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IA et imagerie 

• attente (dé)raisonnables? 

• attente des radiologues 

• enjeux des data 

• enjeux éthiques et règlementaires 

• plus ou moins de temps pour le patient? 



Attentes (dé)raisonnables? 



Ennemi ou ami public #1? 

Radiologicus exterminis 



Début de l’histoire… 
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Début de l’histoire… 
14 millions d’images 
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Début de l’histoire… 



Début de l’histoire 

« super » classifieur 
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Début de l’histoire 

« super » classifieur 

bénin malin 
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Et c’est parti… 



Et c’est parti… 

Tuberculose Microbleed Fractures Mélanome Rétinopathie 

Lakhani et al 
Radiology 2017 

Dou et al 
IEEE Trans Med 
Imaging 2016 

Olczac et al 
Acta 

orthopaedica 
2017 

Esteva et la 
Nature 2017 

Gushan et al 
JAMA 2016 

1007 radios de 
thorax 

320 IRM 
cérébrales 

256 000 radios 
d’extrémités 

129 450 photos 71 896 images de 
rétines 

AUC 0,99 
+ radiologue  

Se = 97% 
Sp = 100% 

Se = 93% 
2,74 faux positifs 

Acc = 83% = 
orthopédiste 

sénior 

AUC = 0,95 > 21 
dermatologues 

Se = 90-100% 
Sp = 87-92% 



Diagnostic 



Les data challenges 



Les data challenges 



Objectifs plus complexes 

Lee, KJR 2017 



Madame Irma? 



Madame Irma? 



Attentes des 
radiologues? 



Le travail du radiologue 

Ce n’est pas 
(que) ça! 



CAD: Computer-Aided Detection 

⬆︎ nombre de cancers détectés (+19,5%) 
⬆︎ proportion de cancers précoces (stades 0 et 1) 78% vs 73% 
 

MAIS 
 
⬆︎ du nombre de patientes reconvoquées (7,7% vs 6,5%) 
Pas de différence de VPP de la biopsie (38%) 



Intelligence artificielle: 
diagnostic 

SYSTEMS 

RESPIRATORY 

HEAD AND NECK 

NEUROSCIENCE 

CARDIAC 

PEDIATRICS 

GASTROINTESTINAL 

GENITOURINARY 

REPRODUCTIVE 

VASCULAR 

MUSCULOSKELETAL 

TOTAL 

ARTIFICIAL INTELLIGENCE 

FINDINGS 

260 

258 

361 

93 

189 

352 

234 

74 

159 

635 

2 613 

DETECTION 

CONDITIONS 

2 968 

2 628 

2 774 

1 179 

2 456 

2 866 

1 905 

714 

1 800 

4 083 

23 373 

INTERPRETATION 

GAMUTS 



Intelligence artificielle: 
diagnostic 

COMPUTED 
TOMOGRAPHY 

MAGNETIC 
RESONANCE 

POSITRON 
EMISSION 

RADIOGRAPH
Y 

ANGIOGRAPH
Y 

ULTRASOUND FLUOROSCOP
Y 

ABDOMINAL 
IMAGING 

BREAST IMAGING 

CARDIAC IMAGING 

EMERGENCY 
IMAGING 

MUSCULOSKELETAL 

NEURORADIOLOGY 

NUCEAR MEDICINE 

PEDIATRIC IMAGING 

THORACIC IMAGING 

INTERVENTIONAL 

Chaque point correspond à 
un diagnostic et donc à un 
algorithme à développer 

pour l’atteindre. 



Le travail du radiologue 

C’est 
beaucoup 
ça! 



Intelligence artificielle en 
radiologie: pas que le diagnostic 

INDICATION EXAMEN 
(technique) 

AFFICHAGE 
(visualisation) DETECTION CLASSIFI- 

CATION 
COMPTE-
RENDU DECISION 

Et c’est 
aussi ça! 



Intelligence artificielle en 
radiologie: pas que le diagnostic 

INDICATION EXAMEN 
(technique) 

AFFICHAGE 
(visualisation) DETECTION CLASSIFI- 

CATION 
COMPTE-
RENDU DECISION 

Trier les indications 

Optimiser la planification 

Améliorer les techniques d’imagerie (reconstruction, échantillonage de l’espace K…) 
↑	
  rapidité	
  d’acquisi/on	
  IRM,	
  ↓	
  irradia/on	
  scanner… 

Présentation « intelligente » d’images (pertinence, contenu…) 

« CAD » 

Algorithme d’interprétation 

Comptes-rendus standardisés extraits des 
annotations d’images 
Outils de communication avec le patient 

Algorithme de décision 



LA RUEE VERS LE DATA? 



