor 

delineation was meticulously carried out on axial PET and T1 contrast-enhanced MR images 

by a nuclear medicine specialist with seven years' expertise in PET-MRI interpretation (LR), 

using the LifeX software (http://www.lifexsoft.org) [189]. Segmentation of FDG-avid lesions 

was conducted with a set threshold at 41% of the SUVmax, and a semi-automatic 3D ROI was 

delineated for contrast-enhanced lesions, with manual refinement performed slice by slice to 

ensure precision. 

 

Radiomic Study and feature selection 

Prior to the radiomic analysis, two conventional PET metrics were computed: the SUVmean of 

the cerebellum, acquired using a spherical volume-of-interest (VOI) of 1.5 cm³ on a cerebellar 

hemisphere not affected by diaschisis or tumor infiltration, and the sum of the metabolic tumor 

volume (sumMTV) across up to five target lesions, serving as a quantifier of patient tumor 

burden [242]. For the extraction of radiomic features, we used the Python package 

PyRadiomics. The algorithms and computational formulas, alongside the entire suite of 

radiomic features, are detailed on the PyRadiomics documentation 

(https://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest/features.html) [193]. A comprehensive set of 107 

features per imaging modality were extracted, encompassing 18 first-order statistical 

parameters, 14 shape descriptors, and 75 textural features, all adhering to the current standards 

set by the Image Biomarker Standardization Initiative [174]. 

 

Considering the extensive number of potential features against the backdrop of the sample size 

and the inter-correlation of variables, we employed a systematic feature selection process. 

Initially, the consistency of textural radiomic features (RFs) was assessed excluding first-order 

and shape features, using a method outlined by Pfaehler et al. [172]. For each RF, signal within 

the ROI was randomized 50 times, and the RF was recalculated. An RF was deemed unreliable 

if its true value fell within the 95% confidence interval (CI) generated by this random 

permutation. An RF was retained if its true value stood outside the 95% CI for at least 90% of 

the cohort. Subsequently, RFs exhibiting a strong correlation (Spearman correlation > 0.9) with 

either of the two established PET metrics were excluded. Lastly, features demonstrating 
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excessive mutual correlation (Spearman correlation > 0.7) were also removed to ensure the 

independence and relevance of the final feature set. 

 

Machine learning pipeline 

Six classifiers were investigated to evaluate the primary endpoint: two linear, two non-linear 

and two ensemble classifiers. The linear classifiers used were linear discriminant analysis 

(LDA) and principal component analysis (PCA). The non-linear classifiers used were a support 

vector machine (SVM) and a multi-layer perceptron (MLP) [206,207]. The ensemble classifiers 

used were random forest (RF) and boosting of classification trees with AdaBoost [208]. Each 

dataset was tested with the six classifiers. The external testing cohort was not involved in the 

process of feature selection and model training. The models were implemented with the Python 

package Scikit-learn. For models with tuning parameters, the best hyper-parameters were tuned 

using cross-validation on the training data to avoid bias. 

 

Deep learning pipeline 

In the development of our deep learning pipeline, each image matrix (256x256) was partitioned 

into overlapping patches. These patches were treated as distinct samples during the model 

training phase, while a per-patient basis was employed for the testing procedure. We used a 

SWIN transformer architecture for our model, leveraging its ability to capture intricate patterns 

through self-attention mechanisms and scalable receptive fields [221]. The optimization of the 

model was carried out using Optuna, a versatile framework that employs the Hyperband 

method, allowing for an efficient search through various combinations of hyperparameters 

(including patch size, dropout rate, and learning rate) [226]. To minimize overfitting and ensure 

the generalizability of the model, a binary cross-entropy loss function was implemented for 

network training. Moreover, we incorporated data augmentation techniques such as image 

mirroring and translation during training to enhance the model's robustness against variations 

in imaging data.  

 

The performance of the models was evaluated on both the training and testing cohorts using 

Receiver Operating Characteristic (ROC) curve analysis. Metrics such as the area under the 

ROC curve (AUC), accuracy (ACC), sensitivity (SEN), specificity (SPE), positive predictive 

value (PPV), and negative predictive value (NPV) were computed to gauge the diagnostic 

efficacy of the model when applied to the testing cohort. Subsequently, 95% confidence 
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intervals (CIs) were determined using a non-parametric bootstrap method, which was iterated 

5000 times to generate a bootstrap distribution of the results.  

