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Introduction

Au cours des cing a dix prochaines années, il est probable que
lintelligence artificielle (IA) transforme fondamentalement Le
domaine de l'imagerie médicale diagnostique et interventionnelle.
Bien que les professionnels du domaine de l'imagerie médicale aient
recours depuis quelques temps a des algorithmes intelligents, de
nouuvelles méthodes avancées de machine learning émergent, sur la
base du deep learning. Beaucoup plus puissantes, d'aprés de nom-
breuses études elles offrent des perspectives concrétes en imagerie
quantitative, mais également pour la standardisation et la person-
nalisation des protocoles et des compte-rendus.

L'intelligence artificielle ne remplace pas les professionnels de
santé. Au contraire, elle apporte des outils d'aide au diagnostic et a
la prise de décisions thérapeutiques, pour répondre a la demande
croissante en actes d'imagerie médicale. Fondée sur les données,
elle permet de faire évoluer La radiologie vers une discipline de
recherche. A terme, l'intelligence artificielle deurait renforcer la
qualité des soins, améliorer la pertinence des actes et permettre de
gagner en efficacité. Avec des résultats plus précis, des facteurs de
risque et des facteurs pronostiques plus significatifs, 'intelligence
artificielle renforce la place de la radiologie au sein du processus de
décision clinique, orienté résultats.

Les défis d’'une discipline en pleine transformation ............ 4
Le machine learning entre dans une nouvelleere.............. 5
La valeur clinique de Uintelligence artificielle................. 8
Un cadre structurel pour U'avenir........................o.... 9
ConClUSION . ..ot e 10
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L'intelligence artificielle
en imagerie médicale

Ces dernieres années, l'intelligence artificielle est entrée dans nos vies quotidiennes a plusieurs
niveaux. Les algorithmes intelligents sont aussi bien utilisés pour les moteurs de recherche
présents sur internet, que pour la reconnaissance vocale des smartphones, les robots humanoides,
les voitures autonomes, ou encore l'analyse de données génétiques, d'images photographiques et
de transactions financiéres. Récemment un logiciel informatique basé sur des méthodes de ma-
chine learning (« AlphaGo ») a battu le champion du monde de jeu de Go, dans les conditions d'un
tournoi, mettant en évidence le potentiel de l'intelligence artificielle auprés du grand public.
(Mogur 2017)

Dans un avenir proche, il est probable que Uintelligence artificielle transforme fondamentalement
le domaine de l'imagerie médicale diagnostique et interventionnelle. « IL est facile de prédire que
UIA sera de plus en plus présente dans les systémes d'imagerie médicale » commente le Dr Fran-
cesco Sardanelli dans un éditorial sur les tendances majeures de la radiologie (Sardanelli 2017). De
méme, suivant un récent sondage, plus de 50% des leaders d’opinion du secteur de la santé
prévoient un role plus étendu de Uintelligence artificielle dans la surueillance et le diagnostic (The
Economists 2017). Alors que L'utilisation de l'intelligence artificielle est une pratique courante dans
certains domaines de 'imagerie médicale, les analyses de marché montrent une véritable crois-
sance des applications auancées de lintelligence artificielle dans les cing a dix prochaines années.
(Signify Research 2017).Ces applications ont le potentiel d'aider a améliorer l'analyse et
Uinterprétation des images médicales numériques jusqu’a un niveau sans rapport avec celui atteint
avec les anciens algorithmes. Elles jettent les bases du diagnostic quantitatif normalisé et person-
nalisé, tout en aidant a éviter des erreurs de diagnostic. De plus, une éualuation des risques basée
sur l'intelligence artificielle pourrait réuolutionner la prise en charge a long terme des maladies
chroniques. De nombreuses études menées par des groupes de recherche académique valident
Uapport clinique de cette seconde génération d'intelligence artificielle.

