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Djamel Eddine et Pr Tayeb Cheikh pour avoir accepté d’évaluer ce travail.
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Abstract

Radiation therapy is one of the main cancer treatments. Contouring of the tumor and

the surrounding organs in computed tomography (CT) images constitutes an essential

step in the radiotherapy workflow. This operation is generally performed manually by the

oncologist. Therefore, manual segmentation takes a long time and suffers from inter and

intra-observer variations.

Recently, the contribution of artificial intelligence (AI) and particularly Deep

Learning (DL) techniques became very important in this field. Successful results have been

obtained with automatic segmentation for different imaging modalities (CT, MRI, PET

scan). In this thesis, we presented a contribution to the automatic segmentation of clinical

target volumes (CTVs) and organs at risk (OARs) in CT images. First, different

applications of artificial intelligence in radiotherapy were presented. Subsequently,

we presented a study of the segmentation of CTV target volume, heart and lungs in CT

images taken from a public database. We used three segmentation models based on Deep

Learning. Using evaluation metrics, we compared and evaluated the results obtained with

the three models.

Besides, we considered another public database (abdominal CT images). We

performed kidney segmentation using the U-Net model. Evaluation of this segmentation

was carried out using several evaluation metrics. Furthermore, we compared our results

to those obtained by other authors.

Finally, we used a publicly available dataset to segment the liver and the brain

using the U-Net model. The segmentation performance was evaluated through geometric

metrics. Additionally, three clinicians qualitatively assessed the segmentations for clinical

relevance, and correlations between geometric metrics and clinical evaluations were

analyzed.

Keywords : Automatic segmentation, Deep learning, Radiotherapy, U-Net, Clinical

evaluation.



Résumé

La radiothérapie représente l’un des principaux traitements contre le cancer. La

châıne de traitement par radiothérapie comporte différentes étapes. Le contourage de

la tumeur et des organes avoisinants dans des images de tomodensitométrie CT, constitue

une étape importante de cette châıne. Cette opération est généralement réalisée par des

experts (radiothérapeutes) de façon manuelle. Elle nécessite ainsi beaucoup de temps et

elle souffre également de variations inter et intra-observateurs. Grâce aux avancées de

l’intelligence artificielle dans de multiples domaines, cette tâche a pu être automatisée.

En effet, il existe actuellement des outils de l’intelligence artificielle qui permettent de

segmenter des images médicales provenant de différentes modalités d’imagerie (CT, IRM,

PET scan).

Dans le cadre de cette thèse, nous avons présenté une contribution au contourage

automatique des volumes cibles cliniques et des organes à risque sur des images CT.

Dans une première partie, nous avons présenté les différentes applications de l’intelligence

artificielle en radiothérapie.

Par la suite, nous nous sommes intéressés à la segmentation du volume cible CTV,

du cœur et des poumons dans des images CT d’une base de données publique. Nous

avons utilisé trois modèles de segmentation basés sur le Deep Learning. En utilisant des

métriques d’évaluation, nous avons comparé et évalué les résultats obtenus avec les trois

modèles.

Par ailleurs, nous avons considéré une autre base de données publique (images

CT abdominales). Nous avons effectué la segmentation des reins en utilisant le modèle

U-Net. L’évaluation de cette segmentation a été effectuée en utilisant plusieurs métriques

d’évaluation. D’autre part, nos résultats ont été comparés à ceux obtenus par d’autres

auteurs.

Enfin, nous avons utilisé une base de données publique pour segmenter le foie et

le cerveau à l’aide du modèle U-Net. La performance de la segmentation a été évaluée

à l’aide de métriques géométriques. De plus, trois cliniciens ont évalué qualitativement

les segmentations pour en déterminer la pertinence clinique, et les corrélations entre les

métriques géométriques et les évaluations cliniques ont été analysées.

Mots clés : Segmentation automatique, Apprentissage profond, Radiothérapie,

U-Net, Évaluation clinique.
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Socio-économiques, 1–3 octobre 2024, Centre de Recherche Nucléaire d’Alger,
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2.16 Exemple de contourage des volumes cibles et des organes à risque sur une
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et RT : radiothérapie (Radiotherapy) [68]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

2.20 Illustration visuelle d’un nodule (cas A) et de non-nodules (cas B-D) sur

des images CT thoraciques [72]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

2.21 Représentation des contours d’entrée, de la distribution de dose réelle, de
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Introduction

La radiothérapie (RT) représente l’un des principaux traitements contre le cancer. Il

s’agit d’un traitement locorégional qui utilise des rayonnements ionisants pour détruire

les cellules cancéreuses. Une des étapes principales de la radiothérapie consiste à segmenter

sur les images CT (Computed Tomography) du patient les volumes à irradier ainsi que les

organes sains avoisinants à protéger des rayonnements. Cette étape, réalisée manuellement

par un spécialiste, reste une tâche chronophage et fastidieuse.

Parallèlement à cela, et depuis quelques années, l’Intelligence Artificielle (IA) est devenue

une spécialité qui suscite un grand intérêt dans différents domaines y compris dans le

domaine médical et en particulier l’imagerie médicale. Le but de l’IA est d’automatiser

des tâches généralement réalisées par des humains. Ces avancées ont pu voir le jour grâce

à l’évolution des moyens informatiques avec une importante puissance de calcul ainsi qu’à

l’augmentation de la quantité de données médicales disponibles. L’IA a donné des résultats

très prometteurs dans le domaine du traitement tels que la classification, qui a pour but

d’assigner une étiquette à une image, la détection d’objets où l’on cherche à localiser les

objets sur les images et finalement la segmentation des images qui consiste à classer les

pixels de l’image en plusieurs groupes. Il a donc été naturel pour les experts de penser à

automatiser l’étape de la segmentation en radiothérapie en utilisant les différents outils

de l’intelligence artificielle.

Le travail de cette thèse s’inscrit dans ce cadre. Son objectif est d’utiliser des modèles

d’intelligence artificielle, plus précisément de Deep Learning, pour la segmentation des

organes et des volumes cibles sur des images CT des régions thoracique et abdominale.

Des bases de données publiques ont été utilisées pour ces travaux.

Le manuscrit de la présente thèse est conçu de la manière suivante :

Le chapitre 1 comprend deux parties. La première partie est consacrée à un état

de l’art concernant la segmentation des images. Nous présenterons des généralités

sur les images, le format DICOM et le processus d’acquisition des images CT en

radiothérapie. Nous aborderons également les différentes méthodes de segmentation

d’images médicales. Dans la seconde partie, nous présenterons l’Intelligence Artificielle

avec ses deux principales composantes ”Machine Learning” et ”Deep Learning” ainsi que

les architectures utilisées dans le domaine de l’imagerie médicale.

Le chapitre 2 est composé de deux parties. Dans la première partie, nous présenterons

des généralités sur la radiothérapie, son principe et ses différents types ainsi que

ses différentes techniques. Dans la deuxième partie de ce chapitre, nous décrirons les

différentes applications de l’intelligence artificielle dans la châıne de traitement en

radiothérapie.

Le chapitre 3 sera consacré à la présentation de nos résultats obtenus en utilisant trois
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INTRODUCTION

modèles de segmentation basés sur le Deep Learning. Nous avons considéré pour cela

des images CT thoraciques provenant d’une base de données publique. L’évaluation et

la comparaison de ces modèles ont été effectuées en utilisant les métriques suivantes : le

coefficient de similarité de Dice (DSC), le coefficient de Jaccard ainsi que la distance de

Hausdorff. La discussion de ces résultats ainsi qu’une conclusion seront également données

à la fin de ce chapitre.

Dans le chapitre 4, nous présenterons nos résultats relatifs à la segmentation des

reins dans des images CT abdominales en utilisant le modèle U-Net. L’évaluation de

cette segmentation, qui est basée sur l’utilisation de plusieurs métriques, sera présentée

également. Dans la discussion, nous présenterons aussi la comparaison de nos résultats à

d’autres résultats de la littérature.

Dans le chapitre 5, une base de données publique a été utilisée pour segmenter le foie

et le cerveau à l’aide du modèle U-Net. La performance de la segmentation a été évaluée à

l’aide de métriques géométriques. Par ailleurs, trois cliniciens ont procédé à une évaluation

qualitative des segmentations afin d’en déterminer la pertinence clinique. Les corrélations

entre les métriques géométriques et les évaluations cliniques ont été analysées.

2



Chapitre 1

Segmentation d’images et

Intelligence Artificielle

1.1 Introduction

Dans cette thèse, nous nous sommes intéressés à la segmentation d’images médicales

tomodensitométriques (TDM), appelées également images CT (Computed Tomography),

en utilisant des modèles basés sur l’Intelligence Artificielle (IA) et en particulier sur

l’apprentissage profond. Ainsi, dans ce chapitre, nous allons commencer par présenter

l’imagerie CT (format de stockage d’images médicales et acquisition d’images CT). Nous

présenterons aussi la segmentation d’images avec les principales méthodes utilisées dans

ce but. Nous allons introduire par la suite l’intelligence artificielle avec ses composantes :

apprentissage machine et apprentissage profond. Nous allons présenter également, et

de façon générale, les principales architectures utilisées pour la segmentation d’images

médicales et qui sont basées sur l’apprentissage profond.

1.2 Imagerie tomodensitométrique

1.2.1 L’image numérique

Une image est un ensemble de pixels (abréviation de Picture Element). Chaque pixel a une

valeur et est représenté par une couleur. Lorsque l’image est en noir et blanc uniquement,

un pixel sera représenté par un bit : la valeur ”zéro” (0) correspond à la couleur noire et la

valeur ”un” (1) correspond à la couleur blanche (figure 1.1). Si l’image est en niveaux de

gris, elle sera codée sur un octet (un octet est composé de 8 bits) dont les valeurs varient

entre 0 et 255 (28 = 256 valeurs) (figure 1.2). Par convention, la valeur ”zéro” représente

la couleur noire (intensité lumineuse nulle) et la valeur 255 représente la couleur blanche

(intensité lumineuse maximale). Une image en couleurs correspond à l’espace RVB (pour

Rouge, Vert et Bleu). Le codage est alors réalisé sur trois octets. Chaque octet représente

la valeur de l’une des trois composantes des couleurs allant également de 0 à 255 et

permettant ainsi de représenter plus de 16 millions de couleurs différentes (figure 1.3).

Une image numérique en nuances de gris peut être représentée par un tableau (ou une

matrice) de L lignes et H colonnes (L × H). Quant à une image numérique en couleurs,
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elle sera représentée par une matrice de taille 3 ×H ×L pour les 3 canaux RVB.La qualité

de l’image numérique peut être quantifiée par sa définition et sa résolution. La définition

d’une image correspond au nombre de pixels présents sur l’image. Elle est donnée par le

produit du nombre de pixels sur la hauteur H de l’image par le nombre de pixels sur sa

largeur L (H × L). La résolution représente le nombre de pixels contenus dans l’image

par unité de longueur. Elle s’exprime en ppi (point par inch) ou en dpi (dots per inch).

La résolution définit le degré de détail de l’image.

Figure 1.1 – Image 6 × 6 pixels en noir et blanc.

Figure 1.2 – Image 6 × 6 pixels en nuances de gris.

Figure 1.3 – Image 6 × 6 pixels en couleurs.
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1.2.2 Le format de stockage DICOM

Les images médicales issues de différentes modalités d’imagerie (appareils d’acquisition

comme le scanner) sont enregistrées sous un format appelé DICOM (Digital Imaging

Communication in Medicine). Il a été créé en 1985 par l’ACR (American College of

Radiology) et la NEMA (National Electric Manufacturers Association) dans le but de

standardiser les données transmises entre les différents appareils de radiologie. Ce format

contient, en plus des images, des informations concernant l’acquisition de ces dernières,

à savoir des données concernant le patient (nom, prénom, date de naissance. . .), ainsi

que des informations relatives aux images telles que la date, le temps et les paramètres

d’acquisition, le type ou le modèle de l’appareil utilisé. . .

1.2.3 Acquisition des images tomodensitométriques

L’imagerie tomodensitométrique, aussi appelée scannographie ou CT scan (Computerized

Tomography scan), est une technique d’imagerie médicale qui permet d’obtenir des images

en coupes des structures anatomiques du patient à partir de l’absorption des rayons X

dans différents tissus. L’assemblage de plusieurs coupes axiales permet ainsi d’obtenir une

visualisation 3D du volume exploré. Les images sont stockées sous format DICOM. Afin

de pouvoir reconstruire les images axiales, il est nécessaire d’obtenir plusieurs projections

de rayons X réalisées par balayage selon différentes incidences autour du patient.

Le tomodensitomètre, plus communément appelé ”scanner”, est constitué d’un tunnel

dans lequel se trouve un ensemble rotatif composé d’un tube à rayons X faisant face à des

rangées de détecteurs [1]. Cet ensemble tourne autour du patient (figure 1.4).

Figure 1.4 – Schéma d’un tomodensitomètre [1].
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Le principe de la tomodensitométrie est basé sur le phénomène d’atténuation des rayons X

dans les tissus biologiques du patient. Cette capacité d’un milieu à atténuer les rayons X

est représentée par la valeur du coefficient d’atténuation linéique µ. Par ailleurs, un tissu

biologique t peut être également caractérisé par sa valeur Hounsfield (HU :Hounsfield

Unit) qui est définie comme suit :

HU = 1000 × (µt − µeau)

µeau

(1.1)

Où µt et µeau sont les coefficients d’atténuation des rayons X dans le tissu t considéré

et dans l’eau respectivement. Le calcul des valeurs Hounsfield prend pour référence

l’absorption des rayons X dans l’eau. L’échelle des unités de Hounsfield répartit les

coefficients d’atténuation (µ) susceptibles d’être présents dans le corps humain (os, tissus

mous, air). Elle s’étend de -1000 HU pour l’air à 3000 HU, en passant par la valeur de 1000

HU qui correspond à l’os compact. Le tableau 1.1 donne quelques exemples des valeurs

HU pour différents tissus et organes.

Nous pouvons constater que pour certains tissus, les intervalles des valeurs HU sont

proches et parfois se chevauchent, rendant l’étape de la segmentation des images un peu

délicate. C’est pour cela qu’il est parfois nécessaire d’avoir recours à des opérations de

traitement d’images pour obtenir une meilleure visualisation des structures comme le

fenêtrage. Dans la segmentation automatique par apprentissage profond, cette opération

est intégrée à l’étape du prétraitement des images.

Tableau 1.1 – Exemples de tissus et organes avec les valeurs HU correspondantes.

Matière Valeur HU

Air -1000

Poumon -700 à -600

Gras -120 à -90

Rein 20 à 45

Foie 55 à 65

Muscle 35 à 55

Os 300 à 1900
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Un exemple d’une image CT est donné dans la figure 1.5.

Figure 1.5 – Exemple d’une image CT (image cérébrale).

1.3 Segmentation d’images médicales

La segmentation d’images a fait l’objet de plusieurs études et ce, depuis plusieurs années

[2, 3]. La segmentation d’images consiste à séparer les pixels qui constituent cette image

selon des critères caractéristiques tels que la texture ou le niveau de gris, formant ainsi

plusieurs zones ou régions distinctes. Des exemples de segmentation sont donnés dans la

figure 1.6 : segmentation d’une image test et d’une image IRM (Imagerie par Résonance

Magnétique) cérébrale [4]. De ce fait, les pixels de la même région se verront attribuer

la même étiquette (label). Le but du processus de segmentation est d’obtenir une image

segmentée, plus significative, ce qui permet d’extraire des informations sur les structures

contenues dans l’image.

Il existe plusieurs types de segmentation d’images [5]. La segmentation peut, en effet,

être manuelle, c’est-à-dire que les contours des structures à segmenter sont pointés

manuellement à l’aide de dispositifs de pointage (souris). Plus le nombre de points est

important, meilleure est la segmentation (figure 1.7). Il s’agit d’une tâche minutieuse,

fastidieuse et qui nécessite beaucoup de temps, mais reste toutefois l’une des méthodes

de segmentation les plus utilisées en routine clinique.

La segmentation peut, également, être réalisée de façon automatique, c’est-à-dire qu’elle

est effectuée à l’aide de logiciels dédiés. La segmentation automatique d’organes ou

de tumeurs sur des images médicales reste aujourd’hui un sujet de recherche majeur.

Plusieurs méthodes ont été développées avec plus ou moins de succès, qui concernent

aujourd’hui toutes les localisations anatomiques et toutes les modalités d’imagerie. Il

existe également quelques logiciels de segmentation commerciaux dédiés à la radiothérapie,
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(a) (b)

Figure 1.6 – Exemples de segmentation : segmentation d’une image test (a) et
segmentation d’une image IRM cérébrale (b).

Figure 1.7 – Segmentation manuelle d’une image médicale.

intégrés ou non au TPS (Treatment Planning System) comme Raystation [6]. L’une

des méthodes automatiques les plus fructueuses est la segmentation automatique par

apprentissage profond (Deep Learning). De nombreux travaux ont été effectués dans ce

domaine et ce, en utilisant plusieurs architectures de réseaux de neurones, pour différentes

modalités d’imagerie et en explorant toutes les parties du corps humain. La figure 1.8

présente plusieurs exemples de la segmentation automatique de l’ostéosarcome dans

des images CT : la colonne de gauche correspond aux différentes images considérées

pour la segmentation, la colonne du milieu correspond à la segmentation de référence

(segmentation manuelle) et la colonne de droite correspond à la segmentation automatique

[7]. Enfin, la segmentation peut être un mélange des deux, ou semi-automatique.

L’intervention humaine est moins présente que pour la segmentation manuelle. Il existe des

outils de détection des contours qui permettent de reconnâıtre les contours des structures
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présentes sur une image et ainsi de les conserver. Ces différents outils peuvent être utilisés

en même temps pour chercher les contours avec la meilleure efficacité. La segmentation

semi-automatique se fait en définissant une région d’intérêt. Ensuite, l’algorithme fait

la segmentation en se basant sur des paramètres qu’un spécialiste a mis en place. Si la

segmentation est erronée, le spécialiste pourra refaire le processus en changeant quelques

paramètres et corriger les éventuelles erreurs.

Même s’il existe une grande variété de méthodes de segmentation, aucune ne fonctionnera

parfaitement pour toutes les modalités d’imagerie. Les techniques de segmentation sont

souvent optimisées pour une modalité d’imagerie spécifique telle que l’IRM ou la CT.

Figure 1.8 – Exemples de la segmentation automatique de l’ostéosarcome dans les images
CT : La colonne (a) correspond aux différentes images considérées pour la segmentation,
la colonne (b) correspond à la segmentation de référence et la colonne de droite (c) à la
segmentation automatique [7].
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1.3.1 Approches de la segmentation

Les approches de la segmentation peuvent être classées, comme suit, en plusieurs classes

[5, 8] (figure 1.9) :

Figure 1.9 – Illustration des différentes méthodes de la segmentation d’images [8].

1.3.1.1 Méthodes basées sur les contours

Ces méthodes consistent à reconnâıtre ou détecter les zones de transition et les frontières

entre les régions voisines et ce, grâce à la différence de niveaux de gris. Le résultat

se présente en général sous la forme d’un enchâınement de pixels. Des opérations de

traitement d’images additionnelles sont souvent nécessaires pour associer les contours

aux objets d’intérêt.

