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Alors que nombre d’algorithmes isolés basés sur l’intelligence artificielle (IA) sont déjà large-
ment utilisés pour l’interprétation d’images, l’implémentation plus large de cette technologie en 
routine clinique nécessite des solutions polyvalentes d’aide à la lecture d‘images et à la rédaction 
de comptes rendus multi-organes, qui puissent être intégrées facilement aux flux de travail et à 
l’environnement informatique existants. Avec des degrés d’autonomie croissants, ces nouveaux 
outils assurent au domaine de la radiologie de devenir plus efficace et plus précis, permettant 
d’absorber l’augmentation de la charge de travail qui repose sur les équipes médicales, tout en 
diminuant le taux d’erreurs diagnostiques. 

L’imagerie du thorax figure parmi les applications les plus significatives. Elle implique 
l’évaluation de plusieurs organes et de plusieurs structures anatomiques. Les plateformes en-
richies par l’intelligence artificielle peuvent être utilisées dans ce cas pour automatiser le calcul 
d’un nombre important de biomarqueurs, afin de mettre en évidence et de caractériser des 
lésions visibles, mais aussi de préparer le compte-rendu d’examen. De plus, elles doivent per-
mettre de réduire significativement le nombre de découvertes fortuites qui passent actuelle-
ment inaperçues. A l’avenir, l’interprétation des examens corps entier devraient également bé-
néficier de ces solutions enrichies par l’intelligence artificielle d’aide à la lecture d‘images et à la 

rédaction de comptes rendus multi-organes et multi modalités.
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Introduction
Vers une exploitation plus 
poussée de l’intelligence  
artificielle en radiologie
L’interprétation d’images médicales enrichie 
par l’intelligence artificielle n’est pas une 
thématique récente. Alors que l’innovation 
technologique figure parmi les thématiques les 
plus traitées par les congrès et les médias 
spécialisés, un nombre important 
d’algorithmes isolés basés sur l’intelligence 
artificielle ont déjà démontré leur utilité et 
leurs apports.

La question n’est plus de savoir si l’intelligence 
artificielle peut être utile à l’analyse d’images. 
La plupart des experts en sont désormais 
convaincus. Aujourd’hui, le défi est davantage 
de promouvoir l’expertise des radiologues en 
tant que réelle valeur ajoutée. En effet, 
l’intégration de l’intelligence artificielle aux 
solutions d’imagerie médicale peut améliorer 
l’expérience utilisateur et limiter la surcharge 
de travail, tout en préservant les composantes 
du « quadruple aim » en santé (Bodenheimer & 
Sinsky 2014). Certains spécialistes parlent de 
radiologie « augmentée » ou « enrichie » par 
l’intelligence artificielle (Liew 2018).

Cela suppose de s’appuyer sur des plateformes 
logicielles qui supportent l’imagerie médicale 
de manière simple, pour une grande diversité 
d’organes et de modalités. Alors que les 
applications basées sur l’intelligence artificielle 
sont généralement des solutions autonomes 
dédiées à une seule tâche, l’implémentation 
plus large de cette technologie en routine 
clinique nécessite des solutions polyvalentes, 
qui puissent être intégrées facilement aux flux 
de travail et à l’environnement informatique 
existants. « En imagerie médicale, l’algorithme 
de deep learning ne constitue pas l’intégralité 
de la solution, mais seulement une partie. Le 
marché nécessite des solutions intégralement 
enrichies par l’intelligence artificielle, avec la 

“Le marché va nécessiter des 
solutions intégralement enrichies 
par l’intelligence artificielle, avec la 
preuve d’un gain de productivité. ”

Source : Harris 2018

preuve d’un gain de productivité.» souligne 
une analyse récente réalisée par le cabinet de 
conseil en technologie de santé Signify 
Research (Harris 2018).

Des stratégies émergent autour de l’utilisation 
de solutions enrichies par l’intelligence 
artificielle. Par exemple, pour étudier plusieurs 
structures anatomiques à partir d’un scanner 
thoracique, plus rapidement et plus précisé-
ment, ou pour analyser des examens corps 
entiers. L’intelligence artificielle s’impose alors 
comme une technologie cross-modalité en 
imagerie médicale – qui supporte un aspect 
essentiel de l’interprétation d’images.