« Il est facile de prédire que L'IA sera de plus en plus
présente dans les systemes d'imagerie médicale. »

Source : Sardanelli 2017

« Une intelligence artificielle cohérente améliore la qualité, Uefficacité et les résultats » souligne
Keth Dreyer, vice-président du service de radiologie au Massachusetts General Hospital de Boston
lors de la derniére édition de La rencontre annuelle de la Société pour les solutions informatiques
d'imagerie médicale a Pittsburgh en Pennsyluanie (Ridley 2017). IL est important de noter que de
nombreux experts considérent comme hautement improbable le scénario qui prévoit que les algo-
rithmes informatiques remplacent les professionnels de santé (Chockley e Emanuel 2016). Le
message général n'est pas « Homme us intelligence artificielle » mais « Homme augmenté par
Uintelligence artificielle ». Pionniers dans le domaine des technologies numériques, les radiologues
ont aujourd’hui L'opportunité de releuer les défis que rencontre leur discipline.
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Les deéfis d'une discipline en
pleine transformation

Plusieurs facteurs motivent Uintégration de Uintelligence artificielle en radiologie.

Dans de nombreux pays, la demande en actes d'imagerie médicale augmente plus rapidement que
le nombre de radiologues. Entre 2012 et 2015, le nombre de radiologues en Angleterre a augmenté
de 5%, alors que sur la méme période le nombre de scanners a augmenté de 29% et le nombre de
systemes IRM de 26%. Cette tendance conduit a la recherche de plus d'efficacité et de productivité.
Or, aujourd’hui les radiologues interprétent une image toutes les trois ou quatre secondes en
moyenne, pendant huit heures par jour (Choi et al.2016).

Par ailleurs, la résolution spatiale des images s'améliore en permanence, induisant une augmenta-
tion accrue du volume de données. En effet, selon de récentes estimations le volume global de
données médicales double tous Les trois ans, rendant le bon usage des informations disponibles
par le radiologue de plus en plus difficile, sans l'aide d’'un traitement informatique. Il est sou-
haitable, aussi bien pour la recherche que pour la routine clinique, d’analyser quantitativement La
masse de données inexploitées et par exemple, d'utiliser de nouveaux biomarqueurs quantifiables
issus de l'image pour éualuer la progression de Lla maladie et Le pronostic (O'Connor et al.2017). Les
experts voient un potentiel considérable dans la transformation de la radiologie, passant d'une
discipline d'interprétation qualitative a une discipline d’analyse quantitative, passant de
Uinformation clinique pertinente a un jeu complet de données (Radiomics). « Les Images ra-
diologiques sont plus que des images, ce sont des données » écrit Robert Gillies, radiologue améri-
cain (Gillies and al. 2016). Cependant, ces changements nécessitent de puissantes procédures
automatisées dont certaines reléveront du domaine de lintelligence artificielle.

« Les Images radiologiques sont plus que des images,
ce sont des données »  source:Gilties et al. 2016

Dernier point, mais non des moindres, les erreurs de diagnostic représentent un débat ouvert. Les
études montrent que des erreurs d'interprétation existent dans environ 4% des diagnostics, avec un
taux d'erreur variant selon les individus et Largement dépendant des procédures mises en place.
Par exemple, dans le cas de scanners abdominaux et peluiens, le taux d’erreur est plus important
(Radiology Quality Institute 2012 ; Berlin 2007). Quand les radiologues sont obligés de travailler
plus rapidement, leur taux d'erreur d'interprétation augmente également significativement (Soko-
louskaya et al.2015). IL est méme connu qu'au-dela d’une différence d'interprétation possible entre
deux radiologues, il arrive que le méme médecin arrive a des conclusions différentes lors de la
relecture d'un examen.

Si U'on ne considere que les images qui mettent en éuidence une modification pathologique, le taux
d'erreur atteint 30% ; ce qui veut dire que dans trois cas sur dix les structures pathologiques sont
mal interprétées, ou simplement négligées (faux-négatifs). Etant donné les diversions et les charg-
es de travail dans la pratique clinique quotidienne, ces statistiques ne sont pas surprenantes si on
considere les conditions physiologiques nécessaires a une perception efficace (Waite e al.2017 ;
Donald e Bernard 2012). « Il y a des moments ot un radiologue expérimenté repére une Lésion
clairement visible et des moments ou il ne la voit pas », écrit le radiologue américain L.Henry
Garland en 1959 (Garland 1959). En particulier, les découvertes fortuites sont difficiles a voir et
faciles a Laisser passer.