1.3.1.2 Méthodes basées sur les régions

L’approche ”région” de la segmentation consiste à diviser l’image en plusieurs régions qui

partagent des caractéristiques communes en utilisant des techniques d’identification et de

détermination des zones. Dans cette approche, on trouve les méthodes de segmentation

suivantes : segmentation par seuillage (Threshold), segmentation par l’algorithme des

K-Moyennes (K-Means), segmentation avec la méthode de ”Division et Fusion” (Split

and Merge) et segmentation par réseaux de neurones.

1.3.1.3 Segmentation par Intelligence Artificielle

L’apprentissage profond (ou Deep Learning) est une catégorie de l’intelligence artificielle.

Il consiste à entrâıner des réseaux de neurones dans le but de réaliser une tâche particulière.

Depuis quelques années, et grâce à la disponibilité de données massives (Big data) ainsi
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que la possibilité d’utiliser des ordinateurs puissants avec des GPU (Graphics Processing

Unit) performants, la sphère de l’intelligence artificielle est en pleine expansion dans

divers domaines, y compris celui de l’imagerie médicale. En effet, plusieurs outils d’IA ont

été développés pour différents objectifs, à savoir la classification d’images, la détection

d’objets, l’analyse d’images médicales ainsi que la segmentation automatique d’images

[9, 10, 11, 12]. Ces outils ont donné des résultats très encourageants.

1.4 Intelligence artificielle

L’intelligence artificielle comprend un ensemble de technologies et de concepts qui

permettent de simuler l’intelligence humaine grâce à des machines. Les concepts utilisés

en IA sont basés sur la neurobiologie computationnelle (particulièrement les réseaux

neuronaux), les mathématiques et l’informatique. Les premières traces de l’IA remontent

à 1950, dans un article intitulé ”Computing Machinery and Intelligence” d’Alan Turing

[13] où il introduit le ”test de Turing”. Ce dernier permet d’évaluer si une machine, sous

certaines conditions, est capable d’imiter ou de reproduire une conversation humaine.

l’IA comporte deux familles d’algorithmes : l’apprentissage automatique ou apprentissage

machine (ML : Machine Learning) et l’apprentissage profond (DL : Deep Learning).

Ces algorithmes sont couramment utilisés dans le domaine de l’imagerie médicale, en

particulier pour la segmentation des images (figure 1.10).

Figure 1.10 – L’intelligence artificielle, le Machine Learning et le Deep Learning [14].
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1.4.1 Machine Learning

Le machine Learning, appelé également apprentissage machine, ou encore apprentissage

automatique a été décrit par Arthur Samuel comme étant un domaine qui permet

à une machine d’avoir des connaissances sans être formellement programmée ou sans

intervention humaine [15]. Dans son livre, Tom Mitchell [16] explique que pour définir

un apprentissage, il faut préciser trois paramètres : la tâche T à effectuer, la mesure

de la performance P à améliorer et la source de l’expérience E. On peut dire qu’un

algorithme apprend à effectuer une tâche T à partir d’une expérience E, si ses performances

mesurées P dans la tâche T s’améliorent avec l’expérience. En d’autres termes, il s’agit

d’un ensemble de méthodes ou de modèles prédictifs qui sont capables d’apprendre à

partir de données existantes afin de prédire des comportements futurs. Par exemple, dans

le cas de la segmentation automatique des images, la tâche T consiste à délinéer un ou

plusieurs organes sur des images. La performance P est le nombre de pixels segmentés

de la même façon qu’une segmentation réalisée par un humain et enfin l’expérience E

représente la base de données avec les organes segmentés par des humains. L’objectif de

la segmentation au final est d’attribuer une étiquette à chaque pixel composant l’image.

Le résultat est la visualisation des étiquettes, qui ont été attribuées à chacun des pixels.

Le Machine Learning compte plusieurs algorithmes[17], les plus connus étant :

• Arbre de décision (Decision Tree).

• Méthode des k plus proches voisins (KNN).

• Régression logistique (Logistic regression).

• Réseaux de neurones artificiels (ANN : Artificial Neural Networks).

1.4.2 Différents types de Machine Learning

Il existe plusieurs types d’apprentissage automatique, à savoir l’apprentissage supervisé,

l’apprentissage non supervisé et l’apprentissage par renforcement. Il y a des applications au

traitement d’images pour chacune de ces catégories. Cependant, la majorité des méthodes

d’intelligence artificielle utilisées sont basées principalement sur l’apprentissage supervisé

et l’apprentissage non supervisé.

1.4.2.1 Apprentissage supervisé

Dans l’apprentissage supervisé, on crée un ensemble de données en associant un label

(étiquette) ou une classe cible qui décrit sa classe d’appartenance. Ces données serviront

à entrâıner un modèle pour qu’il soit capable de prédire cette cible sur de nouvelles données

non annotées. La cible peut être discrète (classification) ou continue (régression) [17].

La classification consiste à dire à quelle classe appartiennent des données d’entrée en

se basant sur un algorithme entrainé avec des données classées. En général, il existe
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deux types de classification : la classification binaire et la classification multi-classe.

Dans le cas d’une classification binaire, les données peuvent être classées en deux classes

différentes (par exemple : tumeur bénigne ou maligne). Une classification multi-classe

essaie de prédire la classe de données à partir d’un certain nombre de classes (par

exemple : la classification des images endoscopiques [18]). Le principe de la régression

quant à elle, est de trouver une fonction mathématique décrivant une courbe qui

passe aussi près que possible de tous les points des données. Il s’agit généralement

d’un problème d’approximation ou d’interpolation de fonction pour déterminer une

valeur parmi plusieurs valeurs que nous connaissons. Il faut donc trouver ici une valeur

concrète. Par exemple, la prédiction de dose pour les patients en radiothérapie [19]. Les

méthodes les plus utilisées dans le type d’apprentissage supervisé sont le Deep Learning

(apprentissage profond) et les réseaux de neurones. En imagerie, les réseaux de neurones

convolutifs (Convolutional Neural Network ou CNN) sont très utilisés pour extraire les

caractéristiques des images pour la segmentation [9].

1.4.2.2 Apprentissage non supervisé

Contrairement à l’apprentissage supervisé, les données ne possèdent pas d’étiquettes

dans le cas de l’apprentissage non supervisé. C’est donc à l’algorithme d’entrâınement

d’analyser et d’extraire seul les similarités et distinctions dans l’ensemble de données, et

de regrouper ensemble celles qui partagent des caractéristiques communes. Cette méthode

nous permet donc de ne pas avoir recours à une expertise humaine pour étiqueter les

données. De plus, l’algorithme peut potentiellement trouver une information inaccessible

à l’œil humain. Le regroupement ou Clustering est la technique la plus utilisée pour

résoudre les problèmes d’apprentissage non supervisé. La mise en cluster consiste à diviser

un ensemble de données en un certain nombre de groupes, de sorte que les ensembles de

données appartenant aux mêmes groupes se ressemblent davantage que ceux d’autres

groupes. En termes simples, l’objectif est de séparer les groupes ayant des traits similaires

et de les assigner en grappes.

1.4.2.3 Apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement consiste à apprendre à un agent (machine), à prendre

les meilleures décisions possibles à partir d’expériences successives. Autrement dit, l’agent

essaie plusieurs solutions, observe la réaction de l’environnement et adapte ainsi son

comportement pour trouver la meilleure stratégie. Parmi les exemples des applications

abordées dans l’imagerie médicale, nous pouvons citer la détection des lésions ainsi que

des organes et des structures [20].
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1.4.3 Les réseaux de neurones

Les réseaux de neurones artificiels s’inspirent grandement des neurones biologiques. Un

neurone biologique est une cellule nerveuse qui constitue l’unité fonctionnelle de la base du

système nerveux. Les neurones communiquent entre eux en transmettant des impulsions

électrochimiques d’une cellule à l’autre à travers les synapses [21]. Un neurone biologique

est caractérisé par (figure 1.11) :

• le synapse : le point de connexion avec les autres neurones.

• les dendrites : les points d’entrée du neurone.

• l’axone : le point de sortie.

• le noyau : qui active les sorties en fonction des stimulations en entrée.

Figure 1.11 – Illustration d’un réseau de neurones biologiques [21].
.

De façon similaire, les réseaux de neurones artificiels sont généralement composés de

trois types de couches (figure 1.12) : la couche d’entrée, la (les) couche(s) cachée(s) et

la couche de sortie. La couche d’entrée est composée de neurones qui correspondent aux

caractéristiques des données d’entrée. Dans le cas de la segmentation des images CT par

exemple, la couche d’entrée comprend les images CT avec leurs masques correspondants.

La couche de sortie représente les résultats de la tâche assignée au réseau. Dans le cas

de l’exemple précédent, cette couche comprend les images CT segmentées. Les neurones

non contenus dans la couche d’entrée ou de sortie sont contenus dans des couches cachées.

Lorsqu’il y a plusieurs couches cachées, on parle de réseau de neurones profond.

Le perceptron, introduit en 1957 par Rosenblatt, peut être considéré comme le réseau

de neurones le plus simple [22]. Il s’agit d’un algorithme d’apprentissage supervisé de

classifieurs binaires. Il possède plusieurs entrées et une sortie. Le perceptron peut être

mono-couche ou multi-couche. On associe à chaque entrée du perceptron un poids. Une

fonction qu’on appelle fonction d’activation est appliquée à la somme pondérée des entrées
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Figure 1.12 – Illustration schématique d’un réseau de neurones artificiels.
.

par les poids respectifs pour créer une sortie. Les poids sont appelés paramètres du

perceptron.

1.4.4 Deep Learning

Le Machine Learning comprend plusieurs méthodes et techniques dont l’apprentissage

profond ou le Deep Learning. Le DL utilise les réseaux de neurones et comprend

un ensemble de modèles de calcul composés de multiples couches de traitement de

données, qui permettent d’apprendre en représentant ces données par plusieurs niveaux

d’abstraction [23]. À partir d’un grand nombre de données d’entrâınement, ces modèles

découvrent des structures récurrentes en affinant automatiquement leurs paramètres

internes via un algorithme. Chaque couche du réseau transforme le signal de façon non

linéaire dans le but d’augmenter la sélectivité et l’invariance de la représentation. Avec

un nombre de couches suffisant, le réseau peut générer une hiérarchie de représentations

qui rendront le modèle à la fois sensible à de très petits détails et insensible à de grosses

variations. Le Deep Learning est très utilisé en imagerie médicale, spécialement pour

la classification d’images, la détection d’objets et la segmentation. Litjens et al. [9] ont

publié un état de l’art sur tous les travaux existants dans le domaine de l’analyse d’images

médicales.

1.4.5 Différentes architectures des réseaux de neurones

Dans la littérature, on peut trouver plusieurs architectures des réseaux de neurones. Ces

architectures dépendent de la tâche et du type de données [9]. Nous pouvons citer les

architectures suivantes :
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1.4.5.1 Réseau de neurones récurrent

Un réseau de neurones récurrent (RNN : Recurrent Neural Network) permet de traiter

des séquences temporelles. Il est utilisé principalement pour le traitement des vidéos, la

reconnaissance automatique de la parole et du langage ou encore pour la reconnaissance

de l’écriture manuscrite. Contrairement à d’autres types de réseaux de neurones, un réseau

RNN va conserver la mémoire des données du passé pour prédire des séquences de données

dans le futur proche. Il existe trois grands types de réseaux de neurones récurrents : le

RNN simple, le LSTM (Long Short-Term Memory) et le GRU (Gated Recurrent Unit).

En imagerie médicale, nous pouvons citer le cas de Rajeev et al. qui ont mis au point un

RNN avec LSTM pour le débruitage des images CT [24].

1.4.5.2 Auto-encodeur

L’auto-encodeur (AE : Auto-Encoder) est un réseau de neurones artificiels utilisé pour

l’apprentissage non supervisé. L’architecture de l’auto-encoder ressemble au perceptron

multi-couches c’est-à-dire qu’il a une couche d’entrée, une couche de sortie ainsi qu’une

ou plusieurs couches cachées. La forme la plus simple d’un auto-encodeur est un réseau

de neurones non récurrent qui se propage vers l’avant, très semblable au perceptron

multi-couches. He et al. ont utilisé une architecture auto-encodeur pour l’analyse des

images médicales [25].

1.4.5.3 Machine de Boltzmann

La machine de Boltzmann est également une architecture de réseau de neurones artificiels

pour l’apprentissage non supervisé. Comme l’auto-encodeur, elle a pour but d’extraire

des représentations mais elle se base sur un autre modèle statistique. Une machine de

Boltzmann peut être standard, ou restreinte (Restricted Boltzmann Machine). Jeyaraj et

al. ont utilisé une machine de Boltzmann pour classer les régions cancérigènes sur des

images hyper spectrales [26].

1.4.5.4 Réseaux antagonistes génératifs

L’architecture basée sur les réseaux antagonistes génératifs (GAN : Generative Adversial

Networks) est une classe d’algorithmes d’apprentissage non-supervisé. Elle peut être

utilisée dans différents domaines (traitement d’images, de texte, de sons, . . .). Les réseaux

GAN sont très utilisés en imagerie médicale [27], notamment pour la segmentation [28, 29],

la classification [30], la détection (de lésions par exemple) et pour le recalage d’images

[31].
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1.4.5.5 Réseaux de neurones convolutifs

Un réseau de neurones convolutif (CNN : Convolutional Neural Network) est un type de

réseau de neurones artificiels très utilisé pour le traitement des images. Comme leur nom

l’indique, ils sont caractérisés par des opérations de convolution. Ils contiennent également

d’autres couches successives de traitement des données à savoir des couches de Pooling, des

couches de correction et des couches d’activation. Ces opérations ont pour but de trouver

les caractéristiques de l’image. Chaque couche (à l’exception de la première couche) reçoit

en entrée les résultats de la couche précédente. D’une façon générale, on trouve dans un

CNN les couches suivantes :

• Couche de convolution (Convolutional layer) :

La couche de convolution représente l’une des couches les plus importantes d’un CNN.

L’opération de convolution consiste à appliquer un filtre, qu’on appelle communément

kernel, sur l’image. Lorsque le filtre a parcouru la totalité de l’image, les valeurs obtenues

de sortie forment l’image convoluée et elles sont appelées cartes de caractéristiques

(features map). Chaque couche de convolution produit une ou plusieurs cartes de

caractéristiques à partir du résultat de la couche précédente (ou de l’image d’origine

pour la première couche) jusqu’à la sortie finale du réseau CNN.

• Couche de Pooling (Pooling layer) :

Cette couche consiste à réaliser un sous-échantillonnage d’une image. Cela permet

de réduire la taille spatiale d’une image intermédiaire, réduisant ainsi la quantité de

paramètres et de calcul et ce, en conservant les informations les plus importantes dans

le réseau CNN. Il existe différents types de Pooling : max Pooling (figure 1.13) et mean

Pooling.

Figure 1.13 – Exemple d’un filtre de max Pooling.
.

• Couche entièrement connectée (Fully-connected layer) :

Les couches entièrement connectées servent à connecter les couches entre elles dans le

réseau CNN, c’est-à-dire qu’elles relient chaque neurone de la couche précédente au

neurone de la couche suivante.
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• Couches de correction :

Il est possible d’améliorer l’efficacité du CNN en rajoutant entre les couches une couche

qui va opérer une fonction mathématique (fonction d’activation) sur les signaux de

sortie. Les fonctions les plus utilisées sont la fonction ReLU et Sigmoide.

1.4.6 Exemples de modèles CNN

A ce jour, de nombreux CNN ont été développés, où l’architecture varie en fonction

du type de couches utilisées et de leur ordre. On trouve ainsi dans la littérature de

multiples travaux décrivant l’architecture de ces CNN. Nous pouvons citer par exemple,

l’architecture AlexNet [32]. Cette architecture a été conçue par Alex Krizhevsky et al.. Elle

a gagné la compétition ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) en

2012. Elle est utilisée pour la classification d’images 2D et est composée de cinq couches de

convolution, des couches de Pooling et de trois couches entièrement connectées en sortie.

Elle utilise la fonction d’activation ReLU.

Nous pouvons citer aussi l’architecture VGG (Visual Geometry Group) [33]. Cette

architecture a gagné la compétition ILSVR (Imagenet competition) en 2014. Elle est

caractérisée par sa profondeur importante. En effet, elle est composée de plusieurs couches

de convolution, de couches de Max Pooling et de couches Fully connected (figure 1.14).

Cette architecture est utilisée pour la segmentation des images, la classification et la

détection.

Figure 1.14 – Architecture VGG [33].
.
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Il y a également l’architecture ”Fully Convolutional Network” (FCN) qui a été développée

par Evan Shelhamer, Jonathan Long et Trevor Darrell [34]. C’est l’un des premiers

réseaux de neurones créés pour la segmentation des images. L’architecture FCN est

un CNN dont les couches Fully Connected ont été remplacées par des couches de

convolution. L’architecture FCN est composée de 2 principales parties : une partie de

sous échantillonnage et une partie de sur-échantillonnage. Un exemple des résultats de

segmentation obtenus à l’aide de ces réseaux est illustré dans la figure 1.15.

(a)

(b)

Figure 1.15 – Architecture FCN pour la segmentation d’images [34] (a) et résultat de
la segmentation comparé à la segmentation de référence [34] (b).

D’autres modèles peuvent être cités comme Inception-V1 (GoogLeNet) [35], Inception-V3

[36], SegNet [37], DeepLab [38], DeepLabv3+ [39] et DeepMedic [40].
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L’une des architectures les plus populaires pour la segmentation des images médicales reste

le U-net [41]. C’est une architecture qui a été créée en 2015 par Olaf Ronneberger. Il est

constitué d’une partie convolutive (voie d’encodage) et d’une partie déconvolutive (voie

de décodage). Nous décrirons son fonctionnement dans le chapitre suivant (figure 1.16).

Figure 1.16 – Architecture du réseau U-Net [41].
.

1.5 Principales architectures de Deep Learning pour

la segmentation d’images médicales

Dans la figure 1.17, Rayed et al. [42] présentent les principales architectures de Deep

Learning appliquées à la segmentation d’images médicales entre 1965 et 2024. Avant

2021, les modèles de segmentation d’images médicales reposaient principalement sur des

architectures CNN dérivées du U-Net (V-Net [43], U-Net++ [44], Attention-U-Net [45],

nnU-Net [46], etc.).

Bien qu’ils aient démontré des résultats prometteurs, les architectures CNN sont limitées

par leur focalisation sur les caractéristiques locales.

Les Transformers, quant à eux, se distinguent par leur capacité à capturer des interactions

à longue portée et ont démontré leur efficacité en NLP (Natural Language Processing) [42].

Suite aux performances convaincantes du Vision Transformer (ViT) [42] sur des images

naturelles, son application à la segmentation d’images médicales a donné des résultats
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comparables, voire supérieurs à ceux des réseaux CNN.

Cependant, la disponibilité limitée des bases de données d’images médicales restreint

l’exploitation du plein potentiel des Transformers, incitant à utiliser des architectures

hybrides combinant Transformer et CNN.

Figure 1.17 – Chronologie des architectures de Deep Learning les plus populaires pour
la segmentation d’images médicales [42].

Le tableau 1.2 présente les avantages et les limitations de quelques architectures utilisées

pour la segmentation des images médicales [47].
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Tableau 1.2 – Comparaison entre les principales architectures pour la segmentation des
images médicales [47].

