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Prolifération d’études scientifiques consacrées à 
l’IA dans le domaine des tumeurs hépatiques.

Trois domaines majeurs
Annotation des données
Machine learning
Radiomique



AI est habituellement effectuée au moyen d’un 
apprentissage supervisé.
Les données sont fournies avec un « ground
truth ».
Les annotations dépendent du problème (normal 
vs. anormal; délimitation exacte de l’anomalie). 

Annotation des données



Contourage
Logiciels 

3D slicer
Velocity
IKT-SNAP

DICOM data 

Annotation des données



Le but est d’automatiser le fait 
d’obtenir un résultat «y» à partir 
de données «x»
Apprentissage supervisé fondée 
sur des données «x» annotées «y» 
par un ou des observateurs
L’algorithme est entrainé à trouver 
les caractéristiques permettant 
d’arriver à «y» à partir d’un set 
d’apprentissage (deep
convolutional neural network) 

Hidden layers of 
interconnected convolution 
layers where the output of 1 
layer becomes the input of the 
next layer, to generate the 
final output layer.

Machine learning



Images radiologiques 
contiennent une immense 
quantité de données non 
visibles à l’œil nu.
Le concept est d’utiliser 
ces données   qui sont 
représentatives de 
l’hétérogénéité tissulaire 
(biomarqueurs).

Radiomique



Sept étapes

Radiomique



Extraction 
Différents paramètres

Radiomique



Extraction
Paramètres de forme (shape; contours, forme et dimensions d’une lésion 
en 2D ou 3D.

Paramètres de premier ordre (first order; distribution d’intensité des 
niveaux de gris des pi/voxels (histogramme)

Paramètres de texture (second order)

Organisation spatiale des pixels (matrice de co-occurrence des niveaux de gris 
(grey-level cooccurrence matrix [GLCM])

Taille des zones homogènes de niveaux de gris (grey-level size zone matrix 
[GLSZM]

Différence des niveaux de gris de voisinage (neighborhood grey-tone difference
matrix, [NGTDM])

Longueur de plages de niveau de gris (grey-level run length matrix [GLRLM]) 

Radiomique



Extraction

Radiomique



Classification
Les méthodes de classification ont pour but 
d’entraîner un algorithme permettant 
d’identifier l’appartenance ou non d’une lésion 
à un groupe (bénigne ou maligne) en réalisant 
des prédictions à partir d’un grand nombre de 
données.
Classification supervisée ou non supervisée

Radiomique



Decision boundaries with 6 ML classifiers (logistic regression, K nearest 
neighbor, decision tree, SVM, RFand artificial neural network)

Classification
Radiomique



Radiomique
Validation



Echographie, TDM, IRM

Détection tumorale
Caractérisation masse focale
Prédiction du risque (MVI)
Prédiction de la réponse au traitement (chirurgie, 
traitement loco-régional, traitement systémique)

Intelligence artificielle

Applications



Applications

Intelligence artificielle



Applications cliniques-HCC

Chu LC et al. Current status of radiomics and deep learning in liver imaging. J Comput Assist Tomogr
2021; 45:343-351. 



Applications cliniques

*Vivanti R, et al. Int J Comput Assist Radiol Surg 2017
†Ben-Cohen A et al. Acad Radiol 2017 
‡  Guo LH et  al. Clin Hemorheol Microcirc 2018

Détection de nouvelles lésions sur TDM de suivi (taux 
de VP = 86%)*
Déterminer l’origine des métastases hépatiques 
(mélanome, CCR, pancréas, sein) (56% d’exactitude)†
Distinguer entre lésions bénignes et malignes en 
échographie (90% d’exactitude)‡



Applications cliniques

Xi IL et al. Abdom Radiol 2021

Classification des tumeurs hépatiques
Plusieurs études ont rapporté des exactitudes plus 
élevées pour les modèles d’IA en comparaison de 
l’interprétation des radiologues

ECHO



Applications cliniques

Raman SP et al. J Comput Assist Tomogr 2015 

Classification des tumeurs hépatiques
Plusieurs études ont rapporté des exactitudes plus 
élevées pour les modèles d’IA en comparaison de 
l’interprétation des radiologues

TDM



Prédire la réponse au traitement
HCC et TACE (modèle clinique et IRM, 78% 
exactitude)*
Métastases de CCR et FOLFIRI-Bevacizumab en 
première ligne † (modèle radiomique et TDM à 2 mois 
prédit l’OS aussi bien que le RECIST à 6 mois)  

Applications cliniques

*Abajian, et al. Vasc Interv Radiol 2018
†Dohan A et al. Gut 2017 



Applications cliniques

*Li W et al. J Comput Commun 2015
† Chen Y et al. Front Genet 2019
‡  Linguraru MG et al. IEEE Trans Med Imaging 2012

Segmentation automatique de tumeurs hépatiques

DSC 66% - 83%



Perspectives



En 2016, Geoffrey Hinton écrivait “We should 
stop training radiologists now. It's just 
completely obvious within five years that deep
learning is going to do better than radiologists.”