L'intelligence artificielle deurait aider faire face a ces défis. Les algorithmes pourraient alors prou-
ver leur apport en matiére d'efficacité et de fiabilité des diagnostics. L'évolution prodigieuse de
lintelligence artificielle et des méthodes de machine learning au cours de ces derniéeres années
justifient une réelle forme d'optimisme.



Le machine learning entre
dans une nouvelle ere

En général, les programmes informatiques sont classés dans le domaine de «
LUintelligence artificielle » s'ils imitent plus ou moins les capacités cognitives de L'étre
humain et sont capables, par exemple, de résoudre certains problemes par eux-mémes
ou si ils sont capables d’apprendre. En imagerie médicale, la technologie de machine
learning est prépondérante (Wang Summers 2012).La forme la plus avancée et puissante
de machine learning est appelée deep learning (Fig.1).

Intelligence
artificielle

Machine
learning

Deep
learning

Le machine learning est basé dans de nombreux cas sur des réseaux neuronaux artifi-
ciels (ANN : Artificial Neural Networks). Cela signifie que les algorithmes informatiques,
bien qu'ils puissent ne pas étre un modeéle réaliste du cerveau, sont inspirés par le fonc-
tionnement neurobiologique et l'interconnexion des neurones (Fig.2). Le développement
des ANN est motivé par le fait que méme les cerveaux tres simples, comme ceux de la
mouche ou du ver de terre, peuvent gérer des taches incroyablement complexes.

L'un des fondamentaux du machine learning peut étre décrit de la fagon suivante : les
bases de données choisies pour l'apprentissage viennent alimenter 'ANN (entrée) dans
un premier temps. Dans un algorithme de reconnaissance d'images, cela peut étre des
images de radiologie conventionnelle, par exemple. En suivant certaines régles mathé-
matiques, ces données d’entrée sont transmises depuis les neurones d’entrée vers les
couches intermédiaires (couches cachées) du réseau, qui traitent Uinformation recue
pour calculer un résultat (sortie).
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Si le résultat (sortie) est différent de La « réalité terrain », U'algorithme est capable d’adapter au-
tomatiquement ses paramétres internes, suivant une procédure mathématique déterminée pour se

rapprocher du bon résultat. Ce processus est répété plusieurs fois en autant d’étapes

d'apprentissage, jusqua ce que le réseau interpréte correctement et avec une grande fiabilité,

n'importe quel nouveau jeu de données d'images. Les réseaux neuronaux apprennent par
'expérience (Rashid 2016).
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Figure 2 : Structure Simplifiée d'un réseau neuronal artificiel (ANN). La base des éléments d’'un ANN sont les
neurones artificiels ou nceuds qui sont arrangés en couches fonctionnelles et interconnectés, de maniére analogue a
ce que L'on trouve dans le cerueau humain. Comme chacun des neurones est en contact avec plusieurs autres dans
la couche supérieure et dans la couche inférieure, il se crée au sein du réseau un important entrelacs de flux
d’informations. La valeur des neurones dans les couches cachées n'est pas obseruable directement. Actuellement,
certains ANN sont composés de plus d'une centaine de couches cachées, comportant des milliers de neurones et des
millions de connexions, de maniére a pouvoir modéliser et analyser des situations non-linéaires extrémement
complexes.

L'utilisation du machine learning en imagerie médicale n’est pas nouvelle — néanmoins les algo-
rithmes les plus récents sont beaucoup plus performants que les applications traditionnelles (Van
Ginneken 2017). Les ANN sur lesquels le deep learning est basé sont composés de multiples couch-
es fonctionnelles, qui peuvent comporter des milliers de neurones et de millions de connexions.
Toutes ces connexions sont ajustées pendant l'apprentissage des ANN, par changement graduel de
leurs parametres respectifs. Ainsi, les réseaux profonds présentent un nombre inimaginable de
combinaisons possibles pour le traitement de l'information, et peuvent méme modéliser des situa-
tions extrémement complexes et non-linéaires.