Architecture Avantages Inconvénients

CNN [35]
• Bonne capacité à extraire les

caractéristiques locales.

• Entrâınement relativement

rapide.

• Adapté pour les petites images.

• Limité pour extraire les

informations globales.

• Nécessite des bases de données

de grande taille.

• Demande des ressources de

calcul importantes.

FCN [34]
• Conservation des informations

spatiales.

• Conservation de la résolution

spatiale.

• Traitement d’images de tailles

variables.

• Difficulté d’entrâınement pour

des performances optimales.

• Performance dépendante de la

base de données.

• Usage de mémoire important.

GAN [48]
• Génération de segmentations de

haute qualité.

• Entrâınement complexe et

instable.

• Nécessite de vastes bases de

données.

U-Net [41]
• Bonnes performances avec des

données limitées.

• Efficace pour les images

médicales.

• Capture les détails subtils via

skip connections.

• Nécessite des ressources de

calcul importantes.

• Exigence en mémoire GPU

élevée.

V-Net [43]
• Conçu pour la segmentation 3D

médicale.

• Traitement efficace des données

volumétriques.

• Convolutions 3D gourmandes en

mémoire GPU.

• Temps de calcul élevé en haute

résolution.
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Architecture Avantages Inconvénients

U-Net++ [44]
• Segmentation précise des

structures complexes.

• Skip-connections imbriqués

(nested skips).

• Ressources de calcul très

importantes.

DeepLab v1 [49]
• Extraction précise des détails

fins grâce au CRF (Conditional

Random Fields).

• Ralentissement dû aux CRF.

DeepLab v2 [50]
• Segmentation multi-échelle

(ASPP).

• Robustesse pour objets de

différentes tailles.

• Difficultés avec bordures de

structures fines.

DeepLab v3 [51]
• Segmentation plus nette des

structures.

• Affinement supplémentaire

nécessaire pour contours.

DeepLab v3+ [52]
• Performances supérieures à

DeepLab v3.

• Module décodeur pour

raffinement des contours.

• Demande mémoire GPU

importante.

Transformers [53]
• Représentation contextuelle

globale améliorée.

• Fusion des caractéristiques

locales/globales.

• Adaptation nécessaire aux

images 3D.

• Complexité computationnelle

élevée.
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Chapitre 2

Applications de l’intelligence

artificielle en radiothérapie

2.1 Introduction

L’intégration croissante de l’intelligence artificielle (IA) dans divers domaines de la science

et de la médecine a ouvert la voie à de nouvelles perspectives et avancées significatives. En

particulier, le domaine de la radiothérapie a rapidement adopté les techniques de l’IA pour

améliorer la précision, l’efficacité et les résultats des traitements. L’IA, en tant que branche

de l’informatique qui simule la capacité humaine à apprendre et prendre des décisions, a

montré un potentiel considérable pour transformer la manière dont la radiothérapie est

planifiée, administrée et évaluée.

Au cours des dernières décennies, la radiothérapie a évolué pour devenir l’une des

approches les plus efficaces dans le traitement des affections cancéreuses. Cependant,

le défi persistant de maximiser la dose de rayonnement administrée à la tumeur tout en

minimisant les effets nocifs sur les tissus sains environnants a conduit à l’exploration de

nouvelles technologies. C’est dans ce contexte que l’intelligence artificielle émerge comme

une solution prometteuse.

Ce chapitre présente les diverses facettes des applications de l’IA en radiothérapie,

explorant comment elle a transformé chaque étape du processus, de la phase diagnostique

à l’administration du traitement. Il examine comment les techniques d’apprentissage

automatique et de traitement d’images peuvent être adaptées pour améliorer la précision

du ciblage, optimiser la planification des traitements et personnaliser les protocoles de

traitement en fonction des caractéristiques spécifiques de chaque patient.

2.2 La radiothérapie

2.2.1 Introduction

En 2020, près de 10 millions de décès par cancer ont été enregistrés dans le monde d’après

l’organisation mondiale de la santé (OMS) [54]. Au cours de cette année, les cancers du

poumon, du sein et du colorectal étaient les causes les plus fréquentes de décès par cancer.

Selon les statistiques, le nombre des autres cancers augmente également chaque année. En
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effet, plus de 400 000 nouveaux cas de cancer du rein sont diagnostiqués chaque année. En

2020, le nombre de patients décédés d’un cancer du rein représentaient environ 1.8 % des

décès par cancer [55]. Ce taux de mortalité risque d’augmenter encore avec la croissance

du pourcentage des personnes âgées dans la population. Le cancer est ainsi considéré

comme l’une des principales causes de décès dans le monde. La figure 2.1 représente le

nombre estimé des nouveaux cas de cancer dans le monde et en Algérie. La figure 2.2

représente le nombre de décès dans le monde durant l’année 2020 [54].

(a)

(b)

Figure 2.1 – Représentation du nombre estimé de nouveaux cas de cancer dans le monde
(a) et en Algérie (b) en 2020 [54].
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Figure 2.2 – Représentation du nombre de décès causés par le cancer en 2020 [54].

.

Les différentes cellules qui composent le corps humain sont programmées pour se

développer et se multiplier un certain nombre de fois et de façon contrôlée. Cependant, des

modifications peuvent toucher le patrimoine génétique de ces cellules suite à l’altération

ou à l’endommagement des molécules d’ADN (acide désoxyribonucléique). Dans ce cas,

les cellules vont se multiplier à l’infini et de façon anarchique. Elles sont capables de

former des vaisseaux sanguins afin d’assurer leur croissance. Elles peuvent ainsi former

une masse appelée tumeur qui va envahir les tissus voisins et les détruire. De plus,

les cellules cancéreuses peuvent migrer à travers les vaisseaux sanguins et les vaisseaux

lymphatiques pour former d’autres tumeurs secondaires (métastases). La détection de la

présence éventuelle d’un cancer, avant même l’apparition des symptômes, est possible

grâce à des tests de dépistage. En cas de suspicion de la présence d’un cancer chez un

malade, des tests de diagnostics doivent être effectués. Lorsque le diagnostic est posé, une

prise en charge médicale est alors proposée. Ce traitement nécessite un protocole spécifique

à chaque type de cancer et qui comprend une ou plusieurs modalités de traitement

comme la chirurgie, la chimiothérapie et la radiothérapie. La tumeur peut être retirée

par chirurgie et les ganglions, qui lui sont proches, seront analysés. Par ailleurs, le but de

la chimiothérapie est d’arrêter la croissance des cellules cancéreuses en injectant au malade

des substances chimiques. La radiothérapie peut également être utilisée pour détruire les

cellules cancéreuses. Cette technique occupe, en effet, une place importante dans l’arsenal

thérapeutique en oncologie. Afin d’augmenter l’efficacité de la prise en charge médicale, le

traitement peut comporter plus d’une de ces modalités. Ainsi, après la chirurgie, on peut

recourir à des séances de radiothérapie pour détruire les cellules cancéreuses résiduelles.

L’hormonothérapie est un traitement qui peut être proposé aux patients atteints d’un
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cancer. Certains cancers sont, en effet, hormonodépendants car ils ont besoin d’hormones

produites naturellement par l’organisme pour se développer. L’hormonothérapie consiste à

arrêter la production des hormones ou bloquer leur action sur les cellules cancéreuses. Les

cancers du sein et de la prostate sont particulièrement sensibles aux effets des hormones

[56]. Par ailleurs, dans le cas du cancer de la prostate, il est possible d’utiliser les

ultrasons focalisés de haute intensité (HIFU : High intensity focused ultrasound) [57] ou

la cryothérapie [58] pour détruire les cellules cancéreuses par élévation de la température

ou par congélation du tissu tumoral.

2.2.2 Définitions

2.2.2.1 La radiothérapie

La radiothérapie est un traitement locorégional couramment utilisé dans la prise en

charge des cancers. Elle utilise des rayonnements ionisants pour détruire, par effet direct

ou indirect, les cellules cancéreuses. Le but étant de délivrer une certaine dose à la

tumeur tout en minimisant la dose délivrée aux tissus sains environnants (figure 2.3).

La radiothérapie reste un élément important dans la lutte contre le cancer puisqu’elle est

prescrite pour plus de la moitié des malades. Elle peut être indiquée de manière exclusive

ou associée à la chirurgie et/ou à la chimiothérapie.

Figure 2.3 – Irradiation d’une tumeur à l’aide de deux faisceaux [59].

.

2.2.2.2 Les rayonnements ionisants

Le rayonnement ionisant est un rayonnement électromagnétique ou corpusculaire qui

possède suffisamment d’énergie pour arracher des électrons aux atomes ou aux molécules

de la matière qu’il traverse. Les rayonnements ionisants peuvent être directement ou

indirectement ionisants. Les particules chargées, comme les électrons, les protons et les

ions lourds, sont directement ionisantes. Les photons et les neutrons, qui produisent des
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ionisations par l’intermédiaire des particules chargées qu’elles mettent en mouvement

au sein du milieu, sont indirectement ionisants [60]. Le rayonnement ionisant est ainsi

capable d’endommager de façon permanente la molécule d’ADN du tissu tumoral ce qui

va conduire à la mort des cellules cancéreuses.

2.2.2.3 Volumes définis en radiothérapie

Afin de préparer un plan de traitement de radiothérapie, où la dose doit être déposée

au niveau de la tumeur tout en épargnant les tissus sains voisins, l’ICRU (International

Commission on Radiation Units and Measurements) a défini de façon précise les volumes

pour la prescription des doses. Les définitions de ces volumes de structure cible et critique

sont clairement détaillées dans les rapports ICRU 50 [61] et 62 [62]. La figure 2.4 représente

une illustration schématique de ces différents volumes définis pour le traitement par

radiothérapie externe [63].

• Volume tumoral macroscopique (Gross Tumor Volume ou GTV) : Il correspond à

l’étendue palpable ou visible de la tumeur sur l’image. Il peut comprendre la tumeur

primaire, des nodules métastatiques régionaux ou d’autres métastases. D’une façon

générale, il correspond aux parties ayant une densité de cellules tumorales très élevée.

Les différentes modalités d’imageries (CT, IRM) permettent de déterminer la taille, la

forme et l’emplacement du GTV. L’identification du GTV est très importante, car la

dose doit être délivrée au GTV entier. De plus, cette identification permet le suivi de

la réponse de la tumeur au traitement.

• Volume cible clinique (Clinical Target Volume ou CTV) : Il comprend le GTV ainsi

que le volume qui entoure la tumeur macroscopique. La délimitation du CTV reste

encore du domaine du ”subjectif” pour plusieurs localisations. Pour atteindre l’objectif

thérapeutique, le CTV doit être irradié de manière adéquate à une dose spécifiée.

Il est à noter que le GTV et le CTV sont définis à partir de principes oncologiques

généraux. Ainsi, ils ne sont pas limités à la radiothérapie externe, mais peuvent être

utilisés en chirurgie ou en brachythérapie. Dans le cas de la radiothérapie externe, des

sources d’incertitudes sont présentes. Elles sont dues au mouvement du patient pendant

la séance de traitement ou à des imperfections de l’appareillage. Il est donc nécessaire

de définir des marges de sécurité autour des volumes définis précédemment.

Des volumes supplémentaires sont définis, comme suit :

• Volume cible planifié (Planning Target Volume ou PTV) : Il comprend le CTV avec

une marge de sécurité pour tenir compte des incertitudes de positionnement, des

mouvements éventuels des organes du patient ainsi que des incertitudes de réalisation

du traitement. C’est donc un volume plus large qui va tenir compte de toutes les

incertitudes.
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• Volume traité (Treated Volume ou TV) : C’est le volume contenu dans une surface

isodose spécifiée par le radiothérapeute. Elle correspond à la dose minimale permettant

de traiter la maladie. Ce volume correspond au PTV dans les conditions idéales.

• Les organes à risque (Organs At Risk ou OAR) : Ce sont tous les organes qui ne doivent

pas recevoir une dose supérieure à une certaine dose.

Figure 2.4 – Représentation graphique des différents volumes d’intérêt tels que définis
dans les rapports ICRU 50 et 62 [63].

.

Un exemple clinique est présenté dans la figure 2.5 où les contours des différents volumes

d’intérêt GTV, CTV et PTV ainsi que des OARs (vessie et rectum), sont visibles sur

l’image CT pour un plan de traitement du cancer de la prostate [63].

Figure 2.5 – Contours des volumes d’intérêt GTV, CTV et PTV ainsi que des OARs
(vessie et rectum) sur une image CT pour un plan de traitement de la prostate [63].

.
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2.2.3 Différents types de radiothérapie

Selon le mode de délivrance de la dose de rayonnement ionisant, on distingue trois types

de traitements en radiothérapie :

2.2.3.1 La radiothérapie externe

C’est la forme de radiothérapie la plus courante. Dans ce cas, les rayonnements utilisés

pour irradier le tissu tumoral, proviennent d’une source qui est située à l’extérieur du corps

du patient. Ces faisceaux de rayonnements sont produits par des accélérateurs linéaires

ou plus rarement par des appareils de radiothérapie au cobalt (figure 2.6).

(a) (b)

Figure 2.6 – Accélérateur linéaire (a) et appareil de radiothérapie au cobalt-60 (b)
utilisés en radiothérapie externe.

2.2.3.2 La curiethérapie

La curiethérapie, appelée également brachythérapie, est une technique d’irradiation qui

consiste à placer des sources radioactives à proximité des tumeurs, souvent à l’intérieur

du corps, ou en contact direct avec celles-ci et ce, pendant une durée limitée (figure 2.7).

De cette manière, le rayonnement ionisant est dirigé de façon optimale et précise vers la

tumeur en préservant les tissus sains situés à proximité. Des radioéléments (tels que le

césium 137, l’iridium 192 et le cobalt 60) sont utilisés pour le traitement local des cancers

ORL (lèvre, langue, nez), de la peau, de la prostate et des cancers gynécologiques.
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(a) (b)

Figure 2.7 – Projecteur de sources utilisé en curiethérapie (a) et sources utilisées pour
le traitement par curiethérapie (b).

2.2.3.3 La radiothérapie métabolique

Dans le cas de la radiothérapie métabolique, appelée également radiothérapie interne

vectorisée, une substance radioactive est administrée, par voie orale ou par injection

intraveineuse, au patient. Le radiopharmaceutique utilisé est constitué d’un vecteur

métabolisé qui va se fixer préférentiellement sur les cellules cancéreuses pour les détruire

(exemples : l’iode 131 pour le traitement du cancer de la thyröıde et le phosphore 32 pour

la maladie de Vaquez). Cette technique est plus du ressort de la médecine nucléaire.

2.2.4 Techniques d’irradiation en radiothérapie externe

Les techniques d’irradiation en radiothérapie externe ont connu de nombreux

développements grâce aux importants progrès technologiques dans les domaines de

l’informatique et de la robotique ainsi qu’aux récentes avancées des différentes modalités

d’acquisition des données anatomiques du patient (comme le scanner et l’imagerie par

résonance magnétique). Le principal objectif est de cibler au mieux le tissu tumoral en

épargnant les tissus sains. Dans ce qui suit, les principales techniques de radiothérapie

externe sont présentées.

2.2.4.1 La radiothérapie conformationnelle à 3 dimensions (RTC3D)

Cette technique est la plus utilisée. Elle est basée sur l’analyse des images CT du patient.

Un collimateur multilame (MLC, pour MultiLeaf Collimator) est utilisé pour collimater le

faisceau d’irradiation afin de mieux l’adapter à la forme du volume à traiter (figure 2.8).

Il est fixé à la tête de l’accélérateur et il est composé de lamelles de tungstène parallèles

pouvant se déplacer les unes par rapport aux autres pour obtenir des champs de formes

complexes (figure 2.9) [64]. Cela est possible grâce à l’analyse des images prises du patient

(CT, IRM).
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(a) (b)

Figure 2.8 – Tête de l’accélérateur (a) et le collimateur multilame (b).

Figure 2.9 – Champ d’irradiation de forme complexe obtenu grâce au collimateur
multilame [64].

.

2.2.4.2 La radiothérapie conformationnelle avec modulation d’intensité

(RCMI)

Cette technique est appelée également IMRT (Intensity Modulated Radiation Therapy).

Son but est d’améliorer l’efficacité thérapeutique par la modulation de l’intensité de la

fluence énergétique et d’orienter l’essentiel de la dose vers la tumeur en épargnant les

organes sains voisins. Cette technique est donc caractérisée non seulement par une bonne

conformation des faisceaux mais aussi par la possibilité de moduler l’intensité des faisceaux

de radiation au cours de la séance de radiothérapie (figure 2.10).
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(a) (b)

Figure 2.10 – Représentation tridimensionnelle de champs d’irradiation homogène (a)
et modulé (b) [65].

Il est important de noter que la planification du traitement de la RCMI est différente

de celle appliquée en RTC3D. En RTC3D, cette planification est dite directe (forward

planning), car la distribution de dose est calculée après la définition des faisceaux de

rayonnement (nombre et direction des faisceaux, ouverture du MLC, taille des champs. . .).

Dans le cas de la RCMI, la planification est inverse (inverse planning). Ce sont les

objectifs et les contraintes de dose qui sont d’abord définis. En utilisant des algorithmes

d’optimisation, la géométrie des faisceaux est ensuite obtenue.

Il existe deux catégories d’IMRT : la première est caractérisée par des faisceaux

stationnaires alors que la seconde, appelée aussi arcthérapie, a des faisceaux mobiles. Dans

le cas des faisceaux stationnaires, plusieurs segments composent le faisceau d’irradiation et

contribuent ainsi à la fluence totale. Le collimateur possède une ouverture correspondant

à chaque segment. Dans ce cas, deux modes d’irradiation sont possibles. Le mode statique

(step and shout) correspond à la situation où l’irradiation s’arrête pendant que les lames

du collimateur se déplacent pour adopter la forme prévue correspondant à la forme de

la tumeur. Lorsque cette forme est atteinte, l’irradiation reprend. Le deuxième mode est

appelé mode continu (sliding window) durant lequel l’irradiation est effectuée pendant le

déplacement des lames du collimateur. L’arcthérapie, appelée également IMAT (Intensity

Modulated Arc Therapy), est caractérisée par la rotation continue du bras de l’accélérateur

(rotation sur 360°) avec le mouvement continu des lames du collimateur. Dans la

nouvelle technique appelée arcthérapie volumétrique modulée ou VMAT (Volumetric

Modulated Arc Therapy), le mouvement continu des lames du collimateur est effectué

avec une variation du débit de dose et une variation de la vitesse de rotation du bras de

l’accélérateur.
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2.2.4.3 La tomothérapie

C’est une technique d’IMRT qui est basée sur l’utilisation d’un appareil qui regroupe

deux équipements en même temps : un accélérateur linéaire pour le traitement des

patients et un scanner intégré dédié à l’imagerie.

Dans le cas de la tomothérapie en série, la table se déplace par tranche. Pour chaque

position de la table, le bras de l’accélérateur va tourner autour du patient placé sur

la table. L’intensité du faisceau de rayonnement peut varier grâce à la présence d’un

collimateur binaire.

A la fin de la rotation, la table va avancer d’une autre tranche. La tomothérapie hélicöıdale

correspond à la rotation simultanée du bras de l’accélérateur avec le déplacement de la

table (figure 2.11).