 

Results  

 

Patient Characteristics 

The training population included patients from a previously described prospective Localyze 

cohort [242]. Out of 54 patients who underwent baseline PET-MRI, six were excluded due to 

insufficient contrast uptake size (<8mm) on MRI for proper radiomic evaluation. Additionally, 

two patients were excluded for having T1-weighted MRI contrast-enhanced acquisitions in 

sagittal mode with fat saturation but not 3DT1BRAVO acquisitions, to maintain data uniformity 

for radiomic extraction. The testing cohort consisted of 23 patients with histologically 

confirmed PCNSL, aged over 60, who underwent brain PET-CT at Pitié-Salpêtrière (Siemens 

mCT Flow) between 2019 and September 2023. Each patient also received a contrast-enhanced 

T1-3D MRI within the month following the PET. For 21 of them, MRI was performed on a 

1.5T machine (GE Healthcare) at Pitié-Salpêtrière, and for the remaining two, the examinations 

were conducted externally but retained the same imaging sequence. Figure 1 provides a 

flowchart detailing the selection process for both the training (n=46) and external validation 

(n=23) cohorts. 
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Figure 1. Flow chart of the population 

EOT : End of treatment, IPCG: International PCNSL collaborative group 

 

Key prognostic factors for primary central nervous system lymphoma (PCNSL), namely age 

and functional status as per the Eastern Cooperative Oncology Group (ECOG) scale, showed 

no significant differences between the two cohorts. Semi-quantitative PET parameters 

identified in our prior study also did not differ statistically across the cohorts. All patients in 

our study had diffuse large B-cell lymphoma upon histological examination. Participants in the 

Localyze study uniformly received the same induction treatment per the BLOCAGE01 

protocol, consisting of 4 or 5 cycles of R-MPVA chemotherapy. In the validation cohort, 17 

patients underwent this identical regimen, while 4 received methotrexate monotherapy and 2 

others, in addition to R-MPVA, were administered Ibrutinib and lenalidomide, respectively. 

Within the training set, 15 (33%) patients showed disease progression (non-responders) during 

the first-line therapy. In the testing set, 8 (35%) were classified as non-responders following 

the evaluation at the end of induction therapy. Patient demographics and lesion characteristics 

are outlined in Table 1. 
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Table 1. Characteristics of the patients 

ECOG : Eastern Cooperative Oncology Group 

 

The workflow for the radiomic analysis is depicted in Figure 2. 

 

 

Figure 2. Workflow of the radiomic analysis 

LDA : Linear discriminant analysis, PCA :Principal component analysis, RF : Random forest, SVM : 

Support vector machine, MLP : Multi-layer perceptron, AUC :Aare under the curve, PPV : Positive 

predictive value, NPV : Negative predictive value  
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Preliminary results from radiomics-based and deep-learning models 

Our initial data analysis was based on a methodology that deviated slightly from the one 

previously stated. We began by combining patients from both the PET-MRI and PET-CT 

cohorts, later separating them into a training cohort with 80% of the patients and a testing cohort 

with the remaining 20% (no nested cross-validation). A stratification based on the end-of-

treatment response was also performed to ensure group homogeneity. For the radiomics 

analysis, PET and MRI parameters were initially selected through a LASSO process, retaining 

the following indicators: in MRI - Sphericity, GLSZM (LargeAreaLowGrayLevelEmphasis), 

GLSZM (ZonePercentage), GLDM (LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis); and in PET 

– shape (Maximum2DDiameterRow), GLRLM (LongRunLowGrayLevelEmphasis), and 

SUVmean_cerebellum. These criteria led to the performances presented below for the six ML 

classifiers (Table 2): 

 

 

Table 2. Preliminary results of the radiomic analysis 

LDA : Linear discriminant analysis, PCA :Principal component analysis, RF : Random forest, SVM : 

Support vector machine, MLP : Multi-layer perceptron 

 

For the DL analysis, we evaluated three architectures using only PET data as input: an 

autoencoder, a segmenter, and a SWIN transformer, the latter showing the most promising 

results. An AUC of 0.76 was achieved for the training cohort and 0.80 for the testing cohort by 

adjusting hyperparameters using the Optuna software. The details of the hyperparameters 

selected for this model are recorded in the table below (Table 3): 
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Table 3. Hyperparameters for the PET deep-learning model 

Discussion 

The development of novel methodologies in AI has paved the way for significant advancements 

in medical tools, particularly in medical imaging. Among these, radiomics analysis through ML 

algorithms or DL approaches hold the promise for a deeper understanding of the 

physiopathological processes underlying tumors, as well as an early assessment of each tumor's 

aggression potential and its response to specific treatments. However, current literature often 

lacks methodological rigor, with few studies adhering to the guidelines recommended by 

learned societies concerning AI methodologies. Our study examines the efficacy of ML and DL 

methodologies in predicting treatment outcomes for elderly immunocompetent patients with 

PCNSL, employing a stringent methodological framework [151,214]. Our preliminary results 

suggest that these techniques have the potential to develop reliable and scalable algorithms, 

which could lead to personalized treatment options for patients by detecting the aggressive 

potential of tumors from baseline imaging. 