Au cours de la phase d'apprentissage, les différentes couches d'un ANN structurent les données
d’entrée consécutivement d'une couche a l'autre, développant une compréhension abstraite de
Uinformation. Bien sdr, de tels ANN n’ont pu étre réalisés qu'avec des méthodes mathématiques
auvancées, une puissance de calcul considérable et des processeurs graphiques trés rapides. En
2013, le MIT Technology Reuview a désigné le deep learning comme L'une des dix ruptures tech-
nologiques de l'année (Hof 2013).

Concernant la reconnaissance d'images, « les réseaux neuronaux conuolutifs profonds » ont prou-
vé qu'ils étaient particulierement efficaces. De fagon similaire au cortex visuel du cerveau, ces
réseaux extraient les caractéristiques fondamentales de chaque image de la base des données
d’entrée, comme les angles, les contours et les ombres. Dans de nombreuses étapes nécessaires a
LUabstraction, ils se fixent de maniére indépendante sur des modéles d'images et des objets com-
plexes.

Lorsque les meilleurs algorithmes sont testés sur des bases de données composées d’'images non
meédicales, le taux d’erreur baisse jusqu’a atteindre quelques pourcents seulement (He ez al. 2015).
De plus, les différentes méthodes et les différentes architectures de réseaux peuvent étre combinées
(e.g deep learning avec « reinforcement learning ») pour obtenir le meilleur résultat, en fonction
du probleme posé.

Compte tenu de ces déueloppements, les experts prévoient des changements significatifs dans le
domaine de l'imagerie médicale (Lee e al. 2017).
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La valeur clinique de
Uintelligence artificielle

Les apports de lintelligence artificielle reposent sur les notions d’automatisation, de standardisa-
tion et de productivité, mais aussi sur l'utilisation sans précédent de données quantitatives, au-
dela des limites de la connaissance humaine. Les nouveaux outils vont permettre de tendre vers
des diagnostics et des thérapies plus ciblés. L'intelligence artificielle joue, aujourd’hui, un role
important dans le quotidien du radiologue : acquisition, traitement et interprétation des images.

Par exemple, Siemens Healthineers a développé un algorithme de reconnaissance de formes (Auto-
matic Landmarking and Parsing of Human Anatomy, ALPHA) pour ses logiciels de post-traitement
« syngo.via », qui détecte automatiquement et en toute autonomie, les structures anatomiques,
telles que les vertébres et les cotes. Ces outils permettent de simplifier considérablement Les flux de
travail en imagerie médicale. Ceci est urai pour les algorithmes récompensés par un award, tels
que « CT Bone Reading » qui déplie virtuellement la cage thoracique, ou encore « eSie Valve » qui
offre une visualisation 3D simultanée des values aortiques et du flux sanguin (RezD Magagine
2014, ResD 100 Conference 2015).

Des applications de ce type sont déja commercialisées et font partie intégrante de logiciels de
post-traitement d'images. De nombreuses autres applications sont actuellement en cours de
développement (Comaniciu e al. 2016) et peuvent étre attendues de la part de bien des entreprises
dans les années a venir (Signify Research 2017). Le portfolio de Siemens Healthineers compte
aujourd’hui 600 brevets déposés dans le domaine du machine learning, 125 brevets dans Le do-
maine du deep learning et plus de 40 solutions enrichies par Uintelligence artificielle déja dis-
ponibles sur le marché.

La disponibilité d'une panoplie compléte d'outils open source pour le développement
d’applications (Erickson e al. 2017) n’est pas moins significative. De nombreux groupes de recher-
che académique trauvaillent, au travers d'études pilotes, sur 'implémentation de nouvelles mé-
thodes dans le domaine clinique. Certains scenarii simulent 'utilisation en routine clinique de
Uintelligence artificielle et peuvent inclure, par exemple, l'évaluation améliorée des images
échographiques du thorax et la détection de nodules pulmonaires en scanner (Cheng e al.2016),
ou encore l'analyse quantitative des maladies neurologiques grdce a une segmentation pécise des
structures cérébrales (ARRus e al. 2017).