(a) (b)

Figure 2.11 – Tomothérapie hélicöıdale : Hi Art System® (HI-ART II) (Tomotherapy
Inc. Madison, WI, USA) (a) et représentation schématique (b).

2.2.4.4 La radiothérapie en conditions stéréotaxiques

Dans cette technique de radiothérapie de haute précision, plusieurs microfaisceaux sont

utilisés pour le traitement. Il est ainsi possible de délivrer une dose importante à la tumeur

en un nombre très réduit de séances. Initialement, cette technique était réservée pour le

traitement des tumeurs de petite taille (du cerveau ou des poumons) et qui n’étaient pas

accessibles par chirurgie. Actuellement, elle est indiquée pour de nombreuses localisations.

Plusieurs appareils de radiothérapie peuvent être utilisés dans ce cadre, telles que les

machines dédiées (Cyberknife) ou hybrides (Novalis) (figure 2.12).
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(a) (b)

Figure 2.12 – Appareils de radiothérapie stéréotaxique : Cyberknife, Accuray, USA (a)
et Novalis, Brainlab, Germany (b).

2.2.5 Châıne de traitement en radiothérapie externe

Les différentes étapes d’un traitement par radiothérapie externe constituent ce que l’on

appelle ”châıne de traitement” (figure 2.13). Ce traitement exige une bonne collaboration

entre médecins, physiciens médicaux et manipulateurs. Dans ce qui suit, nous allons

décrire ces étapes.

Figure 2.13 – Châıne de traitement en radiothérapie externe.

.

2.2.5.1 Evaluation clinique du patient

Lorsque le diagnostic est posé après une série de tests, une prise en charge médicale

est proposée au patient. Si le traitement comprend une radiothérapie, l’oncologue

radiothérapeute va déterminer les conditions d’irradiation. Ceci va dépendre du nombre

de tumeurs à irradier (les différents volumes d’intérêt sont définis : GTV, CTV, PTV et

les OARs) ainsi que de l’objectif de l’irradiation (à visée curative ou palliative).
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C’est ainsi que le médecin va déterminer la dose totale, l’étalement (la durée du

traitement), le nombre de séances et l’optimisation de la procédure technique.

2.2.5.2 Simulation virtuelle du traitement ou scanner de planification

Cette étape consiste à collecter les données anatomiques à partir des images

tomodensitométrique (TDM), appelées également images CT, de la région à traiter dans le

patient (figure 2.14). Ces données sont nécessaires pour la définition des différents volumes

d’intérêt pour la préparation du plan de traitement.

Ces images permettent également la construction des images de référence (DRR : Digital

Reconstructed Radiography) qui seront utilisées pour la validation de la position du

patient durant les séances de traitement.

Actuellement, c’est l’imagerie CT qui est l’examen de référence pour la simulation

virtuelle. Par ailleurs, il est à noter que pendant l’acquisition, le patient est positionné de

façon confortable et reproductible lors des séances de traitement. Il est immobilisé dans

cette position à l’aide de moyens et d’accessoires de contention (masques thermoformés,

reposes têtes, coussins à vide . . .) (figure 2.15). Des tatouages sont marqués sur la peau

du patient pour faciliter son repositionnement.

Figure 2.14 – Scanner simulateur utilisé pour la simulation virtuelle.

.
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Figure 2.15 – Accessoires de contention utilisés en radiothérapie externe.

.

2.2.5.3 Contourage ou délinéation des volumes cibles et des organes à risque

Dans cette étape, les volumes cibles ainsi que les organes à risque sont délimités sur

chacune des coupes du scanner acquises lors de l’étape précédente de la simulation

virtuelle. Cette opération est appelée également ”contourage”.

C’est un travail fastidieux qui est effectué manuellement par le radiothérapeute qui doit

considérer les images CT coupe par coupe (figure 2.16).

(a) (b)

Figure 2.16 – Exemple de contourage des volumes cibles et des organes à risque sur une
image CT de l’abdomen.

2.2.5.4 Planification du traitement

Les images CT, obtenues lors de l’étape de simulation virtuelle, sont transférées vers le

système de planification du traitement (TPS : Treatment Planning System).

Les TPS sont dotés de puissants logiciels qui permettent de trouver le plan de traitement

optimal (figure 2.17). Ce plan doit veiller à ce que la dose prescrite soit délivrée de façon

homogène dans les volumes cibles tout en épargnant les tissus sains et ce en tenant compte

des images CT déjà contourées.

Le physicien médical, qui effectue cette étape, va finalement trouver la balistique
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d’irradiation (nombre de faisceaux et leurs incidences). Un plan de traitement peut être

évalué à partir de ses histogrammes dose-volumes (DVH : Dose-Volume Histograms). Un

histogramme DVH est une représentation graphique de la distribution de la dose au niveau

des différents tissus cibles GTV, CTV, PTV et OARs [66].

Lorsque plusieurs options de traitement assurent le même degré de couverture tumorale,

le choix se fait en faveur du plan qui épargne au mieux les OARs.

Afin de trouver d’éventuelles erreurs, ce plan de traitement doit être étudié puis validé

par le radiothérapeute en présence du physicien médical. Les paramètres de traitement

sont saisis automatiquement puis transmis vers le serveur du réseau qui relie les appareils

de traitement et les consoles de dosimétrie [67].

Figure 2.17 – Exemple de TPS utilisé pour la planification du traitement en
radiothérapie.

.

2.2.5.5 Traitement

Pour commencer le traitement de radiothérapie, le patient est placé sous l’appareil de

traitement. Il doit être installé dans la même position qu’il avait lors de la simulation

virtuelle en utilisant les mêmes accessoires de contention. Le contrôle de la géométrie de

l’irradiation est également effectué par imagerie portale et embarquée de haute et basse

énergie. Durant le traitement, le contrôle de repositionnement est réalisé une fois par

semaine. On doit procéder aussi à la vérification de la dose délivrée. La dosimétrie in vivo

est recommandée en début de traitement [67]. Généralement, les séances d’irradiation

durent quelques minutes.
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2.3 Applications de l’intelligence artificielle en

radiothérapie

2.3.1 Introduction

L’intelligence artificielle est une branche de l’informatique qui a connu ces dernières années

de très importantes avancées. Actuellement, les machines intelligentes sont capables

d’effectuer des tâches nécessitant généralement une intelligence humaine : prise de

décision, résolution de problèmes... Les applications de l’IA ne cessent de se développer

dans différents domaines, grâce à l’utilisation d’algorithmes avancés et d’ordinateurs

puissants ainsi qu’à la disponibilité de plus en plus de données. Les applications des

outils de l’IA dans le domaine médical sont devenues très nombreuses. Ceci est facilité,

d’un côté, par la disponibilité de beaucoup de données relatives aux malades. D’un autre

côté, les apports de l’IA dans ce domaine ont été favorablement accueillis au sein de la

communauté scientifique.

La radiothérapie, qui est considérée comme un traitement local important pour le cancer,

a bénéficié également des outils de l’IA. Le but étant d’assurer une dose suffisante et

homogène tout en protégeant les organes sains voisins.

Le nombre des travaux scientifiques relatifs aux applications de l’IA en radiothérapie est

en constante augmentation. Nous avons ainsi effectué une recherche sur la bibliothèque

PubMed, en utilisant les expressions de recherche suivantes : ”Machine Learning” et

(”radiation oncology” ou radiotherapy) et ”Deep Learning” et (”radiation oncology”

ou radiotherapy). Les résultats obtenus correspondant à la période allant jusqu’au

mois d’août 2023, sont présentés dans la figure 2.18. Cette figure montre clairement

l’augmentation rapide du nombre de publications correspondantes au fil du temps. A

titre d’exemple, le nombre de ces publications a été multiplié par un facteur F, où F=7.07

correspond à ML et F=33.41 à DL sur la période (2017-2022).
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Figure 2.18 – Nombre d’articles publiés annuellement et correspondant aux applications
de ML et DL en radiothérapie, jusqu’en août 2023.

Les modèles de ML et de DL permettent l’automatisation et l’optimisation des différentes

étapes constituant la châıne de traitement en radiothérapie. La figure 2.13 représente ces

étapes : évaluation clinique du patient, simulation virtuelle et contourage, planification du

traitement, assurance qualité et administration du traitement. Par ailleurs, les données

générées au cours de la châıne de traitement par radiothérapie servent à entrainer les

modèles d’IA qui seront utilisés par la suite pour effectuer différentes tâches (figure 2.19)

[68].
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Figure 2.19 – Données générées au cours la châıne de traitement par radiothérapie
et qui sont utilisées pour entrainer différents modèles de l’IA. ROI : région d’intérêt
(Region Of Interest) ; QA : assurance qualité (Quality Assurance) et RT : radiothérapie
(Radiotherapy) [68].

Dans ce qui suit, nous allons présenter les différentes applications de l’IA en radiothérapie

[69].

2.3.2 Diagnostic assisté par ordinateur

Il fait l’objet de nombreux travaux consacrés soit aux problèmes théoriques de cette

discipline, soit à des expériences d’application dans de nombreux domaines médicaux.

Pour la radiothérapie, pouvoir différencier une tumeur maligne d’une tumeur bénigne sur

des images médicales est une tâche fastidieuse. C’est dans ce cadre que de nombreux outils

d’IA ont été mis en place. A titre d’exemple, nous citons le LungX Challenge [70] qui était

dédié à la classification informatisée des nodules pulmonaires comme bénins ou malins,

sur les images CT, et de rapporter la performance de ces méthodes présentées par les

participants ainsi que celles de six radiologues qui devaient effectuer la même tâche sur

les mêmes données. L’étude menée par Hua et al. [71] applique l’apprentissage profond

pour la classification des nodules pulmonaires sur des images CT. Depuis, plusieurs auteurs

ont développé d’autres algorithmes de DL dans ce but. L’objectif de l’étude réalisée par
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Ali et al. [72] était de développer un modèle d’apprentissage par renforcement basé sur

des réseaux de neurones artificiels profonds pour détecter, de façon précoce, les nodules

pulmonaires dans les images CT thoraciques. La figure 2.20 illustre des exemples de

nodules et de non-nodules sur des images CT thoraciques [72].

Figure 2.20 – Illustration visuelle d’un nodule (cas A) et de non-nodules (cas B-D) sur
des images CT thoraciques [72].

2.3.3 Evaluation clinique du patient

La première étape de la châıne de traitement par radiothérapie correspond à l’évaluation

clinique du patient par l’oncologue. Au cours de cette étape, un examen du patient est

effectué en prenant en considération ses antécédents médicaux. Un plan de traitement, qui

prend en compte toutes ces données, est alors proposé au patient. Cette étape peut être

considérablement simplifiée grâce à l’utilisation d’algorithmes d’IA. En effet, l’extraction

et l’analyse des données peuvent être effectuées avec des outils d’IA qui peuvent constituer

une aide à la décision importante pour les médecins [73]. Les outils d’IA sont également

très utiles pour automatiser la gestion des dossiers de santé électroniques des patients

[74].
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2.3.4 Prescription de la dose

Avant le début du traitement, la dose administrée au patient doit être prescrite par

le radio-oncologue. Ce dernier tient compte de la forme de la tumeur et des organes

sains environnants. Grâce aux outils de l’IA, il est possible de proposer un traitement

personnalisé pour chaque patient avec une prescription de dose optimale en fonction des

informations anatomiques de chaque patient [75].

D. Nguyen et al. [76] ont développé un modèle pour la prédiction de la dose pour des

patients atteints du cancer de la prostate. Ce modèle peut, en effet, déterminer les contours

d’un patient prostatique puis prédire une distribution de dose. A titre d’exemple de

prédiction typique de ce modèle, la figure 2.21 montre les contours d’entrée, la distribution

de dose réelle, la distribution de dose prédite par le modèle ainsi que la différence entre

les deux distributions pour un patient. On peut remarquer visuellement que les détails de

la distribution de dose ont été prédits avec une précision relativement élevée. L’objectif

de ces auteurs est de développer ce modèle puis de l’intégrer dans un planificateur de

traitement de radiothérapie [76].

Figure 2.21 – Représentation des contours d’entrée, de la distribution de dose réelle,
de la distribution de dose prédite par le modèle ainsi que la différence entre les deux
distributions pour un patient [76].
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2.3.5 Recalage d’images

Le recalage consiste à superposer des images médicales, de la même région anatomique,

qui ont été prises à partir de différentes modalités d’imagerie (par exemple une image CT

et une image IRM) dans le but de comparer ou combiner leurs informations respectives.

Cette opération peut améliorer significativement la précision du diagnostic en fournissant

des informations supplémentaires sur l’anatomie de la région explorée du patient [77]. Le

recalage d’images effectué avec une grande précision permet également une délinéation

claire des volumes cibles de planification (GTV, CTV, PTV) et des organes à risque.

Ainsi, Le recalage d’images constitue une étape importante dans la châıne de traitement

en radiothérapie.

Il existe des algorithmes mathématiques commerciaux qui permettent de réaliser cette

tâche, mais ils sont uniquement utilisés dans des cas particuliers en fonction de la modalité

d’imagerie utilisée. De plus, les résultats obtenus avec ces algorithmes peuvent être erronés

à cause des artefacts présents sur les images. Il a été montré que le recalage effectué à

l’aide d’algorithmes d’IA donne de meilleurs résultats [78]. Ces algorithmes peuvent être

appliqués pour différentes modalités d’imagerie [78, 79] et ils semblent atténuer les effets

des artefacts [80]. Han et al. ont développé un modèle basé sur le Deep Learning pour

le recalage déformable des images CT avec des images CBCT (Cone Beam Computed

Tomography) de patients atteints du cancer du pancréas [81]. Cette opération permet

de prédire les segmentations des OARs sur les images CBCT dérivées des segmentations

sur les images CT de planification. En effectuant la comparaison de leurs résultats à

ceux obtenus avec d’autres algorithmes de recalage (MMFF : multimodality free-form

et LDDMM : large deformation diffeomorphic metric mapping), ces auteurs ont montré

que le modèle de DL proposé améliorait la précision de la segmentation par rapport aux

autres modèles avec une réduction sensible du temps de traitement. Un exemple est donné

dans la figure 2.22. Il concerne la comparaison de la performance des trois modèles de

recalage : MMFF, LDDMM et DL (modèle DL proposé par Han et al.). Il s’agit dans

ce cas de la segmentation du contour de l’estomac/duodénum (SD : stomach/duodenum)

sur les images CBCT dérivées des images CT prises pour la planification. La comparaison

est donnée pour les vues : axiale, sagittale et coronale. Dans ce cas, le volume de

l’estomac/duodénum a augmenté entre l’image CT de planification et l’image CBCT

de traitement. Ce volume est passé de 111 cm3 à 193 cm3, soit une augmentation de

82 cm3. Ce changement de volume a été sous-estimé par les modèles MMFF et LDDMM.

Ils ont prédit une diminution de 32 cm3 et une augmentation de 5.7 cm3 respectivement.

Cependant, le modèle de DL a donné une prédiction plus précise (augmentation de 46 cm3)

[81].
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Figure 2.22 – Exemple de segmentation du contour de l’estomac/duodénum (SD) dans
un cas où le volume de l’estomac a subi une forte augmentation entre le CT de planification
et le CBCT de traitement. Représentation des vues axiale, sagittale et coronale de (a) :
plan CT avec contours de référence faits par le médecin (vert), (b) : CBCT avec référence
dessinée par le médecin (vert) et contours MMFF (jaune), (c) : CBCT avec contours
LDDMM (jaune) et (d) : CBCT avec contours DL (jaune). Le contour en rouge représente
le volume d’intérêt (VOI) contenant le volume cible de planification à faible dose avec une
expansion de la marge de 1cm [81].

Par ailleurs, afin de valider les méthodes de recalage, il est important de faire une

estimation des erreurs dans le recalage d’images médicales. Koen Eppenhof et Josien Pluim

[82] ont proposé une méthode supervisée, basée sur un réseau de neurones convolutif 3D,

pour estimer les erreurs de recalage dans le cas du recalage d’images 3D. Il a été montré que

cette méthode peut être utilisée pour estimer de manière robuste les erreurs de recalage.

2.3.6 Contourage d’images médicales

Avant de préparer le plan de traitement par radiothérapie, le radiothérapeute va procéder

à la segmentation (ou délinéation) avec précision des volumes cibles (TV) et des OARs.

Cette opération est une étape importante dans la châıne de traitement en radiothérapie.

Généralement, cette tâche est réalisée manuellement ; c’est donc l’une des tâches de la

châıne qui consomme le plus de temps. La précision de la segmentation des volumes cibles
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et des OARs a un impact sur la qualité du traitement de radiothérapie. En effet, une

segmentation des volumes cibles et/ou des OARs incorrecte ou imprécise peut causer un

sous-dosage ou un surdosage, ce qui est dangereux pour le patient.

Par ailleurs, la segmentation des organes est sujette à des variations inter-observateurs

[83, 84]. Il est possible qu’un même radiothérapeute ne puisse pas reproduire exactement sa

propre segmentation [85, 86, 87] ; d’où la nécessité de développer des outils de segmentation

automatique des images médicales.

Dans une première étape, des méthodes semi-automatiques, basées essentiellement sur

des ”Atlas” ont été proposées [88]. Ces méthodes consistent à faire correspondre l’image

à segmenter à l’une des images des données de l’Atlas. Cette opération utilise le recalage

d’image. Cependant, il a été montré que les méthodes basées sur Atlas sont sensibles au

choix des données de l’Atlas [89] ainsi qu’aux techniques de recalage utilisées.

À l’heure actuelle, plusieurs chercheurs utilisent des modèles d’IA pour délimiter les OARs

et les volumes cibles pour différents cas tels que les tumeurs de la région tête et cou, ainsi

que les cancers du poumon et du sein. Il a été montré que les algorithmes de segmentation

automatique basés sur l’IA améliorent considérablement l’opération de contourage pour

différentes modalités d’imagerie : CT, CBCT (figure 2.23) [90], PET (Positron Emission

Tomography) (figure 2.24) [91] et IRM (figure 2.25) [92].

Nous pouvons citer à titre d’exemple les travaux de Chan et al. qui ont présenté un

algorithme appelé LL-CNN (Lifelong Learning-based Convolutional Neural Network). Ce

dernier a été utilisé pour la segmentation automatique des organes à risque de la tête et

du cou où de bons résultats ont été obtenus [93]. Dans une autre étude, un nouveau réseau

DL, appelé BibNet, a été utilisé pour segmenter la vessie, la prostate, le rectum et les

vésicules séminales à partir de scans CT et CBCT. Ce modèle a obtenu un résultat aussi

bon (pour la prostate et les vésicules séminales) ou meilleur (pour la vessie et le rectum)

que les structures issues de la pratique clinique courante [90].

Figure 2.23 – Segmentations effectuées par un expert (en clair) et en utilisant un modèle
d’IA (en foncé) de la vessie (bleu), la prostate (rouge), la vésicule séminale (jaune) et le
rectum (marron) sur un scan CBCT [90].
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Figure 2.24 – Exemples d’images PET utilisées pour entrainer le modèle (à gauche),
segmentations manuelles de référence (milieu) et segmentations obtenues à l’aide du
modèle (à droite) [91].