Déjà une réalité en matière 
d’interprétation des images 
médicales
 
Des études provenant de divers champs 
d’application montrent que l’intelligence 
artificielle peut apporter des avantages 
significatifs. L’interprétation des images 
médicales assistée par IA est déjà une réalité.

La détermination de l’âge osseux d’un enfant à 
partir d’une radiographie de la main reste un 
exemple bien connu. Un logiciel d’analyse 
conçu par des développeurs Danois a été validé 
en Europe, elle est utilisée depuis quelques 
temps pour cette fonction dans une centaine 
de cliniques (Thodberg et al. 2009, Thodberg 
2017). Selon une étude récente, l’analyse 
automatique avec un système de deep learning 
peut fournir l’âge avec une précision équiva-
lente à celle apportée par un radiologue qui 
aurait pris le temps nécessaire pour déterminer 
ce résultat (Hyunkwang et al. 2017). Un autre 
algorithme a également prouvé qu’il pouvait 
détecter les fractures du poignet et apporter 
l’expertise d’un chirurgien orthopédiste dans 
un service d’urgence.1

Tout aussi remarquable est le dépistage de la 
tuberculose assisté par l’intelligence artificielle, 
particulièrement dans les régions du globe où 
les ressources médicales, et en particulier le 
nombre de radiologues, sont limitées. Dans un 
grand nombre de pays en voie de développe-
ment, les analyses de radiographies du thorax 
sont utilisées pour identifier les personnes 
ayant une probabilité croissante de tomber 
malade et de bénéficier d’examens  
complémentaires (Philipsen et al. 2015). Une 

31 (Deep neural network improves fracture detection by clinicians Robert Lindsey, Aaron Daluiski, Sumit Chopra, Alexander Lacha-
pelle, Michael Mozer, Serge Sicular, Douglas Hanel, Michael Gardner, AnuragGupta, Robert Hotchkiss, Hollis Potter, Proceedings of 
the National Academy of Sciences Oct 2018, 201806905; DOI:10.1073/ pnas.1806905115)



approche similaire, dans le cadre de la détec-
tion de la tuberculose, vise à ce que le radio-
logue n’examine que les radiographies qui 
n’ont pas pu être classées correctement par les 
réseaux neuronaux artificiels (Lakhani & 
Sundaram 2017).

Dans d’autres modalités d’imagerie médicale, 
les applications IA ont également démontré 
leur valeur ajoutée en routine clinique. En 
effet, une étude de trois mois dans un réseau 
de santé aux Etats-Unis a montré qu’un 
scanner cérébral peut être analysé en 
quelques secondes seulement par un algo-
rithme basé sur l’intelligence artificielle. Ce 
dernier peut détecter une hémorragie intra-
crânienne et prioriser les examens nécessitant 
une interprétation rapide par un médecin 
radiologue et même, dans certains cas, sauver 
des vies (Arbabshirani et al. 2018). D’autres 
applications IA, par exemple, pour l’analyse du 
cancer du poumon ou du cancer du foie sont 
au stade de développement pratique et un 
nombre croissant de ces algorithmes est 
maintenant validé pour l’utilisation clinique 
par les autorités compétentes telles que la 
Food and Drug Administration.

L’implémentation à une plus 
grande échelle : la nécessité 
de solutions de routine inté-
grées

Alors que ces exemples soulignent le potentiel 
considérable de l’intelligence artificielle dans 
le domaine de l’imagerie médicale, son implé-
mentation à plus grande échelle en routine 
clinique est en cours. Un des défis se trouve 
dans la nature des algorithmes, qui ne réalisent 
en général qu’une seule tâche, par exemple la 
segmentation d’un organe particulier. Bradley 
Erickson et ses collègues écrivent un article sur 
l’état d’avancement du deep learning. Pour eux, 
il est rare qu’il n’y ait qu’une question posée 
lors d’un examen (Erickson et al. 2018). Par 
exemple, l’interprétation d’un scanner thora-
cique peut soulever d’autres problématiques, 
concernant d’autres organes. Le radiologue 
se retrouve alors face à un dilemme : limiter 
l’utilisation de l’intelligence artificielle à des cas 

spécifiques ou intégrer à son environnement 
informatique différents algorithmes, proposés 
par différents développeurs, qui peuvent à tour 
de rôle générer des problèmes de compatibilité 
et compromettre l’expérience utilisateur.