BIG DATA: les 4V 

 

MAIS AUSSI 

VOLUME 

VELOCITY VARIETY 

VERACITY 



Imagerie & big data 

•  Imagerie = élément du 
big data 

à Intégration de 
l’imagerie dans les 
bases de données 



Type # instances # patients 

Demographics (age, sex, Hospital vital status)  742 487 

Vital signs (temperature, blood pressure, 
weight, …) 

14 million 141 725 

Diagnoses (ICD 10 codes) 6 million 338 871 

Medical Procedures (French CCAM codes) 4 million 285 097 

Clinical data (EHR DxCare forms) 70 million 468 057 

Free Text reports (Hospitalization, Surgery, 
Imaging, Pathology …) 

3.5 million 359 547 

Lab test results 103 million 379 483 

Drug prescriptions 3.5 million 121 441 

Omics data 80 million 173 

Entrepôt de données 
HEGP VOLUME 

VARIETY 

Banques de données 
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HEGP 

Banques de données 

Information 
dérivée de 
l’image 



Comment intégrer l’imagerie dans 
les entrepots/bases de données? 

•  Informations dérivées de l’imagerie à pas les 
données brutes 

•  Ne représentent que l’état des connaissances à un 
moment donné  

•  Solution = banques d’images 

•  PROBLEMATIQUES A RESOUDRE 
•  Espace de stockage? 
•  Ethique?  
•  Interfaçage image / données?   
•  Annotation? 



Cohortes de patients – banques 
d’images 

1.  Espace de stockage! 



Question 

•  Quel est le volume de données produit par 
personne par jour dans le monde? 
a)  1 megabyte (106) 
b)  1 gigabyte (109) 
c)  1 terabyte (1012) 



Question 

•  Quel est le volume de données produit par 
personne par jour dans le monde? 
a)  1 megabyte (106) 
b)  1 gigabyte (109) 
c)  1 terabyte (1012) 

Soit 2,5 exabytes (1018) au total par jour! 
(3 milliards d’individus connectés dans le monde) 



Question 

Tomosynthèse 
TDM cardiaque, de perfusion… 
IRM neurologique fonctionnelle… 
à Plusieurs GB/examen 



Cohortes de patients – banques 
d’images 

1.  Espace de stockage! 
2.  Annotation des données! 

 
VERACITY VELOCITY 



Cohortes de patients – banques 
d’images 

1.  Espace de stockage! 
2.  Annotation des données! 

 

Le radiologue annote les images 
dans le PACS à information 
perdue! 



Cohortes de patients – banques 
d’images 

1.  Espace de stockage! 
2.  Annotation des données! 

 

Le radiologue fait des comptes 
rendus à information perdue! 

Taille 
Signal T2 

Signal T1 

Signal DWI 

ADC 

Diagnostic 

Localisation 



Cohortes de patients – banques 
d’images 

1.  Espace de stockage! 
2.  Annotation des données! 
•  DONNEES NON STRUCTUREES, NON EXHAUSTIVES 
•  Outils de sémantique standardisés 
2 projets 
à  DICOM Structured Reporting (DICOM-SR) 
à  Annotation and Image Markup (AIM) project (Stanford, 

NCI) 



Cohortes de patients – banques 
d’images 

•  Exemple: Cancer Imaging Archive :  
portail d’imagerie correspondant à des patients du 
TCGA (the Cancer Genome Atlas) colligé par plusieurs 
institutions américaines: Henry Ford Hospital, University 
of California SanFrancisco, MD Anderson Cancer Center, 
Emory University, and Thomas Jefferson University 
Hospital 
•  Images anonymisées liées à certaines données 

cliniques 



Cohortes de patients – banques 
d’images 

•  Exemple: Cancer Imaging Archive :  
portail d’imagerie correspondant à des patients du 
TCGA (the Cancer Genome Atlas) colligé par plusieurs 
institutions américaines: Henry Ford Hospital, University 
of California SanFrancisco, MD Anderson Cancer Center, 
Emory University, and Thomas Jefferson University 
Hospital 
•  Images anonymisées liées à certaines données 

cliniques 



Cancer Imaging Archive-Crowds cure 
cancer 

Annotation d’images 
de la banque par des 
radiologues pendant le 
RSNA (congrès 
américain) 



Cohortes de patients – banques 
d’images 

•  Peu de grandes banques d’images annotées 
avec métadonnées 
•  Neurologie +++ 



Enjeux éthiques et règlementaires 
spécifiques à l’imagerie 



Anonymisation ? 