Figure 2.25 – Imagerie IRM : segmentations des OARs obtenues avec un modèle d’IA
(contours) et segmentations cliniques (contours remplis) en vue transversale (à gauche),
coronale (au centre) et sagittale (à droite) pour un patient en test [92].
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2.3.7 Planification du traitement

Après la segmentation des volumes cibles et des OARs et la prescription de la dose, un

plan de traitement doit être réalisé pour le patient. Comme décrit précédemment, l’étape

de la planification de traitement en radiothérapie consiste à déterminer les paramètres

d’irradiation optimaux (nombre de faisceaux, angulations, arcs, conformation,. . .). Le but

est d’obtenir une couverture dosimétrique optimale des volumes cibles et de limiter la

dose aux OARs.

Cette planification est effectuée par le physicien médical en utilisant un logiciel dédié

(TPS). Cependant, des méthodes de planification entièrement automatisées ont été

développées depuis quelques années afin de réduire le temps de planification tout en

améliorant la qualité des plans de traitement. Ces méthodes utilisent principalement les

outils de Machine Learning et de Deep Learning entrainés sur les plans de traitement

existants.

Fan et al. ont montré que leur modèle de DL peut prédire des distributions de dose

cliniquement acceptables [94]. Il n’y a pas eu de différence statistiquement significative

entre la prédiction faite par le modèle de DL et le plan clinique réel selon les histogrammes

dose-volume DVH à l’exception du tronc cérébral, du cristallin droit et du cristallin

gauche. Cette méthode basée sur le DL constitue une approche prometteuse pour la

planification automatique de traitement à l’avenir.

Par ailleurs, une comparaison a été effectuée entre des plans générés automatiquement

(AP : AutoPlanning) et des plans générés manuellement (MP : Manual Planning) pour

les localisations suivantes : cancer tête-cou, cancer de la prostate et cancer de l’endomètre

[95]. Les plans AP ont été jugés de qualité égale ou supérieure aux plans MP dans plus de

90% des évaluations en se basant sur les résultats dosimétriques (voir la figure 2.26 pour les

cas du cancer de l’endomètre). En tenant compte des avantages dosimétriques et cliniques,

cette méthode de planification automatique peut générer des plans de traitement de

haute qualité pour la radiothérapie à arc volumétrique VMAT (arcthérapie volumétrique

modulée).
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Figure 2.26 – Cas du cancer de l’endomètre : Comparaison des distributions de dose
obtenues à partir de plans de traitement manuel et automatique, dans les plans axial,
sagittal et coronal pour un patient représentatif. Les courbes d’isodoses sont présentées
de 30 Gy à 60 Gy par pas de 5 Gy. Les volumes cibles PTV1 et PTV2 sont représentés
par des contours rouges et bleus respectivement [95].

2.3.8 Assurance qualité

Afin de mettre en œuvre un traitement de radiothérapie efficace, un programme complet

d’assurance qualité est imposé. Par exemple, pour vérifier l’exactitude du calcul de la

dose pour la radiothérapie à modulation d’intensité (IMRT) et la radiothérapie à arc

volumétrique (VMAT), il est important d’effectuer une assurance qualité spécifique au

patient avant d’administrer la dose calculée. Récemment, des algorithmes de ML et DL

ont été développés afin de prédire les résultats d’assurance qualité spécifiques au patient

[96, 97, 98].

Le programme d’assurance qualité consiste typiquement à comparer les distributions de

dose calculée et mesurée en utilisant l’évaluation Gamma [99]. Cette forme d’évaluation

est devenue le pilier de l’assurance qualité spécifique au patient dans le cas de l’IMRT

et le VMAT [97]. Au cours de la comparaison des distributions de dose, la concordance

en pourcentage des points de dose est appelée taux de passage gamma (GPR : Gamma

Passing Rate). La figure 2.27 représente la différence entre les valeurs GPR mesurées et

prédites pour chaque cas de l’ensemble de validation (a) (40 cas en tout) et de test (b)

(20 cas en tout). Les auteurs de cette étude, relative au cas du cancer de la prostate, ont

trouvé des corrélations fortes ou modérées entre les valeurs GPR mesurées et prédites. Ils

suggèrent que ce modèle de DL peut être appliqué pour prédire des distributions de dose

QA spécifiques au patient dans le traitement du cancer de la prostate [97].

De plus, de nombreux modèles ont été développés également pour détecter les erreurs telles

que les erreurs de positionnement du collimateur multilame dans le cas de la dosimétrie

IMRT à faisceau statique [100]. Dans une étude récente, un modèle de DL a été utilisé

pour détecter les erreurs de transmission du MLC et la taille effective de la source pour

la dosimétrie IMRT [101].
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(a)

(b)

Figure 2.27 – Différence entre les valeurs GPR mesurées et prédites dans chaque cas.
La figure (a) montre les résultats des 40 cas de l’ensemble de validation, et la figure (b)
montre les résultats des 20 cas de l’ensemble de test.

2.3.9 Traitement

Les patients traités par radiothérapie doivent se présenter plusieurs fois au service de

radiothérapie et parfois, ils doivent attendre longtemps avant de pouvoir recevoir leur

traitement. Ces longs délais d’attente peuvent affecter négativement les patients. De

ce fait, des outils d’IA peuvent être utilisés afin d’organiser les différentes étapes du

traitement, ce qui pourrait optimiser davantage la prise de rendez-vous [75].

Par ailleurs, l’imagerie CBCT a été mise en place pour vérifier le positionnement du

patient sur la table de traitement avant la séance d’irradiation. Cependant, les images

fournies par CBCT ont une qualité bien inférieure à celle des images CT de planification.
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Afin d’assurer un positionnement plus précis des patients pour le traitement, des outils

d’IA ont été utilisés pour améliorer la qualité de l’image CBCT [102]. De plus, dans le cas

de la RT guidée par l’image (IGRT), il est possible d’incorporer des techniques d’imagerie

comme l’IRM embarquée. Les mouvements du patient pendant le traitement (respiration

et/ou digestion) doivent être pris en compte dans la prédiction de la dose de rayonnement

à délivrer au patient. Dans une étude de Hui Lin [103], un modèle de DL a été développé

pour la prédiction du signal respiratoire externe pour le traitement de RT. La figure 2.28

représente un exemple des signaux respiratoires réels et prédits d’un patient. Le tracé de

l’erreur est également donné [103]. Cette étude a montré le potentiel de cet algorithme de

DL pour prédire le signal respiratoire.

Figure 2.28 – Représentation des signaux respiratoires réels (en noir) et prédits (en
magenta) d’un patient. Le tracé de l’erreur est également représenté [103].

2.3.10 Conclusion

L’utilisation de machines de calcul plus puissantes, le développement d’algorithmes de

calcul ainsi que la disponibilité et l’augmentation de la taille des données, ont encouragé

l’utilisation de l’intelligence artificielle dans différents domaines tels que l’industrie, la

médecine, la robotique et les médias sociaux. En effet, l’IA devient de plus en plus

présente dans notre quotidien. L’apprentissage automatique est une sous-unité de l’IA qui

permet aux machines d’apprendre à partir de données passées pour fournir des résultats

précis. L’apprentissage en profondeur est une forme de ML qui entrâıne un modèle à

effectuer des tâches de type humain telles que la reconnaissance vocale et l’identification

d’images. De nombreuses applications de ML et DL sont présentes dans le domaine de la

radiothérapie. Les algorithmes d’IA permettent l’optimisation et l’automatisation de la

châıne de traitement de radiothérapie. L’impact des outils d’IA est important en termes
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d’efficacité et de cohérence dans le traitement avec une réduction du temps.

Cependant, il reste encore de nombreux défis à relever et un réel besoin d’améliorer encore

les différentes étapes constituant la châıne de traitement afin de personnaliser le traitement

pour chaque patient.
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Chapitre 3

Segmentation automatique d’images

CT thoraciques à l’aide de trois

modèles de Deep Learning

3.1 Introduction

Un diagnostic précoce du cancer permet au traitement d’être généralement plus efficace,

moins complexe et ainsi de sauver des vies. Les traitements prescrits en cas de cancer

comprennent la radiothérapie, la chimiothérapie et/ou la chirurgie. Pour réaliser une

radiothérapie efficace, la tumeur, ainsi que les tissus sains environnants, doivent être

segmentés avec précision dans les images CT. En effet, lorsque ces organes et tissus sont

bien délimités, la tumeur recevra une dose de rayonnement suffisante pour la détruire et

les tissus sains seront protégés contre les radiations. Cependant, il est bien connu que la

segmentation manuelle des volumes cibles et organes à risque prend du temps et souffre

de variabilité inter- et intra-observateur [104, 105].

Grâce au développement de l’intelligence artificielle ces dernières années, des études ont

été réalisées sur la possibilité d’automatiser cette étape. La segmentation automatique

est donc devenue une solution prometteuse pour éviter ces inconvénients [106, 107].

Récemment, différents modèles, basés sur le machine learning et le deep learning, ont été

proposés pour délimiter avec précision les images médicales [108, 109]. L’architecture la

plus utilisée pour la segmentation des images médicales est l’architecture U-Net [41].

Par ailleurs, T. Nemoto et al. [110] ont montré qu’il n’y avait pas de différence entre

les résultats de la segmentation des poumons obtenus avec des modèles U-Net 2D et

3D. Des résultats analogues devraient être observés pour d’autres organes ayant une

forme similaire. De plus, contrairement à un modèle U-Net 3D, un modèle U-Net 2D ne

nécessite pas de ressources informatiques très performantes.

Dans ce chapitre, nous présentons une étude sur la segmentation automatique d’organes

de la région thoracique (les poumons, le cœur et le CTV), dans des images thoraciques

CT. Nous avons utilisé pour cela trois modèles 2D basés sur l’apprentissage profond [111].
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Dans une première étape, nous présentons la base de données ainsi que les architectures

des trois modèles utilisés dans notre étude. L’évaluation des performances de ces modèles

est effectuée en utilisant trois métriques. Nous discuterons, par la suite, les performances

de ces trois modèles sur la base des résultats obtenus.

3.2 Matériels et Méthodes

3.2.1 Description des données

Les données utilisées dans cette étude proviennent du projet ”CT-Scan processing and

analysis in patient with breast cancer after radiotherapy” de Rezaei et al. [112]. Cette base

de données publique comprend 52 patients atteints du cancer du sein. Ces derniers ont

entre 34 et 71 ans. Ils ont été traités par radiothérapie entre les mois de Février et Août

2015 au centre Mahdieh à Hamedan en Iran, en utilisant un accélérateur linéaire Primus

Siemens. Tous les patients ont suivi préalablement un traitement de chimiothérapie avant

la radiothérapie.

Les images CT des patients ont étés obtenues en utilisant un scanner Sensation Siemens

avec une épaisseur de coupe de 8 mm. Le nombre d’images varie entre 42 et 57 images

pour chaque patient avec une taille de 512 × 512 pixels. La base de données contient

également les contours (segmentations) du CTV, du cœur, du poumon gauche et du

poumon droit qu’on nommera ”masques de segmentation” dans le reste du chapitre. La

figure 3.1 représente quelques exemples d’images CT provenant de cette base de données.

Chaque image CT est accompagnée du masque d’un organe de la région thoracique.

Figure 3.1 – Exemples d’images CT provenant de la base de données considérée dans
cette étude (à gauche) [112]. Les images de droite représentent les masques correspondants
(masques de segmentation) ; de bas en haut : poumon droit, poumon gauche, cœur et CTV.
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3.2.2 Préparation des données

Les images CT ont été importées sous format DICOM. Les données relatives à deux

patients appartenant à cette base de données n’ont pas été considérées car elles n’étaient

pas exploitables. Le nombre total d’images utilisées est de 1189, 1249, 1247 et 907 pour

le CTV, le poumon droit, le poumon gauche et le cœur respectivement. Les valeurs des

pixels de ces images qui variaient entre -1024 HU et 400 HU ont été normalisées entre

0 et 1. Les images ont également été redimensionnées passant ainsi de 512×512 pixels à

256×256 pixels à cause des limitations des moyens de calculs utilisés dans notre étude.

Nous avons également modifié les masques de segmentation de telle sorte à ce qu’ils soient

binaires : la valeur 1 est ainsi assignée aux organes segmentés (couleur blanche) et la valeur

0 est assignée au reste de l’image (couleur noire).

Pour améliorer la performance du modèle, nous avons augmenté le nombre d’images et

ce, à partir des données initiales en effectuant des rotations aléatoires (20%), des zooms

(20%) et des shifts (20%) des images. Un exemple de rotation d’une image CT est donné

dans la figure 3.2.

(a) (b)

Figure 3.2 – Exemple d’une image CT (a) avec le masque correspondant (b) du poumon
droit après une rotation.

La base de données est ensuite divisée en trois parties pour chaque localisation : 70%

d’images sont utilisées pour l’entrâınement, 15% pour la validation et 15% pour le test

(figure 3.3).
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]

Figure 3.3 – Répartition des images CT en trois groupes : set d’entrâınement (70%),
set de validation (15%) et set de test (15%).

3.2.3 Modèles d’apprentissage profond utilisés

Dans cette étude, nous avons utilisé et comparé trois architectures 2D pour la

segmentation du CTV, des poumons et du cœur. Dans ce qui suit, nous allons présenter

ces trois modèles.

3.2.3.1 Architecture U-Net

Le premier modèle utilisé dans cette étude est le modèle U-Net proposé par Ronneberger

et al. [41]. Il s’agit de l’un des réseaux de neurones convolutionnels les plus utilisés pour

la segmentation d’images médicales. Il est basé sur le réseau FCN (Fully Convolutional

Network) et reste efficace même avec un ensemble de données limité [41].

L’architecture U-Net est composée de deux parties : une partie de contraction (appelée

encodeur) et une partie d’expansion (décodeur), d’où le nom ”U-Net” qui est associé à la

forme en ”U” (figure 3.4).

La partie contractive (encodeur) est constituée de plusieurs blocs successifs. Chaque bloc

comprend deux couches de convolution 3×3, chacune suivie d’une fonction d’activation

ReLU (Rectified Linear Unit) et avec une couche de dropout après la première convolution.

À la sortie de chaque bloc (à l’exception du dernier niveau), une opération de max-pooling

2×2 est appliquée afin de réduire la résolution spatiale des cartes de caractéristiques.

La partie expansive (décodeur) commence par un suréchantillonnage réalisé via des

convolutions transposées réduisant progressivement le nombre de filtres (128, 64, 32 et 16),

suivi de connexions par concaténation avec les cartes de caractéristiques correspondantes

de l’encodeur. Chaque bloc de décodage comprend alors deux couches de convolution 3×3

avec activation ReLU, séparées par une couche de dropout.

Enfin, une dernière couche de convolution 1×1 permet de ramener la sortie à un canal
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unique, représentant la carte de segmentation binaire de l’image d’entrée. Cette couche

est suivie d’une activation sigmöıde.

Figure 3.4 – Représentation de l’architecture U-Net proposée par O. Ronneberger et al.
[41].

3.2.3.2 Architecture TernausNet

Il a déjà été montré que l’architecture U-Net permet une segmentation précise des images,

en particulier pour les images médicales [113]. Cependant, V. Iglovikov et A. Shvets [114]

ont proposé une méthode qui donne une meilleure performance. Ils ont montré qu’au

lieu d’utiliser une architecture U-Net entrâınée sur une petite base de données, il serait

préférable de considérer un réseau de neurones initialisé avec des poids provenant d’un

réseau pré-entrâıné sur un grand ensemble de données comme la base de données d’images

ImageNet [115]. Ainsi, l’architecture U-Net a été modifiée pour utiliser un réseau de

neurones convolutif simple de la famille des VGG (Visual Geometry Group) qui est le

nom d’un réseau CNN pré-entrâıné (VGG11) développé par Simonyan and Zisserman [33]

du groupe Visual Geometry de l’université d’Oxford. Ce modèle a été utilisé avec succès

dans la compétition de segmentation d’images Kaggle Carnava (figure 3.5) [116].

Une couche initiale de convolution 3×3 adapte l’entrée monocanal. La partie contractive

(encodeur) comporte cinq blocs successifs : les deux premiers blocs incluent deux couches

de convolution 3×3, tandis que les blocs restants en comprennent trois.Chaque convolution

est suivie d’une activation ReLU, et chaque bloc se termine par un max-pooling 2×2,

réduisant progressivement la résolution spatiale.
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La partie expansive (décodeur) utilise un suréchantillonnage par UpSampling2D suivi

de deux convolutions 3×3 avec activations ReLU. Le nombre de filtres diminue

progressivement. Les caractéristiques sont fusionnées via des connexions skip par

concaténation avec les sorties correspondantes de l’encodeur. En sortie, une convolution

3×3 avec activation ReLU précède une convolution 1×1 et d’une activation sigmöıde

produisant la carte de segmentation binaire.

Figure 3.5 – Représentation de l’architecture TernausNet proposée par V. Iglovikov et
A. Shvets [114].

3.2.3.3 Architecture ResUNet++

ResUNet++ est un modèle qui a été utilisé pour la segmentation des images coloscopiques

[117]. Il s’agit d’une version améliorée du modèle ResUnet [118] pour la segmentation

automatique des polypes du colon. D. Jha et al. ont considéré plusieurs bases de données

pour la segmentation des polypes colorectaux. Ainsi, ils ont montré que le modèle

ResUNet++ est plus efficace que le modèle U-Net et le modèle ResUnet [117].

L’architecture utilisée est basée sur des unités résiduelles, unités de compression et

d’excitation (SE : Squeeze and Excite), Atrous Spatial Pyramidal Pooling (ASPP) et

unités d’attention (figure 3.6).

L’encodeur, organisé en 4 étages, intègre pour chaque niveau : des convolutions 3×3 avec

Batch Normalisation et activation ReLU, suivies d’une réduction spatiale (par convolution

ou MaxPooling2D). Un bloc SE adaptatif, positionné avant la réduction spatiale, recalibre

dynamiquement les canaux caractéristiques via Global Average Pooling et couches denses,

tout en doublant le nombre de filtres à chaque étage. Le bottleneck comprend quatre

branches parallèles de convolutions 3×3 suivies de Batch Normalisation, fusionnées

par addition. Le résultat est traité par une convolution 1×1, puis combiné avec une
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branche latérale (convolution 3×3 + max-pooling) via addition. Un mécanisme d’attention

par multiplication est enfin appliqué entre cette fusion et la sortie de la convolution

1×1. Le décodeur combine un UpSampling2D (ré-échantillonnage), la concaténation

avec la carte correspondante de l’encodeur (skip connection) et un bloc résiduel SE à

chaque palier, raffinant progressivement les filtres. Le module de sortie effectue d’abord

quatre convolutions 3×3 sur 16 canaux en parallèle, fusionnées par addition, puis deux

convolutions 1×1 et une activation sigmöıde pour produire la carte de segmentation

binaire.

Figure 3.6 – Représentation de l’architecture ResUNet++ proposée par D. Jha et al
[117].

Les tableaux 3.1,3.2, 3.3 et 3.4 résument les paramètres relatifs aux trois architectures

U-Net, TernausNet et ResUNet++ pour le CTV, le cœur, le poumon gauche et le poumon

droit respectivement.
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Tableau 3.1 – Paramètres d’entrâınement des trois architectures U-Net, TernausNet et
ResUNet++ pour le CTV.

Architecture Fonction de perte Optimiseur Nombre d’épochs Durée par epoch (s)

U-Net Binary cross-entropy Adam 50 46

TernausNet Binary cross-entropy Adam 30 179

ResUNet++ Binary cross-entropy Adam 50 133

Tableau 3.2 – Paramètres d’entrâınement des trois architectures U-Net, TernausNet et
ResUNet++ pour le cœur.