In the field of neuro-oncology, research on ML and DL has mainly been directed at 

distinguishing between GBM and PCNSL, with fewer studies addressing their ability to predict 

treatment outcomes or patient survival [164,166,168]. Furthermore, while radiomic analyses 

have progressed, they often emphasize the accuracy of radiomic signatures without exploring 

their biological relevance. Yet, it is recognized that tumours with greater intratumoral 

heterogeneity typically have a poorer prognosis, possibly due to intrinsic aggressive nature or 

resistance to treatment [250]. In PCNSL,  Chen et al.'s work highlighted that a homogeneity 
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index (GLCMHomogeneity) on T1 with gadolinium MRI was significantly associated with 

better OS [247]. This association could reflect the pathological processes of the tumor, such as 

neovascularization and hypoxia, leading to necrosis on MRI; often considered an indicator of 

poor prognosis. Interestingly, Destito et al.'s study on radiomics in PCNSL found that three of 

our six model parameters were identical, even though they were extracted from T1-weighted 

MRIs without contrast [169]. These included the maximum 2D diameter in the sagittal plane, 

the large area low grey level emphasis, and the zone percentage. Furthermore, our model 

emphasized sphericity as a biomarker indicative of a positive response. This is consistent with 

findings by Chung et al., who, in a cohort of 50 immunocompetent PCNSL patients, observed 

that a diffuse round DCE-MRI pattern was significantly more associated with complete 

response (CR) compared to a non-diffuse multifocal pattern [99]. 

Applying DL in rare conditions like PCNSL poses challenges due to limited data availability. 

She et al. demonstrated the potential of a ResNet model with transfer learning to predict OS in 

a small PCNSL group of 56 patients [168]. This approach uses a model previously trained on 

extensive datasets in related fields, specifically gliomas, and adapts it for use with PCNSL. 

Our study has several strengths. First, rigorous methodologies were used to extract the radiomic 

features and develop the DL model, aligning with current guidelines [149,173,214–216]. 

Secondly, we used a genuine external validation cohort, acquired using a different camera and 

over a distinct time window. Thirdly, to reduce the inherent "black box" effect of artificial 

intelligence, we closely analyzed the identified radiomics and applied the Grad-CAM method 

to elucidate the network and cases of failure [228]. Nevertheless, our study has limitations. The 

case number was restricted due to the rarity of the disease. In addition, patients were recruited 

by a tertiary center, inducting a potential selection bias.  We centered on the end-of-induction 

treatment response over progression-free or overall survival, which could carry broader 

implications. Yet, this focus diminishes the confounding impact of inconsistent maintenance 

treatments, particularly relevant in the older PCNSL population. Finally, expanding our model 

to include clinical-biological and imaging data could potentially enrich the predictive 

algorithm, but at the expense of increasing the risk of statistical overextension. 

 

In conclusion, our research opens a promising avenue in applying AI to neuro-oncology 

imaging. The present approach combines FDG-PET and MRI data with radiomic and deep 

learning methods in compliance with current guidelines. Further studies with larger prospective 

cohorts are necessary to substantiate our findings. 
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Chapitre 7. TEP-IRM à la 18F-Fludarabine 

En dehors du FDG, d’autres radiotraceurs TEP ont été investigués dans la littérature pour 

l’imagerie des LPSNC. Dans une petite cohorte de 26 patients, l’équipe de Ahn et al. a par 

exemple souligné l’intérêt de deux marqueurs TEP à la 11C-Methionine (le ratio tumeur/cortex 

controlatéral et le MTV) comme outils pronostiques de la survie globale [251]. D’autres séries 

de cas ont appuyé ces résultats, en montrant que la 11C-Methionine permettait d’aider au 

diagnostic de la maladie résiduelle en cas de réponse complète non confirmée (CRu) [252,253].   

En revanche, les études comparatives entre le FDG et la Méthionine n'ont pas mis en évidence 

de supériorité de la Méthionine dans le LPSNC [254]. En particulier, une étude récente a montré 

que le FDG surpassait la Méthionine dans la distinction entre LPSNC et GBM (pas de 

différence signicative du ratio tumeur sur tissu sain en Méthionine versus T/N=3.02±1.32 pour 

les LPSNC contre 1.49 ± 0.76 pour les GBM en FDG, p<0.001) [255]. De plus, la Methionine 

présente des difficultés techniques pour son utilisation en clinique, du fait de la brève demi-vie 

radioactive du Carbone-11(20 minutes).  

 

Récemment, un autre radiotraceur, la 18F-Fludarabine, a été investiguée, notamment en 

préclinique (Figure 7.1). La Fludarabine est un analogue de l’adénosine, utilisé en oncologie 

dans le traitement des leucémies lymphoïdes chroniques ou des lymphomes indolents [256].  