Le visage peut être 
reconstruit et 
reconnaissable à 
partir de toute 
acquisition 3D 
à « de-facing » 



AJR 2014; 202:1267–1271  



Anonymisation ? 
=> Pseudonymisation !! 

Une image est aussi unique à un patient que son visage, surtout si on 
y ajoute son histoire clinique, dates, sexe… à pseudonymisation 



Psuedonymisation ? 
Solutions? 

•  Découpage de l’image 
•  Floutage des zones non concernées par la recherche 
•  Reconstitution de patients chimériques? 
•  Cryptage 
•  … 



Cryptage 

Kristin Lauter, Microsoft Research et Marc-Michel Rohé, Median Technologies 
Courtesy of Median Technologies 



Gestion des 
découvertes fortuites 

•  Les images acquises dans le contexte de la recherche peuvent 
mener à des découvertes fortuites nécessitant un retour vers le 
patient (cf génétique) 

•  Questions brûlantes : 
•  Qui lit les images de recherche ?  

(Pas toujours un radiologue) 
•  Comment retourner vers le patient ?  

(Procédure d’anonymisation ou pseudonymisation réversible) 
•  Quelles sont les découvertes nécessitant une information du patient ? 
•  Comment savoir si le patient en a déjà été informé? 

à Nécessité de mise en place de procédures pour 
gérer ces évènements 



Gestion des 
découvertes fortuites 

•  Fréquence : => 2% de lésions nécessitant une prise en charge 

•  Fréquence ➚ avec âge ➚ 

•  (nota bene : fréquence non connue dans les revues de données 
rétrospectives = diagnostics manqués !! ) 



Ethique entre confrères 

•  Les bases de données « images » sont 
accompagnées de métadonnées : 
•  Comment et quand informer les cliniciens qui ont 

participé au recueil de ces données ? 

•  Lors d’une analyse rétrospective : 
•  Comment et quand informer les collègues radiologues 

qui ont participé à la constitution de la base ? 

à partage équitable des retombées de la recherche  



Validité et validation? 

•  Quelles populations d’entraînement et de validation? 
•  Facteurs de confusion, biais 
•  Erreurs  
•  Surajustement 

•  Imputabilité de l’information 
•  Effet « boîte noire » à développements de tests 

•  « Moving target » 
•  Technique d’imagerie 
•  Outcomes de référence 

•  Quelle est la vérité? 
•  Comparé au radiologue 

Principe de justification 
pour les systèmes d’IA 



Vers un nouveau 
radiologue? 



Modification du métier de 
radiologue 

• Radiologue, spécialiste de l’imagerie médicale 
•  Automatisation de certaines tâches (dépistage) 

•  Spécialiste des données (radiomique) 
•  Présomption d’infaillibilité de la machine?  
à Prudence envers les résultats 
à Supervision 
à Difficultés de « négativer » un faux positif 

 

• Place de l’outil dans la boucle décisionnelle 
diagnostique 



Modification du métier de 
radiologue 

• Communication avec les patients 
•  Risque de « dilution » de la responsabilité 
•  Présomption d’infaillibilité de la machine 
•  Perte d’expertise (moins d’images vues) 
•  Synthèse diagnostique : passeur de savoir 
•  Comment communiquer l’estimation du risque généré 

par l’algorithme? 

• Plus ou moins de temps pour le patient? 
•  Amélioration de l’efficience? 
•  Libération de tâches itératives? 



Mobilisation professionnelle et 
académique 

•  Groupe CERF SFR IA à écriture d’un « livre blanc »  
•  Recherche et développement 
•  Applications cliniques 
•  Education et formation 
•  Enjeux éthiques 

•  Groupe « Base de données » 
•  Formation sur la nouvelle règlementation 

•  Groupe « Découvertes fortuites » 