Architecture Fonction de perte Optimiseur Nombre d’épochs Durée par epoch (s)

U-Net Binary cross-entropy Adam 50 23

TernausNet Binary cross-entropy Adam 30 177

ResUNet++ Binary cross-entropy Adam 50 131

Tableau 3.3 – Paramètres d’entrâınement des trois architectures U-Net, TernausNet et
ResUNet++ pour le poumon gauche.

Architecture Fonction de perte Optimiseur Nombre d’épochs Durée par epoch (s)

U-Net Binary cross-entropy Adam 50 47

TernausNet Binary cross-entropy Adam 30 181

ResUNet++ Binary cross-entropy Adam 30 242

Tableau 3.4 – Paramètres d’entrâınement des des trois architectures U-Net, TernausNet
et ResUNet++ pour le poumon droit.

Architecture Fonction de perte Optimiseur Nombre d’épochs Durée par epoch (s)

U-Net Binary cross-entropy Adam 50 47

TernausNet Binary cross-entropy Adam 30 181

ResUNet++ Binary cross-entropy Adam 30 247

Le tableau 3.5 présente la répartition des paramètres entrâınables et non entrâınables des

trois architectures U-Net, TernausNet et ResUNet++ pour le CTV, le cœur, le poumon

gauche et le poumon droit.
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Tableau 3.5 – Répartition des paramètres par architecture

Architecture paramètres entrâınables paramètres non entrâınables

U-Net 1 940 817 0

TernausNet 2 8467 719 0

ResUNet++ 4 062 673 7 392

3.2.4 Métriques d’évaluation

Plusieurs métriques peuvent être utilisées pour évaluer les résultats des segmentations

automatiques en les comparant aux segmentations de référence. Dans notre étude, afin

d’évaluer et de comparer les segmentations réalisées avec les trois modèles, nous avons

utilisé les métriques suivantes :

3.2.4.1 Coefficient de Dice

Le coefficient de similarité de Dice (DSC : Dice Similarity Coefficient) était initialement

proposé par Dice [119]. C’est un coefficient utilisé en statistique pour déterminer

la similarité entre deux échantillons ou ensembles de données X et Y. Il mesure le

chevauchement spatial entre la segmentation de référence et la segmentation automatique.

Le coefficient de Dice est défini par l’expression suivante :

DSC =
2|X ∩ Y |
|X| + |Y |

(3.1)

Dans le contexte de la segmentation d’images, X représente la segmentation automatique

générée par le modèle de DL et Y représente la segmentation de référence. Ce coefficient

est compris entre 0 et 1. En cas de non-chevauchement, DSC=0. Idéalement, lorsque les

deux segmentations se chevauchent parfaitement, l’indice de Dice est égal à 1 (figure 3.7).
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Figure 3.7 – Le coefficient de similarité de Dice représentant le chevauchement spatial
et la reproductibilité entre deux échantillons X et Y.

3.2.4.2 Coefficient de Jaccard

Pour évaluer la qualité de la segmentation des organes, nous pouvons utiliser le coefficient

de Jaccard qui mesure la similarité entre le résultat de la segmentation (X) et la référence

(Y). Ce coefficient est défini par :

J =
|X ∩ Y |
|X ∪ Y |

(3.2)

La valeur de ce coefficient varie entre 0 (indiquant qu’il n’y a aucun chevauchement entre

X et Y) et 1 (chevauchement complet et donc une très bonne segmentation).

3.2.4.3 Distance de Hausdorff

La distance de Hausdorff (HD : Hausdorff distance) est une autre métrique utilisée pour

évaluer la segmentation en imagerie médicale. Il s’agit de la distance maximale d’un point

d’un sous-ensemble au point le plus proche de l’autre sous-ensemble. Soient A et B deux

bords (limites) de la segmentation générée par le modèle de DL et de la segmentation de

référence, respectivement. La distance de Hausdorff est donnée par l’expression suivante :

HD(A,B) = max

(
sup
p∈A

inf
q∈B

d(p, q), sup
q∈B

inf
p∈A

d(p, q)

)
(3.3)

où sup et inf représentent respectivement le maximum et le minimum. d est la distance

euclidienne. HD représente la distance maximale entre les deux contours considérés.

Le coefficient de similarité de Dice, le coefficient de Jaccard et la distance de Hausdorff

sont des métriques qui sont encore largement utilisées pour évaluer les segmentations

automatiques des organes dans des images médicales [120, 121].
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3.2.5 Expérimentation

Dans cette étude, nous avons utilisé les trois modèles : U-Net, TernausNet et ResUNet++

pour segmenter les poumons, le cœur et le CTV sur des images CT de la région thoracique.

Ces modèles ont été implémentés à l’aide du package open source Keras en Python.

L’implémentation et le calcul ont été effectués sur la plateforme Google Colaboratory

[122] (GPU NVIDIA Tesla T4 16 Go GDDR6) pour accélérer l’entrâınement des trois

modèles de DL. Les images CT et leurs masques correspondants ont été utilisés pour

entrâıner chaque modèle pendant la phase d’entrâınement. Dans la phase de test, une

image CT est donnée en entrée et le masque est ensuite généré par le modèle en sortie.

3.2.6 Résultats

Dans cette partie, nous allons présenter les résultats obtenus de la segmentation

automatique du CTV, du cœur et des poumons en utilisant les trois modèles de DL

décrits précédemment. Les performances de ces modèles ont été évaluées en utilisant les

métriques suivantes : le coefficient de similarité de Dice, le coefficient de Jaccard et la

distance de Hausdorff. Les figures 3.8, 3.9 et 3.10 représentent les bôıtes à moustaches

des valeurs du coefficient de Dice DSC, du coefficient de Jaccard J et de la distance de

Hausdorff HD respectivement. Ces valeurs ont été calculées pour la partie de test de la

base de données.

Les valeurs moyennes ainsi que les valeurs de l’écart type obtenues pour le coefficient de

Dice DSC, le coefficient de Jaccard J et la distance de Hausdorff HD, sont présentées dans

les tableaux 3.6, 3.7 et 3.8 respectivement. Les valeurs de HD sont exprimées en pixels,

la taille des pixels étant comprise entre 0.7285 mm et 0.9765 mm dans notre étude.
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Figure 3.8 – Bôıtes à moustaches des valeurs obtenues du coefficient de Dice DSC en
utilisant les trois modèles : U-Net, TernausNet et ResUNet++ pour (a) le CTV, (b) le
cœur, (c) le poumon droit et (d) le poumon gauche. Les valeurs médianes et les valeurs
moyennes sont représentées par une ligne et un triangle plein respectivement.
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Figure 3.9 – Bôıtes à moustaches des valeurs obtenues du coefficient de Jaccard en
utilisant les trois modèles : U-Net, TernausNet et ResUNet++ pour (a) le CTV, (b) le
cœur, (c) le poumon droit et (d) le poumon gauche. Les valeurs médianes et les valeurs
moyennes sont représentées par une ligne et un triangle plein respectivement.
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Figure 3.10 – Bôıtes à moustaches des valeurs obtenues de la distance de Hausdorff
(en pixels) en utilisant les trois modèles : U-Net, TernausNet et ResUNet++ pour (a) le
CTV, (b) le cœur, (c) le poumon droit et (d) le poumon gauche. Les valeurs médianes et
les valeurs moyennes sont représentées par une ligne et un triangle plein respectivement.
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Tableau 3.6 – Valeurs du coefficient de Dice ainsi que les valeurs de l’écart type, obtenues
avec les trois modèles de DL : U-Net, TernausNet et ResUNet ++ pour le CTV, le cœur
et les poumons.

U-Net TernausNet ResUNet++
CTV 0.887 ± 0.078 0.882 ± 0.082 0.898 ± 0.059
Cœur 0.915 ± 0.131 0.908 ± 0.193 0.915 ± 0.097
Poumon droit 0.986 ± 0.056 0.970 ± 0.051 0.974 ± 0.046
Poumon gauche 0.985 ± 0.133 0.977 ± 0.146 0.978 ± 0.179

Tableau 3.7 – Valeurs du coefficient de Jaccard ainsi que les valeurs de l’écart type,
obtenues avec les trois modèles de DL : U-Net, TernausNet et ResUNet ++ pour le CTV,
le cœur et les poumons droit et gauche.

U-Net TernausNet ResUNet++
CTV 0.797 ± 0.114 0.789 ± 0.112 0.814 ± 0.090
Cœur 0.843 ± 0.146 0.832 ± 0.204 0.843 ± 0.118
Poumon droit 0.973 ± 0.081 0.941 ± 0.084 0.949 ± 0.076
Poumon gauche 0.971 ± 0.146 0.955 ± 0.164 0.957 ± 0.195

Tableau 3.8 – Valeurs de la distance de Hausdorff ainsi que les valeurs de l’écart type,
obtenues avec les trois modèles de DL : U-Net, TernausNet et ResUNet ++ pour le CTV,
le cœur et les poumons droit et gauche.

U-Net TernausNet ResUNet++
CTV 3.73 ± 0.67 3.73 ± 0.65 3.65 ± 0.75
Cœur 2.76 ± 0.66 2.84 ± 0.782 2.72 ± 0.65
Poumon droit 1.89 ± 0.50 2.32 ± 0.75 2.14 ± 0.57
Poumon gauche 1.75 ± 0.43 1.89 ± 0.47 1.97 ± 0.55

Nous présentons également quelques exemples de segmentations automatiques obtenues

avec les trois modèles (en rouge), pour le CTV, le cœur et les poumons dans la figure 3.11.

Les segmentations de référence sont données en bleu.
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Figure 3.11 – Exemples de segmentations automatiques (en rouge) et de segmentations
de référence (en bleu) pour le CTV, le cœur et les poumons dans des images CT. Les
segmentations automatiques sont obtenues avec U-Net (colonne de gauche), TernausNet
(colonne du milieu) et ResUNet++ (colonne de droite).
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3.3 Discussion

La délinéation des régions d’intérêts (ROIs) est une étape importante dans la châıne

de traitement en radiothérapie. Dans ce qui suit, nous allons discuter les résultats des

segmentations automatiques obtenues en utilisant les trois modèles 2D de Deep Learning

suivants : U-Net, TernausNet et ResUNet++.

3.3.1 Segmentation des poumons

Les figures 3.8, 3.9 et 3.10 montrent clairement une bonne délinéation des poumons droit

et gauche par les trois modèles. Les valeurs du coefficient de Dice sont très proches de

1 avec des écarts types faibles, ce qui montre une très faible dispersion. Cette bonne

segmentation est également visible dans la figure 3.11 pour les trois modèles. Seules des

corrections mineures sont à apporter aux segmentations automatiques.

Par ailleurs, les valeurs de DSC, J et HD obtenues avec les trois modèles sont très similaires

(les valeurs des rapports obtenues sont très proches de 1, voir les tableaux 3.6, 3.7 et

3.8). Ceci est également vrai pour les valeurs correspondantes des écarts types. Nous

pouvons donc conclure que les trois modèles ont des performances similaires ; seule une

délinéation légèrement meilleure est obtenue avec U-Net par rapport à celles réalisées avec

ResUNet++ et TernausNet.

Par ailleurs, la figure 3.8(d) montre que les trois modèles donnent plus d’images segmentées

avec une valeur du coefficient de Dice inférieure à 0.6 pour le poumon gauche que pour

le poumon droit (figure 3.8(c)). Cependant, le nombre de ces images est faible comparé

au nombre total d’images segmentées. En fait, ces images CT sont caractérisées par une

surface à segmenter qui est très petite et nous avons plus d’images de ce type dans

l’ensemble de test pour le poumon gauche que pour le poumon droit. Ainsi, la différence

observée entre la segmentation du poumon gauche et du poumon droit ne peut être

attribuée aux performances des trois modèles.

En utilisant un CNN 3D, Liang Zhao [123] a obtenu une valeur du coefficient de Dice

(0.972) similaire à celle obtenue dans notre travail pour la segmentation automatique

pulmonaire. Qinhua Hu et al. [124] ont utilisé une nouvelle méthode basée sur Mask

R-CNN avec des modèles d’apprentissage automatique supervisés et non supervisés pour

délimiter les poumons dans les images CT. La valeur de DSC obtenue par ces auteurs

(0.9733 ± 0.0324) est proche des valeurs de DSC obtenues dans notre étude avec les trois

modèles.
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3.3.2 Segmentation du cœur

D’après les figures 3.8, 3.9 et 3.10, nous pouvons dire que nous avons obtenu de bonnes

segmentations du cœur avec les trois modèles. Seules quelques corrections mineures

sont à apporter aux images segmentées par les modèles de DL. La figure 3.11 montre

des exemples de segmentations automatiques du cœur comparées aux segmentations de

référence. Cependant, en comparant les résultats obtenus pour le cœur à ceux des poumons

(figures 3.8, 3.9 et 3.10), nous notons que les segmentations du cœur sont légèrement moins

bonnes que celles réalisées pour les poumons. Les valeurs obtenues du coefficient de Dice

et du coefficient de Jaccard sont en effet légèrement plus faibles pour le cœur que pour

les poumons. De plus, les écarts types sont plus importants pour le cœur.

Ces résultats peuvent être expliqués par le fait que le nombre total d’images CT pour le

cœur (907) est plus petit que le nombre total d’images pour le poumon droit (1249) ou le

poumon gauche (1247). En effet, les performances d’un modèle dépendent fortement de

la taille de la base de données utilisée pour l’entrâınement.

De plus, comme observé pour les poumons, les valeurs du coefficient de DSC, du coefficient

de Jaccard et de la distance de Hausdorff obtenues sont très similaires pour les trois

modèles (tableaux 3.6, 3.7 et 3.8). Ainsi, les segmentations du cœur avec les modèles

U-Net, TernausNet et le ResUNet++ sont comparables. De légères meilleures délinéations

sont observées pour les modèles U-Net et ResUNet++.

Il est important de noter également que le nombre d’images utilisées dans la phase

du test pour le cœur est inférieur au nombre d’images de test pour les poumons et le

CTV. L’utilisation d’un plus grand nombre d’images pour faire le test devrait donner une

comparaison plus précise des performances des trois modèles.

R. Trullo et al. [125] ont proposé une structure basée sur le Deep Learning pour la

segmentation des OARs sur des images CT de la région thoracique. Ils ont considéré

les organes suivants : le cœur, l’œsophage, la trachée et l’aorte. La valeur moyenne du

coefficient de Dice pour la segmentation du cœur a été de (0.90 ± 0.01). Ce résultat

est très similaire aux valeurs obtenues dans notre étude. Par ailleurs, Jan Schreier et al.

[126] ont proposé une nouvelle architecture d’un réseau de neurones appelée BibNet, pour

segmenter les seins et le cœur. La valeur du DSC obtenue pour la segmentation du cœur

en utilisant cette architecture était de 0.967. Cette valeur est plus grande que les valeurs

que nous avons obtenues avec les trois modèles. R. El Jurdi et al. [127] ont également

segmenté le cœur en utilisant un nouveau modèle BB-UNet (Bounding Box U-Net) qui

est basé sur l’architecture U-Net. Ces auteurs ont ainsi obtenu une valeur du DSC de

0.9832 qui est meilleure que nos valeurs obtenues avec les trois modèles.
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3.3.3 Segmentation du CTV

En ce qui concerne la segmentation du CTV, nous remarquons que les trois modèles

donnent des résultats pratiquement similaires, comme c’est le cas pour les poumons et

le cœur, avec une délinéation légèrement meilleure pour le ResUNet++ (figures 3.8, 3.9,

3.10 et tableaux 3.6, 3.7, 3.8). Ces figures montrent également que la segmentation du

CTV n’a pas la même qualité que celle obtenue pour les poumons. À titre d’exemple, le

coefficient de Dice pour le CTV est plus faible par rapport à ceux des poumons. Même

si le nombre total d’images pour le CTV est supérieur au nombre d’images total pour

le cœur, la segmentation du CTV demeure une tâche difficile. Cela est dû aux contours

irréguliers du CTV sur les images CT (figure 3.11).

Kuo Men et al. [128] ont utilisé un réseau profond (DD-ResNet) pour segmenter

automatiquement le CTV dans le cadre de la radiothérapie du cancer du sein. Ils ont

obtenu la même valeur pour le coefficient de Dice (0.91) pour les seins droit et gauche.

Cette valeur est légèrement supérieure à celle obtenue dans notre étude.

D’une façon générale, nous pouvons dire que les trois modèles donnent des résultats de

segmentation assez satisfaisants et proches des résultats obtenus par d’autres auteurs,

en particulier pour les poumons. Par ailleurs, en utilisant un ensemble de données de

test plus important, nous pouvons améliorer la segmentation et réduire la dispersion des

résultats obtenus pour le cœur. Ainsi, une comparaison plus précise des trois modèles

devrait également être obtenue pour ce cas.

Comme perspectives à ce travail, il serait très intéressant d’utiliser d’autres bases de

données plus importantes et de considérer d’autres organes à segmenter. Nous pourrons

nous intéresser aussi à la segmentation automatique des tumeurs dans les organes. Nous

pourrons également utiliser d’autres modèles de segmentation (autres que ceux basés sur

U-Net) et considérer d’autres modalités d’imagerie.

3.4 Conclusion

Une délinéation précise des images CT est une étape très importante dans la châıne de

traitement par radiothérapie externe. Dans ce chapitre, nous avons présenté une étude sur

la segmentation automatique des images CT de la région thoracique. Les performances

de trois modèles basés sur DL ont été évaluées et comparées pour la segmentation des

poumons, du cœur et du CTV. Les résultats obtenus dans cette étude montrent clairement

que ces modèles 2D basés sur l’architecture U-Net peuvent être utilisés pour segmenter les

organes dans les images CT avec une bonne performance. D’une façon générale, les trois

modèles donnent des résultats similaires. En utilisant un ensemble de données avec plus

d’images CT qui permettraient un meilleur entrâınement des trois modèles, on devrait

obtenir de meilleurs résultats de segmentation et avec des dispersions plus faibles.
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Chapitre 4

Segmentation automatique des reins

sur des images CT

4.1 Introduction

La segmentation des volumes cibles et des organes à risque dans des images de

tomodensitométrie (images CT) est essentielle pour la préparation des plans de traitement

en radiothérapie. La segmentation est souvent effectuée manuellement, ce qui prend

beaucoup de temps. De plus, elle est biaisée par l’expérience du clinicien et sujette à la

variabilité inter-observateur. Ainsi, et du fait du développement des outils de l’intelligence

artificielle et notamment des algorithmes d’apprentissage profond, la segmentation

automatique a été proposée comme une alternative.

Dans le chapitre précédent, nous avons comparé les performances de trois modèles

d’apprentissage profond pour la segmentation des images CT de la région thoracique.

Nous avons constaté que le U-Net avait donné de bons résultats et ce, malgré un nombre

limité d’images dans la base de données utilisée.

Dans ce chapitre, nous présenterons une étude de la segmentation automatique des reins

dans des images CT de la région abdominale provenant d’une base de données publique

[129]. Nous avons utilisé dans cette étude le modèle U-Net 2D. Cette segmentation reste

fastidieuse du fait de son faible contraste tissulaire avec les organes environnants à cause

des inhomogénéités des reins.