La captation de la Fludarabine par les cellules lymphocytaires est assurée par deux types de 

transporteurs : les ENTs (equilibrative nucleoside transporter) et les CNTs (concentrative 

nucleoside transporter) [257]. Une fois dans la cellule, la molécule est phosphorylée plusieurs 

fois, ce qui aboutit à la formation d’un métabolite triphosphate (F-ara-ATP), responsable des 

effets cytotoxiques dans la cellule par inhibition de la synthèse de l’ADN. Grâce à la 

substitution d’un atome de fluor-19 par un atome de fluor-18 ; un radiopharmaceutique fluoré 

a été développé pour l’imagerie TEP, initialement dans le laboratoire Cyceron, en France. Du 

fait des doses extrêmement faibles injectés de 18F-Fludarabine pour l’imagerie médicale, aucun 

effet cytotoxique n’est attendu avec le radiopharmaceutique TEP. 
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Nom chimique : [18F]-Fludarabine 

Structure : C10H12
18FN5O4 

Poids moléculaire = 285,23 g.mol-1 

 

 
 

FIGURE 7.1. Représentation de la molécule de 18F-Fludarabine 

 

Comparativement au FDG, la Fludarabine présenterait une affinité plus forte pour les 

lymphocytes B [258]. En outre, son absence de captation par le parenchyme cérébral sain, 

promet un meilleur contraste signal-bruit en imagerie TEP. Les recherches précliniques initiales 

sur la 18F-fludarabine, impliquant des souris saines et d’autres porteuses de lymphomes 

xénogreffés, ont révélé une captation spécifique au tissu lymphoïde. En 2018, une étude sur des 

modèles murins xénogreffés de lymphome cérébral (n=9) et de glioblastomes (n=4) a renforcé 

ces résultats en montrant que le ratio de captation tumeur/tissu sain était significativement plus 

élevé dans le lymphome intracérébral et corrélé avec la présence du CD79, un marqueur des 

cellules B malignes [21] (Figure 7.2). Ce radiopharmaceutique pourrait donc être un outil de 

diagnostic alternatif à la biopsie pour les patients avec un diagnostic différentiel incertain entre 

GBM et LPSNC, notamment ceux ne pouvant pas subir de biopsie en raison de comorbidités 

importantes ou d’une localisation difficilement accessible. 
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FIGURE 7.2. Images TEP de modèles murins de LPNSC et GBM en 18F-Fludarabine et 

18F-FDG 

 

D’après Hovanishian, theranostic, 2018 [21] 

Imagerie en coupe de souris xenogreffées avec un modèle de LPSNC (A) ou de GBM (B). La 

première colonne montre une imagerie TEP petit-animal en 18F-Fludarabine (fixation 

intense du LPSNC et nulle du GBM) tandis que la deuxième colonne montre une imagerie en 

18F-FDG (fixation similaire des deux types de tumeurs). 

 

 
Chez l'humain, l'utilisation de ce radiotraceur a été rapportée principalement dans un contexte 

systémique. Une étude préliminaire menée auprès de cinq patients souffrant de leucémie 

lymphoïde chronique de type B a révélé une adéquation entre la captation de 18F-Fludarabine 

en TEP-TDM et la localisation clinique et tomodensitométrique des sites tumoraux (ganglions, 

amygdales, rate)  [20]. 

Une seule étude a exploré l'emploi de la 18F-Fludarabine en intracérébral chez l'homme [18]. 

Réalisée par Postnov et al., cette recherche visait à affiner la distinction diagnostique entre le 

LPSNC et le GBM. Les 31 participants ont reçu une dose de 4MBq/kg de 18F-Fludarabine, 

suivie de trois acquisitions TEP de 20 minutes chacune : la première à 10 minutes post-injection, 

la seconde à 40 minutes, et la dernière à 100 minutes. L'analyse a révélé des profils de captation 

distincts pour les deux pathologies : une diminution de la fixation après un pic initial (wash-

out) pour les GBM, et une courbe d'intensité progressivement croissante pour les LPSNC. 
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FIGURE 7.3. Evolution cinétique du ratio tumeur sur tissu sain controlatéral en 18F-

Fludarabine 

D’après Postnov et al. CNM, 2022; PCNSL : primary central nervous system lymphoma, 

PCNSLh : PCNSL treated with corticosteroids, GBM : glioblastoma 

 

 

La principale contrainte de cette étude résidait dans le fait que 10 des 18 patients atteints de 

LPSNC étaient sous corticoïdes lors de l'évaluation TEP. Pour ces patients, les paramètres 

cinétiques et semi-quantitatifs sur l’acquisition tardive (entre 100-120 minutes) ne permettaient 

pas de distinguer de manière significative le LPSNC du GBM. Or, les patients atteints de 

LPSNC sont souvent en mauvais état général au moment du diagnostic et nécessitent un 

traitement rapide par corticoïdes, ce qui rend difficile la réalisation d'une acquisition TEP avant 

l’instauration de ce traitement. Une autre limite repose sur le fait que les paramètres retenus par 

les auteurs comme les plus significatifs, sont ceux de la troisième acquisition, soit à plus d’une 

heure trente post-injection. Là encore, une application clinique semble compromise car l’état 

général des patients ne permet pas une attente si longue. 

 

En conséquence, une analyse réalisée sur un intervalle de temps plus court semble plus adaptée 

pour définir des paramètres TEP à la 18F-Fludarabine, qui seraient facilement transposables en 
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contexte clinique. C’est dans cette perspective que l'étude pilote Fludaloc (PI : Prof. A. Kas), 

actuellement en cours à la Pitié-Salpêtrière et soutenue par le réseau LOC, a été conçue. 