« Sur les radiographies thoraciques, la tuberculose est détectée
avec une sensibilité de 97% et une spécificité de 100%, en
utilisant deux réseaux neuronaux profonds pour analyser
l'image et en faisant appel au radiologue pour éuvaluer les cas
Source : Lakhani & Sundaram 2017 équivoques uniquement. »
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Les algorithmes intelligents bénéficieraient également aux patients cardiaques qui passent un
coroscanner, car les méthodes de deep learning peuuvent étre utilisées pour calculer Lle score calci-
que de leurs vaisseaux en méme temps. Or jusqu’a maintenant, nous réalisons le plus souvent un
scanner supplémentaire pour obtenir ces informations, augmentant ainsi la dose d'irradiation des
patients.(Wolterink e/ al.2016).

Enfin, Uutilisation de Uintelligence artificielle offre de remarquables perspectives pour les pays
faiblement dotés en ressources médicales. Une étude récente montre que La tuberculose peut étre
détectée sur une radiographie du thorax avec une sensibilité de 97% et une spécificité de 100 %, si
les images sont analysées par 2 ANN profonds différents et évaluées par le radiologue dans Le seul
cas ou les algorithmes n'arrivent pas a une conclusion commune. Ce flux de travail pourrait étre
particulierement pertinent dans les régions du monde ou la tuberculose est largement répandue et
le nombre de radiologues est tres Llimité (Lakhani & Sundaram 2017).
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Un cadre structurel pour l'avenir

Au cours des cing a dix années a venir, il est probable que les méthodes auvancées d'intelligence
artificielle soient implémentées en routine clinique. « Les développements a venir ne remplaceront
pas le role des médecins, ils fourniront des outils extrémement précis pour détecter la maladie, ils
stratifieront les risques dans une forme facile a comprendre et optimiseront le traitement person-
nalisé du patient » écrivent Piotr Slomka du Cedars-Sinai Medical Center de Los Angeles et ses
collégues, dans une revue spécialisée récente (Slomka e al. 2017). Le diagnostic de pathologies
cardiaques : un cas typique de la transformation attendue en imagerie grdce a l'automatisation et
Uintelligence artificielle. (Fig 3.)
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Figure 3 : L'utilisation de Uintelligence artificielle dans un futur proche : exemple de l'imagerie cardiaque adapté de Slomka & al 2017)

De méme, les applications de l'intelligence artificielle pourraient étre transposées dans le domaine
de l'oncologie. « Les machines ne remplaceront jamais les médecins mais les algorithmes peuvent
étre efficaces pour la détection, donc ils peuvent étre utilisés dans la détection des cancers », dit
Vicky Goh, professeur en Imagerie cancérologique au Kings College a Londres (Whitney 2017).

Pareillement, reconnaitre les avantages technologiques de lintelligence artificielle nécessite plus-
ieurs prérequis. Tout d’abord les réseaux neuronaux - en particulier les réseaux profonds avec leurs
multiples paramétres d’apprentissage - demandent une connaissance approfondie des données
grdce auxquelles ils pourront réellement développer leur « intelligence ». Par conséquent, il est
nécessaire de construire des bases de données images soigneusement annotées, pour développer
Ualgorithme d’une part et le ualider d’autre part. Les partenariats publics-priués entre les industriels
et les institutions académiques, tout comme le partage de données, jouent un réle important dans
La poursuite de cet objectif.