Plusieurs métriques ont été utilisées pour évaluer la segmentation telles que le coefficient

de similarité de Dice (DSC), le coefficient de corrélation de Matthews (MCC), la distance

de Hausdorff (HD), la sensibilité et la spécificité.
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4.2 Matériels et méthodes

4.2.1 Base de données

Dans cette étude, nous avons utilisé la base de données publique 3D-IRCADb1 [130].

Elle contient les images CT de 20 patients (10 femmes et 10 hommes). 75% de ces

patients étaient atteints de tumeurs hépatiques. La base de données contient également

les délinéations des organes qui ont été réalisées par des experts. Les images CT et les

masques de segmentation sont sous le format DICOM. Chaque image a une taille de

512×512 pixels et le nombre total d’images CT varie entre 74 et 260 images par patient.

L’épaisseur de coupe des images varie entre 1.25 et 4 mm. Le tableau 4.1 donne plus

d’informations sur cette base de données.

Tableau 4.1 – Informations détaillées sur la base de données 3D-IRCADb1 [130].

N° Genre Année de naissance Nombre d’images

1 F 1944 129
2 F 1987 172
3 M 1956 200
4 M 1942 91
5 M 1957 139
6 M 1929 135
7 M 1946 151
8 F 1970 124
9 M 1949 111
10 F 1954 122
11 M 1966 132
12 F 1973 260
13 M 1951 122
14 F 1970 113
15 F 1946 125
16 M 1950 155
17 M 1942 119
18 F 1958 74
19 F 1970 124
20 F 1949 225
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4.3 Préparation des données

Pour réaliser une segmentation précise à l’aide d’un modèle de DL, les images CT et

les masques doivent être bien préparés. Dans notre étude, le prétraitement des images

CT et des masques s’est fait en trois étapes. La première étape correspond au fenêtrage.

Son but est d’ajuster l’échelle des unités Hounsfield en fonction de la zone d’intérêt que

l’on souhaite visualiser (les reins dans notre cas). Le fenêtrage est caractérisé par deux

valeurs : la largeur de fenêtre (Window Width : WW) et le niveau (ou le centre) de la

fenêtre (Window Level : WL). La largeur de la fenêtre correspond à l’intervalle des unités

Hounsfield niveaux de gris qui sera sélectionné. Quant au niveau de la fenêtre, il s’agit du

centre de la largeur de la fenêtre. Ainsi, le contraste des organes à segmenter (les reins) et

des autres organes peut être ajusté via la largeur de fenêtre et la luminosité via le niveau

de la fenêtre.

Dans notre étude, nous avons sélectionné la largeur de fenêtre [-90, 210] pour toutes les

images CT de la base de données. Après le fenêtrage, la région rénale devient visible de

façon plus claire (figure 4.1). La figure 4.2 représente des exemples d’images CT après le

fenêtrage avec leurs masques des reins droit et gauche respectivement.

(a) (b)

Figure 4.1 – Représentation d’une image CT axiale avant (a) et après le fenêtrage (b).
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(a) (b)

Figure 4.2 – Représentation d’images CT (a) et des masques correspondants au rein
gauche (b).

La deuxième étape du prétraitement a consisté à redimensionner toutes les images et les

masques de 512 × 512 à 256 × 256 pixels à cause des limitations des moyens de calcul

que nous avons utilisés pour la segmentation.

Lors de la troisième étape, nous avons effectué une normalisation des valeurs des pixels

des images CT ainsi que des images des masques correspondants. Les nouvelles valeurs

obtenues sont comprises entre 0 et 1.

Après la réalisation de ces trois étapes, nous avons divisé les images CT et les masques

prétraités en 3 parties : une partie pour l’entrâınement (set d’entrâınement), une partie

pour la validation (set de validation) et une partie pour le test (set de test). Par ailleurs,

afin d’améliorer la performance du modèle de DL, nous avons procédé à l’augmentation du

nombre d’images d’entrâınement et ce, en effectuant des rotations aléatoires, des zooms

et des shifts d’images. Il est à noter que cette base de données contient plus d’images pour

le rein gauche que pour le rein droit.
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4.3.1 Architecture U-Net

Dans cette étude, nous avons utilisé l’architecture U-Net pour la segmentation des images

CT. Cette architecture a déjà été décrite dans le chapitre précédent.

4.3.2 Détails d’implémentation

Comme nous l’avons déjà fait pour la segmentation des images CT thoraciques

(chapitre 3), dans cette étude, l’architecture U-Net a été implémentée sur la plateforme

Google Colaboratory [122] en utilisant un GPU NVIDIA Tesla T4 (16 Go GDDR6).

Le tableau 4.2 résume les paramètres relatifs à l’architecture U-Net utilisée pour la

segmentation du rein gauche et du rein droit respectivement.

Tableau 4.2 – Paramètres d’entrâınement de l’architecture U-Net

Organe Perte Optimiseur Épochs Durée/epoch (s)

Rein gauche Binary cross-entropy Adam 45 19

Rein droit Binary cross-entropy Adam 45 20

Paramètres entrâınables : 1 940 817

Paramètres non entrâınables : 0

4.3.3 Métriques d’évaluation

Pour évaluer les performances du modèle utilisé pour la segmentation des reins dans des

images CT abdominales, nous avons utilisé les métriques suivantes :

4.3.3.1 Le coefficient de Dice

Le coefficient de similarité de Dice (DSC : Dice similarity coefficient) a déjà été défini et

utilisé dans le chapitre 3.

4.3.3.2 Le coefficient de corrélation de Matthews

Le coefficient de corrélation de Matthews (MCC : Matthews Correlation Coefficient) est

une métrique utilisée pour l’évaluation de la segmentation d’images. Ce coefficient est

défini par :

MCC =
TP × TN − FN × FP√

(TP + FP )(TP + FN)(TN + FP )(TN + FN)
(4.1)

TP (True Positive, ou Vrais Positifs) représente le nombre de pixels qui ont été identifiés

comme positifs correctement. FN (False Negative, ou Faux Négatifs) représente le nombre

de pixels qui ont été identifiés comme négatifs à tort. FP (False Postive ou Faux Positifs)
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représente le nombre de pixels qui ont été identifiés comme positifs à tort et TN (True

Negative ou Vrais Négatifs) représente le nombre de pixels qui ont été identifiés comme

négatifs correctement. La figure 3.4 illustre la définition des grandeurs TP, FN, FP et TN

en considérant une segmentation manuelle (de référence) et une segmentation automatique

[131]. Ce coefficient peut prendre des valeurs comprises entre -1 et +1. La meilleure valeur

que le MCC puisse atteindre est +1, qui correspond à une délimitation parfaite.

Figure 4.3 – Définition des grandeurs TP, FN, FP et TN en considérant une segmentation
manuelle (de référence) et une segmentation automatique [131].

4.3.3.3 La distance de Hausdorff

Nous avons défini la distance de Hausdorff (HD) dans le chapitre 3.

4.3.3.4 La sensibilité

Elle mesure la capacité à donner un résultat positif lorsqu’une hypothèse est vérifiée. Elle

est donnée par l’expression suivante :

Sensibilité =
|X ∩ Y |
|X|

=
TP

TP + FN
(4.2)

Dans le contexte de la segmentation d’images et comme nous les avons définis dans le

chapitre 3, X représente la segmentation générée par le modèle de DL et Y représente la

segmentation de référence.
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4.3.3.5 La spécificité

Elle mesure la capacité à donner un résultat négatif lorsque l’hypothèse n’est pas vérifiée.

Elle est donnée par l’expression suivante :

Spécificité =
|X∩Y |
|X|

=
TN

TN + FP
(4.3)

Où X et Y correspondent aux volumes présents à l’extérieur des contours du masque de

référence et des contours de la segmentation prédite par le modèle respectivement.

4.4 Résultats

Dans cette section, nous présentons les résultats obtenus de la segmentation des reins

dans les images CT de la base de données 3D-IRCADb1 en utilisant le modèle U-Net.

L’évaluation de cette segmentation est effectuée en utilisant les métriques d’évaluation

présentées précédemment.

Les résultats obtenus dans cette étude sont également comparés à d’autres résultats

obtenus par d’autres auteurs au cours de travaux récents.

Les figures 4.4 et 4.5 représentent les bôıtes à moustaches des valeurs du DSC, du MCC,

de la sensibilité et de la spécificité obtenues lors de la segmentation des reins gauche et

droit respectivement. Ces résultats ont été obtenus sur le set de test.
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Figure 4.4 – Bôıtes à moustaches des valeurs obtenues pour le DSC, le MCC, la sensibilité
et la spécificité pour la segmentation du rein gauche. Les valeurs médianes et moyennes
sont représentées par une ligne et un triangle plein respectivement.

Figure 4.5 – Bôıtes à moustaches des valeurs obtenues pour le DSC, le MCC, la sensibilité
et la spécificité pour la segmentation du rein droit. Les valeurs médianes et moyennes sont
représentées par une ligne et un triangle plein respectivement.
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Les valeurs du DSC, du MCC, de la HD (en pixels), de la sensibilité et de la spécificité

obtenues pour la segmentation des reins gauche et droit sont résumées dans le tableau 4.3

Tableau 4.3 – Valeurs médianes et écarts types du DSC, du MCC, de la HD (en pixels),
de la sensibilité et de la spécificité pour la segmentation des reins gauche et droit.

Métrique Rein gauche Rein droit

DSC 0.9692 ± 0.0997 0.9703 ± 0.0175

MCC 0.9726 ± 0.1000 0.9720 ± 0.0172

HD 2.00 ± 0.57 2.00 ± 0.52

Sensitivity 0.9633 ± 0.1043 0.9650 ± 0.0295

Specificity 0.9997 ± 0.0003 0.9995 ± 0.0004

Quelques exemples de segmentation automatique des reins sont présentés en rouge dans

la figure 4.6 (rein gauche) et dans la figure 4.7 (rein droit). La segmentation de référence

est également représentée en bleu dans les deux figures.
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Figure 4.6 – Exemples de segmentation automatique (en rouge) et des segmentations
de référence (en bleu) des images CT du rein gauche.
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Figure 4.7 – Exemples de segmentation automatique (en rouge) et des segmentations
de référence (en bleu) des images CT du rein droit.

82



Chapitre 4 Segmentation automatique des reins sur des images CT

4.5 Discussion

Les valeurs moyennes obtenues du DSC pour la segmentation des reins gauche et droit sont

de 0.9575 ± 0.1002 et 0.9695 ± 0.0177 respectivement. Ces valeurs indiquent une bonne

segmentation des reins dans les images CT. Les valeurs obtenues des autres métriques

d’évaluation indiquent également une bonne correspondance entre notre segmentation et

les segmentations de référence. Les valeurs moyennes du MCC, de la sensitivité, de la

spécificité et de la HD, pour la segmentation des reins gauche et droit sont de 0.9577 ±
0.1000 et 0.9694 ± 0.0172 ; 0.9514 ± 0.1048 et 0.9642 ± 0.0297 ; 0.9997 ± 4 10-4 et 0.9997

± 4.36 10-4 ; 2.165 ± 0.5718 et 2.0776 ± 0.5161 respectivement.

Par ailleurs, nous pouvons également constater une très bonne segmentation sur les images

CT avec une bonne délinéation des reins dans les figures 4.6 et 4.7, où seules de légères

corrections sont requises.

De nombreux auteurs se sont intéressés à la segmentation automatique des reins avec

différents modèles de segmentation et en considérant des bases de données différentes.

F. Khalifa et al. ont proposé une approche pour la segmentation 3D des reins sur des

images CT dynamiques [132]. Ils ont utilisé une base de données collectée à partir de 20

sujets et ils ont obtenu une valeur du DSC de 0.9727 ± 0.0083. Dans une autre étude,

un modèle basé sur un CNN 3D, a été développé par Jackson et al. pour détecter les

contours des reins sur des images CT [133]. Ils ont utilisé les images de 84 patients qu’ils

ont augmentées pour l’entrainement et les images de 24 patients pour le test du modèle.

Ils ont obtenu de bons résultats avec des valeurs du DSC de 0.91 ± 0.05 et 0.86 ± 0.18

pour les reins droit et gauche respectivement.

Dans une étude similaire, X. Xie et al. ont proposé un modèle SEResNeXT U-Net (SERU)

pour la segmentation 2D des reins sur des images CT [134]. Ils ont utilisé la base de

données proposée par le challenge KiTS19 [135] (210 cas pour l’entrâınement et 90 cas

pour le test). Ces auteurs ont obtenu des résultats intéressants avec une valeur du DSC de

0.9677 pour la segmentation des deux reins. Dans une étude récente, le modèle MSS U-Net

a été présenté pour segmenter les reins ainsi que les tumeurs rénales sur des images CT

[123]. Ce modèle a été testé sur les images du challenge KiTS19 donnant un DSC de 0.969,

une sensibilité de 0.968 pour la segmentation des reins. F. Türk et al. ont développé un

nouveau modèle hybride à partir du modèle déjà existant V-Net en améliorant les phases

encodeur et décodeur [136]. Ils ont utilisé la base de données KiTS19. Le modèle proposé

a donné des résultats prometteurs avec une valeur du DSC de 0.977. A. Dhere et al. ont

également utilisé un modèle pour la segmentation des reins en utilisant la base de données

du challenge KiTS19 [137]. Ces auteurs ont obtenu des valeurs du DSC de 0.93 pour la

validation et 0.88 pour le test.

D’après le tableau 4.4, nous remarquons que les valeurs du DSC obtenues dans notre

étude pour la segmentation des reins sont comparables aux valeurs obtenues récemment
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dans la littérature en utilisant une autre base de données que la 3D-IRCADb1 et d’autres

architectures pour la segmentation.

Ces résultats montrent qu’un modèle U-Net 2D peut être utilisé pour la segmentation

des reins dans des images CT avec une bonne précision.

Tableau 4.4 – Comparaison des valeurs du DSC pour la segmentation des reins.

Auteurs Année DSC

F. Khalifa et al. [132] 2017 0.9727 ± 0.0083

P. Jackson et al. [133] 2018
0.9100 ± 0.0500 (Rein droit)

0.8600 ± 0.1800 (Rein gauche)
X. Xie et al. [134] 2020 0.9677

W. Zhao et al. [123] 2020 0.9690
Türk F et al. [136] 2020 0.9770

Dhere et al. [137] 2021
0.9310 (validation)

0.8800 (test)

Notre étude 2022
0.9575 ± 0.1002 (Rein gauche)
0.9695 ± 0.0177 (Rein droit))

4.6 Conclusion

Une délinéation précise des OARs est indispensable pour préparer un bon plan de

traitement de radiothérapie externe. Dans ce chapitre, nous avons présenté une étude

de la segmentation automatique des reins dans des images CT en utilisant un modèle

2D de Deep Learning. Nous avons décrit la base de données ainsi que les métriques

d’évaluation que nous avons utilisées. Les résultats obtenus ont clairement montré que les

reins peuvent être segmentés de façon précise sur des images CT avec un modèle U-Net

2D. Seules quelques corrections sont nécessaires. Ces résultats peuvent être améliorés avec

l’utilisation d’une base de données plus importante pour l’entrâınement.
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Chapitre 5

Évaluation qualitative de la

segmentation automatique d’organes

dans des images CT pour un usage

clinique

5.1 Introduction

La planification du traitement par radiothérapie nécessite une segmentation précise des

volumes cibles cliniques (CTV) et des organes à risque (OAR). Cette étape est cruciale

pour garantir que la dose prescrite soit correctement délivrée aux CTV tout en épargnant

les OAR. Cependant, la délinéation des images de tomodensitométrie (CT) est souvent

réalisée manuellement, ce qui la rend longue et fastidieuse [138, 139]. De plus, la délinéation

manuelle est sujette à des variations inter- et intra-observateurs [104, 140]. Ces dernières

années, divers algorithmes de contourage, basés sur l’intelligence artificielle (IA), ont

été développés. Des résultats très prometteurs ont été obtenus pour la segmentation

automatique des images médicales, en particulier grâce aux méthodes d’apprentissage

profond (DL : Deep Learning) [109, 141, 142]. Cela a considérablement réduit le temps

de contourage ainsi que la variabilité inter- et intra-observateurs [138, 143, 144].

Des métriques géométriques sont souvent utilisées pour évaluer les modèles de

segmentation et comparer les résultats de délinéation obtenus (évaluation quantitative).

Ces métriques reposent sur le chevauchement géométrique avec une segmentation de

référence. Garcia et Domı́nguez ont passé en revue 17 métriques utilisées pour évaluer

la segmentation d’images médicales [145], en soulignant leurs avantages et limites. Taha

et Hanbury ont également présenté une étude autour de 20 métriques utilisées pour

l’évaluation de la segmentation d’images médicales 3D. Ces auteurs ont fourni des

recommandations pour choisir les métriques adaptées aux données et tâches spécifiques

[146]. Plus récemment, Maier-Hein et al. ont discuté des défis liés à l’analyse d’images

biomédicales, notamment la segmentation et l’enregistrement [147]. Leur étude a évalué

97 métriques, avec une moyenne de trois métriques par tâche. Ces auteurs ont noté que les

classements dans les compétitions de segmentation dépendaient du choix des métriques et

que les métriques les plus couramment utilisées étaient le coefficient de similarité de Dice
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(DSC) et la distance de Hausdorff (HD). Avant leur mise en œuvre clinique dans le flux

de travail en radiothérapie, les segmentations automatiques doivent être rigoureusement

évaluées pour garantir leur fiabilité sur des données cliniques [148, 149, 150]. Diverses

méthodes ont été proposées pour cette évaluation [151], incluant l’analyse dosimétrique

sur les plans de traitement [152, 153], la mesure du temps de contourage [154, 155] et les

évaluations qualitatives effectuées par des cliniciens [156, 157].

Dans cette étude, nous avons présenté une segmentation automatique de deux organes

(foie et cerveau) sur des images CT à l’aide d’un modèle d’apprentissage profond [158].

Pour évaluer la performance du modèle, nous avons utilisé deux métriques géométriques

couramment employées : le coefficient de similarité de Dice et la distance de Hausdorff. Une

évaluation qualitative des segmentations a également été réalisée par trois cliniciens. Notre

étude vise à examiner les corrélations entre ces métriques géométriques et les évaluations

cliniques.

5.2 Matériels et méthodes

5.2.1 Base de données et préparation des données

Dans cette étude, nous avons utilisé la base de données publique CT-ORG [159], qui

comprend 140 images CT, dont 9 images provenant d’examens PET-CT et 131 images

CT dédiées. Sur ces images, les poumons, les os, le foie, les reins, la vessie et le cerveau sont

segmentés. Les images sont sous le format NIfTI-1 et ont une résolution de 512×512 pixels.

Pour préparer les données destinées au modèle d’apprentissage profond, un prétraitement

rigoureux a été mis en place. Bien que le jeu de données initial contienne des images et

des segmentations pour six organes, notre étude s’est concentrée sur la segmentation de

deux organes : le foie et le cerveau. Dans un premier temps, le contraste des images CT

a été ajusté afin d’améliorer la visibilité des organes cibles. Ensuite, les images et leurs

segmentations correspondantes ont été normalisées entre 0 et 1 puis redimensionnées à

une résolution de 256×256 pixels, en raison des limitations des ressources de calculs. De

plus, compte tenu du nombre limité d’images du cerveau, une augmentation des données

a été effectuée à l’aide de diverses transformations, incluant des rotations, des zooms

et des translations. Enfin, les données prétraitées ont été divisées en trois ensembles :

entrâınement, validation et test.
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5.2.2 Architecture

Dans cette étude, nous avons utilisé l’architecture U-Net pour la segmentation des images

CT. Cette architecture, connue pour son efficacité dans les tâches de segmentation

d’images médicales, a été décrite en détail dans le chapitre 3.