 

Cette étude vise à caractériser la distribution cérébrale, la cinétique tissulaire, et l’intensité de 

la fixation de la 18F-Fludarabine en TEP-IRM chez huit patients présentant des lésions de 

LPSNC, prouvées histologiquement, avant tout traitement. L’objectif secondaire est de 

comparer les données de la TEP-Fludarabine avec celles de la TEP-FDG et de l’IRM 

multimodalité. Chaque patient bénéficie d’une injection de 4 MBq/kg de 18F-Fludarabine et 

d’une acquisition dynamique des images de 0 à 60 minutes. Initialement prévue pour débuter 

au début de ma thèse, cette étude a été retardée en raison de difficultés de radio synthèse du 

radiopharmaceutique. Les premières inclusions ont débuté en mai 2024 et à ce jour, deux 

patients ont bénéficié d’une TEP-IRM à la 18F-Fludarabine. 

 

Pour l'analyse des images, les paramètres suivants seront colligés : le SUVmax de la lésion, le 

ratio du SUVmax de la lésion à la captation du tissu sain mesurée soit sur une zone miroir 

controlatérale (TBRmax), soit sur le cervelet, ainsi que le MTV et le TLG. Nous examinerons 

également la cinétique de captation de la 18F-Fludarabine de T0 à 60 minutes post-injection. 

L'IRM sera analysée de manière semi-quantitative, incluant la mesure du volume sur les 

séquences T1 avec injection de produit de contraste et FLAIR, ainsi que le calcul des paramètres 

de diffusion (ADC), de perfusion (rCBV et rCBF sur la perfusion DSC et rCBF sur l’ASL) et 

de spectroscopie. Enfin, nous identifierons les zones de divergence (mismatch) en TEP et IRM 

pour évaluer si elles présentent des caractéristiques tumorales différentes des zones 

parfaitement matchées. 

 

 Ci-dessous sont présentés les images statiques et l’analyse cinétique du premier patient. 
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FIGURE 7.4.  Analyse préliminaire des premières images TEP-IRM à la 18F-Fludarabine  

Patiente de 68 ans avec localisation cérébrale d’un LBDGC, sans atteinte ophtalmologique. 

L’IRM révèle deux lésions prenant intensément le contraste, l’une en fronto-pariétale droite de 

23 mm avec large plage d’œdème et l’autre en paramédiane gauche de 27mm avec léger effet 

de masse et œdème périphérique. La TEP révèle un hypermétabolisme des deux lésions avec 

un ratio du métabolisme tumoral au parenchyme sain controlatéral élevé : SUVmax=11,4, 

TBRmax=1,4 pour la lésion fronto-pariétale droite et SUVmax=12,7, TBRmax = 1.9 pour la 

lésion frontale gauche en TEP-FDG. Sur la TEP-Fludarabine : SUVmax=3,3, TBRmax=2, 5 

pour la lésion fronto-pariétale droite et SUVmax=4,4, TBRmax=4 pour la lésion frontale 

gauche. Les courbes cinétiques montrent une captation croissante du traceur au cours du temps 

pour les deux lésions, avec toutefois un aspect de plateau plus marqué dès la 10ème minute 

pour la lésion fronto-pariétale droite 

 

 

La durée prévue de l'étude Fludaloc est de 12 mois. En parallèle, une autre étude, GLIOLOC 

(IP : Prof. A Kas), est actuellement en attente de financement. Cette recherche aura pour but de 

comparer la cinétique et l’intensité de captation de la 18F-Fludarabine en TEP-IRM chez des 

patients diagnostiqués avec LPSNC (n=10) et GBM (n=10). L'objectif à long terme est de 

développer des études utilisant la 18F-Fludarabine comme moyen d’évaluation thérapeutique 

pour les LPSNC. Nos résultats présentés précédemment ont en effet indiqué que le métabolisme 

en FDG est moindre sous traitement comparativement aux mesures baseline, (Article 3, 

Supplemental Table 2) et un traceur plus spécifique permettrait donc d’augmenter l’efficacité 

du diagnostic en cas de récidive. 
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Chapitre 8. Conclusion et perspectives 

En conclusion, les résultats présentés dans cette thèse confirment l’intérêt de la TEP au 18F-

FDG comme outil d’imagerie dans la prise en charge des patients atteints de LPSNC. Deux 

marqueurs de la TEP baseline apparaissent comme prédictifs de la réponse au traitement : le 

volume tumoral global et la fixation physiologique sur le cervelet sain. Par ailleurs, nous avons 

démontré la supériorité de la TEP sur l’IRM dans les cas de réponse partielle sur cette dernière 

au moment de l’évaluation interim, comme outil de stratification des patients entre « bons » ou 

« mauvais » répondeurs. Ces découvertes encouragent la validation de ces index dans de plus 

larges études multicentriques avec une population plus diversifiée. Pour ce faire, nous avons 

établi une méthodologie robuste d’analyse en machine-learning et deep-learning dont les 

modèles pourraient être utilisés à large échelle.  