A titre d’exemple, Siemens Healthineers est aujourd’hui partenaire des quinge meilleurs hépitaux
aux USA, offrant une infrastructure de recherche puissante englobant une base de données grandis-
sante de plus de 100 millions d’ images médicales et 4 data center dont Lla puissance de calcul est
supérieure a 1 Petaflop. D’autres stratégies comme le « transfer learning » — ol les réseaux neuro-
naux sont initialement formés sur de grandes bases de données d'images non médicales avant de se
perfectionner avec des images cliniques (Huynth e al 2016 ; Cheng e+ Malhi 2017) — vont aussi
probablement contribuer a la résolution de problémes. Globalement, il est clair que
Uimplémentation pratique de lintelligence artificielle va demander des collaborations interdisci-
plinaires au sein desquelles les experts radiologues ont un réle majeur a jouer (Kohli e al. 2017).
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Ensuite, il sera fondamental de montrer le bénéfice de chaque algorithme en réponse aux procé-
dures de demande de licence et de normes technologiques. En général, Lla transparence du proces-
sus de Recherche et Développement est nécessaire pour aider a une large adhésion a cette tech-
nologie prometteuse (Watcher e al. 2017).

« Les développements a venir ne vont pas remplacer le médecin.
ILs Lui fourniront des outils précis de détection des pathologies, de
stratification des risques dans une forme facile a comprendre et
d'optimisation du traitement du patient et des examens
complémentaires nécessaires. »  source:tomka et al. 2017

Conclusion

Des flux de travail accélérés, jusqu’a un meilleur diagnostic et un bénéfice financier

Aujourd’hui, l'accélération de certains flux de travail grdce a Uintelligence artificielle est déja une
réalité en imagerie diagnostique. A titre d’exemple, les algorithmes rendent possibles la détection
automatique de structures anatomiques, le recalage intelligent d'images et le reformatage. Ce
type de gains en efficacité devient extrémement important, étant donné la demande croissante en
actes d'imagerie diagnostique et 'augmentation de La pression des colits.

A long terme, l'analyse d‘images basée sur lintelligence artificielle, auec des mesures reproduct-
ibles de caractéristiques, indices et résultats « comme au laboratoire » deurait préuvaloir, en par-
ticulier dans les domaines similaires a l'imagerie cardiaque, déja orientée vers les résultats quanti-
tatifs.

Cela deurait également favoriser la rédaction (semi-)automatisée de comptes-rendus ra-
diologiques et la transformation de la radiologie en une discipline de recherche axée sur les don-
nées (« radiomics »). En attendant, les jeux de données radiologiques ne peuvent pas étre analysés
par lintelligence artificielle, mais ils peuvent étre annotés par les radiologues (Shin e e al. 2016)

De plus, les algorithmes d'intelligence artificielle pourraient se désigner eux mémes comme «
second lecteur » dans un large éventail de disciplines (Zhao e al. 2012 ; Venkatessh e al. 2015).
Par exemple, ils pourraient attirer l'attention du médecin sur des modifications pathologiques
(détection assistée par ordinateur) ou suggérer un diagnostic ou un diagnostic différentiel (diag-
nostic assisté par ordinateur). De cette maniere, les erreurs de diagnostic préjudiciables clinique-
ment et financierement pourraient étre évitées.

L'implémentation de lintelligence artificielle offre des perspectives fascinantes pour le diagnostic
et le traitement personnalisé des patients. Au travers de systemes d'informations interopérables,
par exemple, les données cliniques du patient pourraient étre liées aux algorithmes pour établir La
suite de la stratégie d'examens. De plus, les applications d'intelligence artificielle fourniront proba-
blement des diagnostics plus précis et des scores de risques plus significatifs, grdce au regroupe-
ment d’un tres grand nombre d'informations. Comme une grande étude multicentrique l'a récem-
ment montré, par exemple, le risque de mortalité a long terme des patients suspectés de maladies
cardiovasculaires peut étre évalué avec plus de précision si de nombreux paramétres cliniques
issus d'un angioscanner sont intégrés dans un modele de pronostic personnalisé qui utilise des
procédures de machine learning (Motwani & al. 2017). De telles approches basées sur l'intelligence
artificielle pourraient permettre, a l'avenir, de mieux identifier les patients a haut risque, mais
aussi d’aider a éviter des traitements inutiles, et donc impliquer davantage la radiologie diagnos-
tique dans les décisions cliniques orientées résultat.

10
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