L’implémentation de l’intelligence artificielle et 
l’exploitation totale de ses bénéfices reposent 
sur la disponibilité de solutions complètes et 
faciles d’utilisation en routine clinique. Ceci est 
particulièrement vrai pour un grand nombre de 
radiologues favorables à l’intelligence artifici-
elle, qui n’ont pas une âme de pionniers. « La 
majorité des utilisateurs attendent des solu-
tions globales, pour une application particu-
lière ou une problématique clinique, plutôt que 
des solutions distinctes. Ces applications 
doivent s’intégrer sans effort dans leur 
infrastructure existante. » souligne une étude 
de marché en cours (Harris 2018).

La compatibilité avec les systèmes de PACS est 
un élément clef de la réussite de l’intégration 
des solutions enrichies par l’intelligence 
artificielle au sein des établissements de santé. 
« La clef de l’utilisation en routine clinique se 
situe dans l’implémentation et la disponibilité 
de ces applications pleinement intégrées aux 
systèmes de PACS, sur la station de travail » 
confirme un Whitepaper de l’Association 
Canadienne des Radiologues (Tang et al. 
2018). En d’autres termes, l’intelligence 
artificielle ne doit pas réinventer les flux de 
travail mais, en utilisant toutes les voies 
possibles, améliorer et accélérer les tâches 
quotidiennes des radiologues.

En parallèle, d’autres stratégies apparaissent. 
D’une part de nombreux fournisseurs de 
logiciels établissent des partenariats pour 
interfacer leurs solutions ou commercialiser 
leurs applications IA sur des marketplaces. 
Avec ces « App stores » de l’intelligence 
artificielle, les établissements de santé ont 
accès à des bibliothèques d’algorithmes 
répondant à une étendue de problématiques 

“Finalement, la clef de l’adoption 
de l’intelligence artificielle en 
routine clinique peut se situer dans 
l’implémentation et la disponibilité 
d’application IA intégrées aux PACS, 
directement sur la station de travail ”

Source: Tang et al. 2018
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Cadre théorique Répartition intelligente

En fonction du contenu des données, les 
algorithmes appropriés sont automatique-
ment choisis dans une bibliothèque. 

Entrées  
multi-modalités

Les données d’imagerie médicale, quelle que 
soit la modalité, quel que soit l’examen, sont 
automatiquement transférées à l’assistant IA.

2

1

Automatiquement, la solution effectue une 
analyse des images et rédige le compte-
rendu.

Les résultats sont envoyés vers le système 
cible adapté (ex. PACS, RIS, DMP).

L’infrastructure réseau et les connex-
ions avec des partenaires permettent 
à l’utilisateur de bénéficier d’un retour 
d’utilisation et d’améliorations continues 
des fonctionnalités de l’algorithme.

Obtention des résultats

Améliorations continues

3

5

Sortie multi-canaux4

Figure 1: Cadre théorique d’une solution enrichie par 
l’intelligence artificielle entièrement intégrée,  
multi-modalités & multi-organes. La plateforme est consti-
tuée d’une collection d’algorithmes d’apprentissage continu. 
Elle s’intègre dans l’environnement informatique de  
traitement d’images existant.

rencontrées par les médecins radiologues 
(Harris 2017, Signify Research 2018).

D’autre part, il est plus judicieux pour les 
grandes entreprises de concevoir des solutions 
enrichie par l’intelligence artificielle entière-
ment intégrées, qui fournissent une aide 
multifonctionnelle couvrant toutes les modali-

tés de l’imagerie médicale. Il s’agit de la 
stratégie adoptée par Siemens Healthineers sur 
la base de ses recherches et de son expertise 
en IA (Fig. 1).

1

5

d’une solution enrichie par 
l’intelligence artificielle entière-
ment intégrée, multi-modalités 
& multi-organes



Les bénéfices concrets de 
l’intelligence artificielle : 
l’imagerie thoracique  
et au-delà.
 