5.2.3 Détails d’implémentation

Dans cette étude et comme cela a été fait pour la segmentation des images CT thoraciques

(chapitre 3) et des images CT abdominales (chapitre 4), l’architecture U-Net a été

implémentée sur la plateforme Google Colaboratory [122].

5.2.4 Métriques d’évaluation

Les métriques utilisées dans cette étude sont le coefficient de Dice et la distance de

Hausdorff (HD), définies au chapitre 3.

5.2.5 Évaluation clinique

Pour évaluer la pertinence et la précision des images segmentées par notre modèle

d’apprentissage profond, des images CT ont été sélectionnées aléatoirement et ont été

présentées à deux physiciens médicaux expérimentés. Ces derniers ont soigneusement

évalué chaque image segmentée selon les critères suivants :

• A : Accepter le contour ; il est très précis.

• B : Accepter le contour ; il y a de petites erreurs, mais elles sont cliniquement

insignifiantes.

• C : Ajuster le contour ; il y a des erreurs mineures qui nécessitent des ajustements.

• D : Ajuster le contour ; il y a des erreurs évidentes et significatives.

Chaque image a reçu deux évaluations. Les images ayant reçu des évaluations différentes

par les deux physiciens médicaux, ont été présentées à un médecin radiothérapeute

expérimenté qui a donné l’évaluation finale. Les segmentations classées dans les catégories

A ou B ont été jugées cliniquement acceptables, tandis que celles des catégories C ou D ont

été considérées comme nécessitant des ajustements avant d’être adaptées à une application

clinique.
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5.2.6 Résultats

Dans cette section, nous présentons les résultats des évaluations quantitatives et

qualitatives de la segmentation automatique de deux organes sur des images CT. L’objectif

de notre étude était d’examiner les corrélations entre ces évaluations. Pour chaque organe

(foie et cerveau), le modèle U-Net a été entrâıné et utilisé pour délimiter les organes

sur les images CT. Les valeurs du coefficient de Dice et de la distance de Hausdorff ont

ensuite été calculées. De plus, une évaluation qualitative de la segmentation a été réalisée

par les cliniciens, comme indiqué dans le paragraphe précédent. Dans le tableau 5.1, nous

présentons le nombre d’images dans chaque catégorie : N(A), N(B), N(C) et N(D) et pour

chaque organe étudié. Ces résultats sont également visualisés dans la figure 5.1 sous forme

de pourcentages relatifs au nombre total d’images évaluées pour chaque organe.

Organes N(A) N(B) N(C) N(D) Total

Foie 147 31 8 4 190

Cerveau 37 9 17 8 71

Tableau 5.1 – Nombre d’images pour chaque catégorie d’évaluation qualitative pour les
segmentations du foie et du cerveau, telles qu’évaluées par les cliniciens.

Figure 5.1 – Résultats par catégorie de l’évaluation qualitative des segmentations du
foie et du cerveau.
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Les figures 5.2 et 5.3 représentent les bôıtes à moustaches du coefficient de Dice et de

la distance de Hausdorff (en pixels) pour chaque catégorie, correspondant respectivement

aux segmentations du foie et du cerveau. Les valeurs médianes et les écarts-types du DSC

et de la HD (en pixels) pour les catégories A, B, C, D et l’ensemble des catégories sont

fournies dans les tableaux 5.2 et 5.3, respectivement pour les segmentations du foie et du

cerveau.

(a)

(b)

Figure 5.2 – Bôıtes à moustaches des valeurs du coefficient de Dice (a) et de la distance
de Hausdorff (b) pour les catégories A, B, C, D et l’ensemble des catégories pour la
segmentation du foie. Les valeurs médianes sont représentées par une ligne à l’intérieur
de chaque bôıte
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(a)

(b)

Figure 5.3 – Bôıtes à moustaches des valeurs du coefficient de Dice (a) et de la distance
de Hausdorff (b) pour les catégories A, B, C, D et l’ensemble des catégories pour la
segmentation du cerveau. Les valeurs médianes sont représentées par une ligne à l’intérieur
de chaque bôıte.
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Organes A B C D Toutes les catégories

Foie 0.976 ± 0.032 0.975 ± 0.010 0.967 ± 0.163 0.608 ± 0.270 0.974 ± 0.073

Cerveau 0.982 ± 0.027 0.958 ± 0.042 0.956 ± 0.029 0.793 ± 0.202 0.967 ± 0.102

Tableau 5.2 – Valeurs médianes et écarts-types du coefficient Dice (DSC) pour les
catégories A, B, C, D et l’ensemble des catgories pour les segmentations du foie et du
cerveau.

Organes A B C D Toutes les catégories

Foie 2.222 ± 1.003 3.182 ± 0.808 3.263 ± 0.755 2.777 ± 0.538 2.519 ± 1.017

Cerveau 1.561 ± 0.558 1.984 ± 0.485 2.574 ± 0.658 3.649 ± 1.032 1.984 ± 0.917

Tableau 5.3 – Valeurs médianes et écarts-types de la distance de Hausdorff (en pixels)
pour les catégories A, B, C, D et l’ensemble des catégories pour les segmentations du foie
et du cerveau.

Les figures 5.4 et 5.5 représentent les valeurs de la distance de Hausdorff (en pixels) en

fonction du coefficient de Dice pour les différentes catégories A, B, C et D issues de

l’évaluation qualitative des segmentations du foie et du cerveau, respectivement.
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Figure 5.4 – Valeurs de la distance de Hausdorff en fonction du coefficient Dice pour
les différentes catégories A, B, C et D pour l’évaluation qualitative de la segmentation du
foie.

Figure 5.5 – Valeurs de la distance de Hausdorff en fonction du coefficient Dice pour
les différentes catégories A, B, C et D pour l’évaluation qualitative de la segmentation du
cerveau.
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5.3 Discussion

Les résultats de l’évaluation qualitative réalisée par les cliniciens pour les segmentations

du foie et du cerveau sont présentés par catégorie dans le 5.1 et la 5.1. Le nombre d’images

appartenant aux catégories A et B (c’est-à-dire celles qui ont été bien segmentées ou

nécessitant de petites corrections avant une utilisation clinique) est N(A)+N(B)=178

pour le foie, ce qui correspond à un taux de 93.68 %. Cela illustre l’efficacité du modèle

U-Net pour la délinéation du foie sur les images CT. Des résultats similaires ont été

obtenus par Cardenas et al. pour l’évaluation qualitative de la segmentation des volumes

cibles (CTV) chez les patients atteints de cancers de la tête et du cou [160]. Des

évaluations qualitatives par des cliniciens ont également montré que la segmentation

d’organes du pelvis masculin dans des images cone-beam CT et CT à l’aide de modèles

d’apprentissage profond était cliniquement acceptable [90]. Cependant, le taux pour

le cerveau est de 64.79 %. Cette valeur s’explique par le nombre relativement réduit

d’images CT du cerveau dans l’ensemble de données par rapport aux autres organes.

Il est bien connu qu’un nombre suffisant d’images est essentiel pour l’entrâınement du

modèle afin d’assurer une bonne délinéation des organes. Bien que l’augmentation des

données ait été appliquée aux images du cerveau dans notre étude, cela a probablement

été insuffisant pour entrâıner pleinement le modèle U-Net.

Les bôıtes à moustaches des valeurs du coefficient de Dice et de la distance de Hausdorff

(HD) pour chaque catégorie sont présentées dans les figures 5.2 et 5.3 pour le foie et le

cerveau, respectivement. Les valeurs médianes et les écarts-types correspondants sont

fournis dans les tableaux 5.2 et 5.3. Pour tous les organes, la valeur médiane du Dice

diminue progressivement en passant de la catégorie A à B, puis à C. Pour la catégorie D,

cette réduction est plus marquée. Cette tendance a également été rapportée par d’autres

auteurs [156]. De même, la valeur médiane de la HD augmente de la catégorie A à C.

La valeur de HD pour la catégorie D était plus élevée que celle de la catégorie C pour le

cerveau, mais elle était plus faible pour le foie.

La variation des valeurs de la distance de Hausdorff (en pixels) en fonction du coefficient

de Dice pour les différentes catégories (A, B, C et D) sont présentés dans les figures

5.4 et 5.5 pour les segmentations du foie et du cerveau, respectivement. Pour les deux

organes, on peut observer qu’un sous-ensemble d’images tomodensitométriques de la

catégorie A est constitué de cas présentant des valeurs élevées du Dice, généralement

comprises entre 0.9 et 1. Pour la catégorie A, les valeurs de HD tendent à être inférieures

à celles des autres catégories. En outre, la valeur de HD augmente à mesure que le rang

de la catégorie passe de A à B, puis à C. Une valeur de HD plus élevée correspond

généralement à une moins bonne segmentation, même si la valeur du Dice reste proche

93



Chapitre 5 Evaluation qualitative de la segmentation automatiques d’images CT

de la médiane (figures 5.4 et 5.5). Il est clair que certaines images CT segmentées ont des

valeurs du Dice très proches de 1 mais appartiennent à des catégories de segmentation

moins bien classées telles que C ou D. Dans de tels cas, la valeur de HD est le facteur clé

qui détermine la catégorie de l’organe segmenté. Par conséquent, la valeur du Dice seule

est insuffisante pour déterminer la catégorie d’une image CT. Par exemple, les images

avec des scores du Dice de 0.978 ou 0.970 (pour le foie) et de 0.985 ou 0.980 (pour le

cerveau) appartiennent à la catégorie C. Inversement, certaines images CT segmentées

avec des valeurs du Dice proches de 1 mais avec des valeurs HD élevées (supérieures à la

valeur médiane) appartiennent à la catégorie A (par exemple, valeurs HD du foie entre 4

et 5 pixels, valeurs HD du cerveau supérieures à 2.33 pixels).

De plus, il n’y a pas de séparation nette entre les images segmentées des catégories A, B

et C dans les figures 5.4 et 5.5. Certaines images segmentées ont des valeurs du Dice et

de HD très similaires mais appartiennent à des catégories différentes : A, B ou C. Pour

le foie, cela correspond, par exemple, à des images caractérisées par : (Dice = 0.977 ;

HD = 3.221, catégorie A), (Dice = 0.980 ; HD = 3.221, catégorie B) et (Dice = 0.978 ;

HD=3.182, catégorie C). Pour le cerveau, cela correspond à des images caractérisées par :

(Dice = 0.957 ; HD = 2.332, catégorie A), (Dice=0.958 ; HD=2.537, catégorie B) et (Dice

= 0.956 ; HD = 2.500, catégorie C). Ainsi, sur la base de ces résultats, il est clair que

dans certains cas, les métriques Dice et HD ne permettent pas de déterminer de manière

fiable la catégorie de l’organe segmenté telle qu’elle est déterminée par les cliniciens.

En général, les images classées dans la catégorie D sont caractérisées soit par une faible

valeur du Dice par rapport à la médiane, soit par un bon score du Dice associé à une

valeur de HD élevée. Cela suggère que, dans certains cas, les métriques du Dice et de HD

restent de bons indicateurs pour évaluer la qualité de la segmentation. Cependant, comme

le montrent nos résultats, se baser uniquement sur ces métriques peut être insuffisant

dans des cas limites. Des résultats similaires ont été obtenus dans des études précédentes

[151, 152, 153, 154]. Ces auteurs ont montré que les métriques d’évaluation géométrique

ne sont pas toujours bien corrélées avec l’applicabilité clinique. Dans [156], van den Oever

et al. ont présenté une étude sur la segmentation automatique des coupes cardiaques CT,

où cinq métriques ont été évaluées qualitativement par trois radiologues. Les auteurs ont

suggéré que les valeurs moyennes des métriques (comme le coefficient de Dice) pourraient

ne pas prédire avec précision l’utilité clinique.
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5.4 Conclusion

Dans cette étude, nous avons utilisé un modèle d’apprentissage profond pour segmenter

deux organes (foie et cerveau) sur des images CT. Afin d’évaluer la performance du

modèle, nous avons utilisé deux métriques couramment employées : le coefficient de

similarité de Dice et la distance de Hausdorff. De plus, nous avons réalisé une évaluation

qualitative des segmentations automatiques, au cours de laquelle trois cliniciens ont

évalué l’acceptabilité clinique des résultats du modèle. Notre objectif était d’examiner les

corrélations entre ces métriques géométriques et les résultats des évaluations cliniques.

Malgré le nombre limité d’images segmentées et évaluées qualitativement, nous avons

constaté que les métriques de Dice et de HD sont généralement des indicateurs fiables

de l’utilité clinique, car la majorité des images classées en catégorie A (organes bien

segmentés) présentaient de bons scores du Dice et de faibles valeurs de HD. Cependant,

certains cas ont montré que des segmentations avec de bons scores du Dice et de HD

nécessitaient tout de même des corrections avant une utilisation clinique, ce qui implique

que ces métriques seules ne sont pas toujours suffisantes pour capturer pleinement les

erreurs cliniquement pertinentes.

Dans les travaux futurs, il serait intéressant d’élargir cette étude en incluant davantage

d’images et d’organes pour l’évaluation qualitative. Il serait également important

d’impliquer plusieurs cliniciens dans l’évaluation des segmentations automatiques et de

s’assurer que les cliniciens réalisant les évaluations sont les mêmes que ceux ayant réalisé

les segmentations utilisées lors de l’entrâınement du modèle. Enfin, explorer d’autres

métriques d’évaluation au-delà du Dice et de la HD pourrait fournir une évaluation plus

complète.

Nos résultats soulignent la nécessité de développer des méthodes d’évaluation plus

pertinentes sur le plan clinique. Comme mentionné dans dans l’étude de K.Mackay et

al. [161], des méthodologies de validation standardisées pour les systèmes de contourage

automatique sont essentielles et devraient constituer une priorité dans les recherches

futures afin de garantir des modèles de segmentation robustes et applicables en clinique.
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La segmentation des volumes cibles et des organes à risque, dans les images

CT, représente une étape fondamentale pour le bon déroulement d’un traitement de

radiothérapie. Durant cette étape, ces volumes sont délimités sur les images anatomiques

du patient. Cette opération est réalisée manuellement par des experts et est donc très

chronophage et peut également souffrir de variations inter-observateurs.

Durant ces dernières années, des outils de l’intelligence artificielle ont vu le jour

grâce au développent des moyens de calcul ainsi qu’à la disponibilité d’un grand nombre

de données cliniques. Ces modèles d’IA ont donné des résultats concluants pour la

segmentation des images médicales.

Dans cette thèse, nous avons présenté les différentes méthodes qui permettent la

segmentation des images y compris les méthodes basées sur l’intelligence artificielle. Nous

avons également présenté les applications de l’intelligence artificielle dans les différentes

étapes de la radiothérapie.

Les travaux présentés dans cette thèse concernent, dans un premier temps, la

segmentation du volume cible CTV, du cœur et des poumons sur des images CT d’une

base de données publique en utilisant trois modèles différents de Deep Learning. Nous

avons procédé à la comparaison et à l’évaluation de ces modèles en se basant sur des

métriques d’évaluation. Par ailleurs, nous avons effectué la segmentation des reins sur des

images CT d’une autre base de données publique. Nous avons évalué ces segmentations

en utilisant plusieurs métriques et nous avons effectué une comparaison de nos résultats

à ceux obtenus par d’autres auteurs.

Dans la dernière partie de cette thèse, nous avons utilisé le U-Net pour segmenter

le foie et le cerveau sur des images CT d’une base de données publique. L’évaluation

de la segmentation a été effectuée en utilisant le coefficient de Dice et la distance de

Hausdorff. De plus, une évaluation qualitative a été effectuée par des cliniciens afin

d’évaluer l’acceptabilité clinique des résultats de la segmentation automatique et d’étudier

les corrélations entre les métriques géométriques et les évaluations cliniques.

Il convient de souligner les limitations méthodologiques de ce travail : l’étude s’est

appuyée exclusivement sur des bases de données publiques, sans accès à des données

cliniques institutionnelles pour validation en conditions réelles. Par ailleurs, les moyens

de calcul disponibles ont limité l’exploration de modèles plus complexes et l’évaluation à

grande échelle, contraignant l’utilisation d’architectures simples.
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Ces travaux offrent différentes perceptives qui nous paraissent très intéressantes, à

savoir :

• Segmenter des images d’autres modalités d’imagerie ( IRM, PET scan . . .).

• Segmenter des organes plus petits (tâche plus délicate).

• Utiliser d’autres modèles de Deep Learning.

• Implémenter ces modèles de DL dans des services de radiothérapie.
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Feldmann, Alejandro Frangi, Peter Full, Bram Ginneken, Allan Hanbury, Katrin Honauer,

Michal Kozubek, Bennett Landman, Keno März, and Annette Kopp-Schneider. Why

rankings of biomedical image analysis competitions should be interpreted with care.

Nature Communications, 9, 2018.

[148] Vincenzo Valentini, Luca Boldrini, Andrea Damiani, and Ludvig Muren.

Recommendations on how to establish evidence from auto-segmentation software

in radiotherapy. Radiotherapy and Oncology, 112, 2014.

[149] Vandewinckele Liesbeth, Claessens Michaël, Anna Dinkla, Charlotte Brouwer, Crijns
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 ملخص  

 

 

اعي من تتكون سلسلة العلاج الإشع. العلاج الإشعاعي هو أحد العلاجات الرئيسية للسرطان 

همة مخطوة CT المقطعية يعد تحديد الورم والأعضاء المحيطة به في الصور . مراحل مختلفة

ذلك ل. يدوياً أطباء مختصين من طرفيتم إجراء هذه العملية  ،بشكل عام. في هذه السلسلة

لذكاء بفضل التقدم في ا .مختصينال يستغرق وقتاً طويلاً ويعاني أيضًا من اختلافات بين

ذه في ه ..أصبحت هذه العملية تنجز بطريقة أوتوماتيكية متعددة،الاصطناعي في مجالات 

ذلك ، كنا  بعد .، قدمنا التطبيقات المختلفة للذكاء الاصطناعي في العلاج الإشعاعيالأطروحة 

. CTوالقلب والرئتين في صور التصوير المقطعي  CTV الحجم المستهدف تحديدب قمنا

، قمنا بمقارنة  باستخدام مقاييس التقييم. التعلم العميق علىتستند  تحديداستخدمنا ثلاثة نماذج 

لك ، درسنا بالإضافة إلى ذ .وتقييم النتائج التي تم الحصول عليها من خلال النماذج الثلاثة

-U .ذجالكلى باستخدام نمو بتحديد قمنا (. CTصور التصوير المقطعي )ت أخرى قاعدة بيانا

Net خرى ، تمت من ناحية أ .تم إجراء تقييم هذا التقسيم باستخدام العديد من مقاييس التقييم

 مقارنة نتائجنا مع تلك التي حصل عليها مؤلفون آخرون

التعلم العميق ، العلاج الإشعاعي ، الأعضاء المعرضة  التجزئة التلقائية ، :الكلمات المفتاحية .

 للخطر ، حجم الهدف 
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