Nos travaux ouvrent la voie à l’intégration de la TEP FDG dans les recommandations de prise 

en charge des LPSNC. Les résultats de ces recherches ont déjà eu un impact clinique, puisque 

les cliniciens adoptent maintenant un rythme de surveillance IRM plus rapproché pour les 

patients avec réponse défavorable sur la TEP interim. Dans le futur, les nouveaux essais 

thérapeutiques pourraient adapter la prise en charge en fonction du groupe de réponse TEP-

FDG. Par ailleurs, une étude pilote investiguant la 18F-Fludarabine est actuellement en cours 

pour la caractérisation des LPSNC au diagnostic. Ce radiotraceur pourrait également être utilisé 

pour le diagnostic différentiel entre GBM et LPSNC ou encore pour l’évaluation thérapeutique, 

de manière plus sensible que le FDG.  
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Annexe 1. Echelle de Karnofsky 
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Annexe 2. Résumé du protocole LOCALYSE 

 

LOCALYSE Study (NCT03582254) 

 ancillary of BLOCAGE01 (NCT02313389) 
 

 

 

Selection of patients 

 

Inclusion Criteria: 

• Newly diagnosed primary cerebral lymphoma 

• Age ≥60 years 

• Pathology proven diagnosis or positive cytology of the Cerebrospinal Fluid or vitreous 

• Karnofsky Performance Status ≥40 

• No evidence of systemic Non-Hodgkin lymphomas (body CT scan, bone marrow 

biopsy) 

• Adequate haematological, renal and hepatic function 

• Calculated creatinine clearance > 40 ml/min 

Exclusion Criteria: 

• Uncontrolled diabetes with fasting glycaemia > 200 mg/dL 

• Sensitivity to active substance in 18F-FDG 

• Calculated creatinine clearance < 40 ml/min 

• No contraindication to MRI (magnetic resonance imaging) 

 

Schema and treatment plan 

 

 

Treatment (related to BLOCAGE01) 

1/ Induction Chemotherapy: 

4 cycles of 28 days of R-MPV: Rituximab I.V. 375 mg/m2: Day 1 (D1) Methotrexate (MTX) 

I.V. 3.5 g/m2: D2 and D15, Procarbazine P.O. 100 mg/m2: D2 to D8, Vincristine I.V. 1.4 mg/m2: 

D2 and D15, Methylprednisolone at least at the dose of 60 mg/day from D2 to D6 

*(Rituximab and other molecules can be administered on the same day if an 8-hour interval 

between injections is observed) 

Addition of a 5th cycle of R-MTX for patients in partial response only after 4 cycles of R-MPV: 

Rituximab I.V. 375 mg/m2: D1, MTX iv 3.5 g/m2: D2 and D15 

 

Consolidation with R-cytarabine (A): 1 cycle Cytarabine I.V. 3g/m2/day for 2 days, starting 2 

weeks after the last infusion of MTX: D1 and D2 Rituximab IV 375 mg/m2: D1 with 

prophylaxis by Pegfilgrastim after the Cytarabine injection 

 

2/ Evaluation of the response to induction chemotherapy according to the IPCG criteria 

 

3/ Randomization only for patients in complete response  
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Arm 1: Monitoring 

Arm 2: Maintenance chemotherapy (R-MT Protocol) 

R-MT for 7 cycles of 28 days: Rituximab IV 375 mg/m2: Day 1 (D1) for cycles 1 and 4 

MTX IV 3.5 g/m2: Day 2 (D2)*, Temozolomide P.O. 150 mg/m2: Day 2 (D2)* to Day 6 (D6) 

*Chemotherapy on D2 applies only to cycles 1 and 4 (C1 and C4) since Rituximab is 

administered on D1 

 

 

Images (related to LOCALYSE) 

The examination will be carried out on a Signa 3T GE Healthcare hybrid PET-MRI camera, 

located in the Nuclear Medicine Department of the Pitié-Salpêtrière Hospital Group. 

Patients will be asked to fast for 4-6 hours before the examination. The FDG injection will be 

performed if the capillary blood glucose level, checked prior to the injection, is less than or 

equal to 2 g/l. A dose of 2 MBq/Kg (minimum: 125 MBq – maximum: 250 MBq) will be 

injected directly intravenously. Participants will be left to rest in a reclining position in a quiet, 

unlit room for at least 80 minutes post-injection. The prepared activity, measurement time, 

injection time, injected volume, and residual activity will be recorded to determine the actual 

injected activity. A cerebral acquisition in list mode will be performed on the hybrid PET-MRI 

camera. It will begin 90 ± 10 minutes after injection and last 30 minutes. The images will be 

reconstructed and corrected for physical phenomena according to the manufacturer's 

recommendations. They will be expressed in Standard Uptake Value (SUV). 