L’examen thoracique représente un exemple 
concret de ce que peut apporter l’intelligence 
artificielle dans l’analyse d’images. Aux 
Etats-Unis, 900 radiographies et 90 scanners 
ont été pratiqués sur 1.000 patients bénéfici-
ant de l’assurance maladie (Medicare) sur une 
période d’un an (Kamel et al. 2017). Le 
dépistage du cancer du poumon par scanner à 
faible dose pourrait, en particulier, augmenter 
le besoin d’interprétation fiable et rapide 
d’images dans de nombreux pays, au cours 
des prochaines années.

De manière générale, les experts considèrent 
que les algorithmes totalement indépendants 
ne vont trouver leur place en routine clinique 
qu’à moyen ou long terme. Ils estiment que 
que l’intelligence artificielle va plutôt, dans un 
futur proche, permettre d’accélérer les flux de 
travail et de faciliter l’interprétation des 
images (Loria 2018). En effet, de nombreuses 
fonctionnalités sont déjà disponibles, par 
exemple, effectuer automatiquement des 
mesures basées sur des biomarqueurs pour 
différents organes sur un scanner thoracique, 
afin de mettre l’accent sur les structures 

anatomiques ou les lésions et ainsi préparer 
un rapport « reproductible ». Les solutions 
enrichies par l’intelligence artificielle fournis-
sent des informations pertinentes (Fig. 2).

Le développement de nombreux logiciels vise à 
faciliter la détection et la classification des 
nodules pulmonaires, donc à améliorer le 
dépistage et le diagnostic, tout en diminuant le 
nombre de faux positifs (Yang et al. 2018). La 
simple possibilité de repérer automatiquement 
les lésions manifestes grâce à une solution 
enrichie par l’intelligence artificielle de 
segmentation du poumon (Humphries et al. 
2018) et de mesurer leur dimensions dans le 
plan (2D) et en volume (3D) peut permettre de 
gagner un temps considérable.

Les algorithmes qui déterminent les voies 
aériennes obstruées dans les BPCO (Broncopneu-
mopathie Chronique Obstructive), l’ampleur de 
l’emphysème (Das et al. 2018), ou encore ceux 
qui permettent de quantifier le stade de la 
fibrose pulmonaire sur les images de scanner 
sont aussi très prometteurs (Humphries et al. 
2017). Enfin, la représentation tri-dimension-
nelle (volume surfacique) enrichie par 
l’intelligence artificielle telle que le Cinematic 
Rendering peut simplifier la lecture des images et 
la rendre plus intuitive (Dappa et al. 2016).
 
Siemens Healthineers développe actuellement 
des plateformes logicielles qui intègrent un 

Exemples de bénéfices
 

Figure 2: Apports de l’intelligence artificielle en matière de lecture 
des images et de création du compte-rendu.

 
1medcitynews.com/2018/04/how-radiologists-will-use-ai/ 

Mesures automatiques de plusieurs structures 
anatomique : diamètre de l’aorte, taille des nodules 
pulmonaires, arbre coronaire et vertèbres. 

Accélérer la lecture  
et la rédaction du  
compte-rendu

Accéder à des soins  
plus efficaces et  
plus performants1

Intégration de valeurs de référence et de cote de risque 
en tant que ligne directrice pour l’analyse des images et 
le compte-rendu.

Mise en évidence des lobes pulmonaires et des nodules 
détectés, les voies aériennes, les structures cardiaques ou 
les vertèbres grâce au Cinematic Rendering.

Caractérisation et classification de la densité minérale  
osseuse, des fractures des vertèbres, de l’emphyzème, 
de la plaque coronaire, d’une cardiomégalie et d’un 
anévrysme aortique.

Pré-extraction automatique et enregistrement des  
examens précédents, identification intelligente et  
quantification de l’évolution, par exemple pour les  
nodules pulmonaires et pour les anévrismes de l’aorte.