 

18F-FDG PET-MRI will be performed : 

- prior to initiation of chemotherapy (PET1), 

- after two chemotherapy cycles (PET2), 

- at the end of the first-line chemotherapy regimens (PET3). 

 

 

Rules for dose modification  

 

N/A in LOCALYSE 

 

In BLOCAGE01 : 

- In the case of hematological toxicity of grade ≥ 3, the dose of chemotherapeutic agents would 

be reduced by 30%. 

- In the case of acute kidney failure of grade ≥ 2, resumption of MTX can only be proposed if 

it returns to normal and with a reduced dose of 50%. If the reduced-dose treatment is well 

tolerated on a renal basis, a resumption of MTX at full dose may be considered in subsequent 

courses. 

- In the event of the appearance of a progressive multifocal leukoencephalopathy, or severe skin 

reactions such as Lyell's syndrome and Stevens-Johnson syndrome, treatment with Rituximab 

would be permanently stopped. 
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Measurement of treatment effect including response criteria, definitions of 

response and survival, and methods of measurement  

 

End of treatment assessment according to the International PCNSL Collaborative 

Group criteria :  

- Evaluation of Cerebral Lesions 

The lesion volume (component enhanced by the injection of contrast medium) will be assessed 

by measuring the three largest orthogonal diameters on brain MRI. 

 

- Ophthalmological Evaluation 

The ophthalmological examination will systematically include a funduscopic examination and 

a slit-lamp examination, as well as fluorescein angiography if necessary. 

A dosage of IL10 and IL6 in the anterior chamber of the eye is recommended in case of 

involvement or if there is doubt about ophthalmic involvement. If the dosage of IL10 and IL6 

is abnormal in the initial examination, it will be repeated at the end of chemotherapy treatment.  

 

- Evaluation of Cerebrospinalfluid (CSF) 

A minimum of 3 ml, ideally 10 ml of CSF, will be sent for cytology. The measurement of 

protein levels should only be done on CSF obtained by lumbar puncture, as normal protein 

levels are lower in ventricular puncture. If possible, a dosage of β2-microglobulin, lymphocyte 

immunophenotyping by flow cytometry, a study of the rearrangement of heavy chains of 

immunoglobulins for clonality research, and a dosage of cytokines IL10 and IL6 will also be 

performed.  

 

Definition of response :  

- Treatment Response Rate is defined according to the IPCG criteria  

 

 
from Abrey et al. JCO, 2005 

 

Definition of survival : 

- Progression-Free Survival (Primary Endpoint) is defined as the time elapsed between the date 

of completion of the PET scan at the end of chemotherapy and the date of tumor progression or 

death. Subjects alive without progression at the date of last follow-up will be censored at that 

date. Tumor progression is defined according to the IPCG criteria. 

 

- Overall Survival is defined as the time elapsed between the date of completion of the PET 

scan at the end of chemotherapy and the date of death, regardless of the cause. Subjects alive at 

the date of last follow-up will be censored at that date. 

 

Reasons for early cessation of trial therapy  
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In LOCAYZE : N/A 

 

In BLOCAGE01 :  

The sponsor AP-HP or the Competent Authority (ANSM) may prematurely interrupt all or part 

of the research temporarily or permanently in the following situations: 

- First, in the case of unexpected serious adverse reactions (SUSARs) in a treatment arm or an 

imbalance of serious adverse reactions between the 2 treatment arms, requiring a re-evaluation 

of the risk/benefit ratio of the research. 

- Similarly, unforeseen events or new information related to the product, in light of which the 

research or clinical program's objectives will likely not be met, may lead the sponsor AP-HP or 

the Competent Authority (ANSM) to prematurely interrupt the research. 

- The sponsor AP-HP reserves the right to permanently suspend inclusions at any time if it is 

found that the inclusion objectives are not met. 

 

In the event of termination of the research, subjects included in the research must be followed 

until the end of their participation, as provided by the protocol. 

In the case of premature termination of the research, the decision and justification are 

transmitted by the sponsor AP-HP to the Competent Authority (ANSM) and to the CPP (ethic 

committee) within 15 days. 

 

Objectives and entire statistical section (including endpoints)  

 

Primary Objective: Evaluate the predictive value of FDG-PET performed at the end of R-

MPV-A chemotherapy, on the PFS of immunocompetent patients aged 60 and over, suffering 

from high-grade histological PCNSL, newly diagnosed and histologically proven. 

 

The secondary objectives focus on evaluating: 

- Predictive and Prognostic Value of pre-therapeutic and interim FDG-PET (after 2 cycles of 

chemotherapy). 

- Predictive and Prognostic Value of  diffusion and perfusion MRI 

- Added Value of the combination of several imaging biomarkers on the prediction of PFS 

including lesion volumes, metabolite ratios in spectroscopy, relative cerebral blood flow, and 

magnetic susceptibility indices. 