Transfert automatique des résultats dans un compte- 
rendu structuré et envoi sur l’environnement informa-
tique adapté PACS, RIS et DMP.
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grand nombre de ces algorithmes destinés à 
une interprétation multi-organes assistée par 
l’intelligence artificielle. Un des avantages de 
ce système étendu à plusieurs organes est, par 
exemple, que le radiologue peut plus facile-
ment évaluer la gravité des maladies cardio-
pulmonaires et moins souvent passer à côté de 
découvertes fortuites. Grâce à leurs résolu-
tions spatiale et temporelle très élevées, les 
scanners modernes permettent, même à partir 
d’un examen thoracique sans synchronisation 
cardiaque et sans injection une étude cardio-
thoracique complète (Marano et al. 2015). 
 
Cependant, « les radiologues ont tendance à 
négliger le cœur quand ils interprètent un 
scanner thoracique de routine » comme le font 
remarquer le radiologue canadien René Kanza 
et ses collègues (Kanza et al. 2016). En effet, 
jusqu’à deux tiers des découvertes fortuites de 
pathologies cardiaques détectables sur un 
examen scanner non cardiaque, comme des 
calcifications coronaires ou une dilatation 
aortique, ne sont pas mentionnés dans le 
compte-rendu radiologique (Secchi et al. 
2017, Balakrishnan et al. 2017). Cela pourrait 
être considérablement amélioré par une 
analyse d’images et un compte-rendu enrichis 
par l’intelligence artificielle.

Ceci est également vrai pour les tumeurs ou 
les métastases des vertèbres thoraciques, qui 
ne sont en aucun cas des découvertes fortu-
ites rares mais qui passent au travers de la 
grille de diagnotic, avec des conséquences 
cliniques potentiellement graves (Jokerst et al. 
2016).

En matière de détection des métastases, il 
serait souhaitable d’avoir des outils pour 
analyser non seulement les images d’une 
région anatomique comme le thorax, mais 
aussi des images corps entier. Par exemple, au 
cours d’un cancer du sein ou de la prostate, 
des métastases peuvent apparaître sur le 
squelette, dans le foie ou dans le cerveau. La 
détection fiable et la quantification de telles 
lésions tumorales est d’une importance 
majeure pour le traitement et le pronostic, 
mais c’est aussi un travail fastidieux et propice 

aux erreurs. Des solutions intégrées, enrichies 
par l’intelligence artificielle, aideraient à la 
réalisation de ces tâches et pourraient 
améliorer significativement l’imagerie 
corps-entiers dans les années à venir.

 

Tirer pleinement parti d’un 
système d’apprentissage

L’intelligence artificielle est une technologie 
basée sur l’apprentissage, qui possède un 
potentiel important de développement, dans 
son ensemble. Les nouvelles architectures de 
réseaux de neurones artificiels ont fait, ces 
dernières années, de remarquables progrès 
dans l’analyse d’images et vont probablement 
continuer sur cette lancée dans les années à 
venir. C’est de la nature même des algorithmes 
d’apprendre en traitant de grandes quantités 
de données, en adaptant et en optimisant 
leurs paramètres internes. Ce processus 
d’optimisation est particulièrement développé 
lorsque la source d’informations est diverse : 
équipement, protocoles d’examens, patients, 
etc.

De même, il est clair que les solutions enrich-
ies par l’intelligence artificielle demandent des 
mises à niveaux régulières et bien planifiées 
pour tirer pleinement parti de cette technolo-
gie. La Food and Drug Administration aux 
Etats-Unis, par exemple, développe un 
nouveau cadre règlementaire pour prendre en 
compte le caractère dynamique de 
l’intelligence artificielle et être capable 
d’implémenter sans risque des avancées 
technologiques graduelles pour augmenter le 
bénéfice clinique (Petro & Lyapustina 2018, 
Miliard 2018).

Pour l’interprétation des images enrichie par 
l’intelligence artificielle, cela signifie que les 
solutions déjà disponibles et commercialisées 
devraient continuer à évoluer. Les infrastruc-
tures en Cloud et les retours utilisateurs 
peuvent permettre aux algorithmes de 
s’adapter continuellement. De nouvelles 
applications peuvent ainsi être intégrées dans 
les systèmes IA. Aussi, l’interprétation assistée 
d’images multi-organes, ouvre la voie à 
l’imagerie corps entier enrichie par 
l’intelligence artificielle.

“Les radiologues ont tendance à 
négliger le cœur quand ils interprètent 
un scanner thoracique de routine ”

Source: Kanza et al. 2016
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