- Predictive Values of initial and interim PET-MRI on end-of-treatment MRI results 

- Prognostic Value of pre-therapeutic and interim PET-MRI on PFS and OS at 6 months from 

the first PET-MRI examination. 

- Added Prognostic Value of the combination of several imaging and biology biomarkers (PET 

parameters, diffusion and perfusion MRI, and IL6 and IL10 sampling in the CSF) on PFS and 

OS at 6 months from the first PET-MRI examination. 

- Prognostic Value of end-of-treatment PET-MRI on PFS and OS at 6 months from the third 

PET-MRI examination. 

 

 

 

 

 

 

Description of planned statistical methods including the schedule of planned interim 

analyses 
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- Main Analysis 

The analysis will be conducted in patients alive without progression at the end of chemotherapy. 

PFS rates in the PET-negative and PET-positive groups will be compared using the Log-Rank 

test.  

 

-Secondary Analyses 

• To estimate the contribution of end-of-chemotherapy PET compared to other potential 

predictors of PFS from the end of treatment, an analysis adjusted for these factors will 

be implemented using a Cox model. The factors studied will be the end-of-treatment 

PET (positive versus negative), treatment, Karnofsky index at the end of treatment, age 

(70 years or older or younger), response type (complete, partial, or stable according to 

IPCG criteria), quantitative and semi-quantitative parameters measured in diffusion and 

perfusion MRI, and the change in SUV between inclusion and end of treatment. The 

same analysis will be conducted to study the predictive value of PET on OS. This 

analysis will concern patients alive without progression at the end of treatment. 

• Treatment responses defined from the consensus criteria of the IPCG and defined based 

on the results of interim and end-of-chemotherapy PET will be presented. Proportions 

of concordant and discordant cases between the two evaluation methods will be 

estimated. 

• Correlations between the time evolutions (pre-therapeutic, interim, and end-of-

treatment) of the different quantitative biomarkers of PET-MRI will be studied using a 

mixed regression model. 

• The predictive effect on PFS of pre-therapeutic PET will be studied using a Cox model. 

The analysis will cover all patients included in the study. The factors studied will be 

pre-therapeutic PET, Karnofsky index at inclusion, age (70 years or older or younger), 

and quantitative parameters measured in diffusion and perfusion MRI. 

• The predictive values of initial and interim PET-MRI on the results of end-of-treatment 

PET-MRI will be studied (sensitivity, specificity, negative and positive predictive 

values). 

• The prognostic value of pre-therapeutic and interim PET-MRI on PFS and OS at 6 

months from the first PET-MRI examination will be assessed using Cox models. 

• The added prognostic value of the combination of several imaging and biology 

biomarkers (PET parameters, diffusion and perfusion MRI, and IL6 and IL10 sampling 

data in CSF) on PFS and OS at 6 months from the first PET-MRI examination will be 

assessed using Cox models. 

 

The hypotheses are based on the PFS rates observed in the CNS LYMPHOMA study. This 

study included the same population that is planned to be included in the BLOCAGE trial. The 

2-year PFS rate is estimated at 69% for patients for whom the end-of-treatment PET scan will 

be negative and 30% for patients with a positive PET scan. Furthermore, it is expected that 30% 

of patients will have a positive PET scan and 70% a negative PET scan.  

For an inclusion period of 4 years and 4 months, and a minimum follow-up duration of two 

years, 40 evaluable patients at the end of treatment are needed to ensure the study has a power 

of 80%, with a type I error risk of 5%. It is anticipated that 28% of patients will have died or 

progressed before the end of treatment (data from CNS LYMPHOMA). The inclusion of 66 

patients will allow for 40 evaluable patients at the end of treatment. 
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Annexe 3. Score METRICS (Kocak, 2024) 
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16/04/2024 16:57 METRICS

https://metricsscore.github.io/metrics/METRICS.html 2/2

Item#24
Comparison with a non-radiomic approach or proof of added clinical

value
0.0293 Yes No

Item#25 Comparison with simple or classical statistical models 0.0176 Yes No

Testing

Item#26 Internal testing 0.0375 Yes No

Item#27 External testing 0.0749 Yes No

Open Science

Item#28 Data availability 0.0075 Yes No

Item#29 Code availability 0.0075 Yes No

Item#30 Model availability 0.0075 Yes No

Total METRICS score: 0.0%

Quality category:

Publication ID:

I f you publish any work which uses this tool, please cite the following publication:

Kocak B, Akinci D'Antonoli T, Mercaldo N, et al. METhodological RadiomICs Score (METRICS):
a quality scoring tool for radiomics research endorsed by EuSoMII. Insights Imaging. 2024;15(1):8.

Published 2024 Jan 17. doi:10.1186/s13244-023-01572-w
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Annexe 4. Score Radiomics Quality Score (Lambin, 2017) 
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Annexe 5. Checklist CLAIM (Mongan, 2020) 
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Annexe 6. Checklist mi-CLAIM (Norgeot, 2020) 
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Annexe 7. Checklist FUTURE-AI (Lekadir, 2023) 
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