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Analyse des images
meédicales dans la
pratique actuelle
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nalyse des images dans la pratique actuelle

Analyse
visuelle

Category
Descriptor

Lung-RADS™ Version 1.1

Assessment Categories Release date: 2019

Findings

Management

Probably Benign

Probably benign
finding(s) - short term
follow up suggested:

includes nodules with a
low likelihood of

Other
Clinically Significant or
Potentially Clinically
Significant Findings

Risk of

Mallgnancy provaience

Est
Population

Volumetric
measurements

Prior chest CT examination(s) being located | Additional lung cancer
for ison screening CT images and/or "
nfa 1%
[Part or all of lungs cannot be evaluated comparison to prior chest CT
examinations is needed
[Nodule(s) with speciic calcifications
[complete, central, popcorn, concentric
rings and fat containing nodules
Continue annual
: screening with LOCT in <1% 90%
<6 mm total diameter on baseline 2 months
screening
Non solid nodule(s) (GGN):
<30 mm OR
= 30 mm and unchanged or siowly
growing
Category 3 or 4 nodules unchanged for 2 3
s
2610 <8 mm at baseline OR
new 4 mm to < 6 mm
Part solid nodule(s)
= 6 mm total diameter with solid 6 month LOCT 12% 5%
component < 6 mm OR
new < 6 mm total diameter
[Non solid nodule(s)
(GGN) = 30 mm on baseline CT o new
Solid nodule(s):
28to<15mm at baseline OR
growing < 8 mm Ol
new §io.< B mm 3 month LDCT; PET/CT may be|
P i aous component z 6 mm to < | Used when thereisagmm | - 5.15% 2%
S OR solid component
with a new or growing < 4 mm solid
Endobronchial nodule
Solid nodule(s) Chest CT with or without
mm contrast, PET/CT and/or tissue
new or growing, and = 8 mm sampling depending on the
- *probability of malignancy and
[Part solid nodule(s) with: mnny‘es PeTier rﬁiy be
a solid component = 8 mm OR vl s
S ot graing & 4 i ok solid component. Fornew | > 15% 2%
~compore large nodules that develop on
an annual repeat screening
Category 3 or 4 nodules with additional CT. a 1 month LDCT may be
features or imaging findings that recommended o address
increases the suspicion of malignancy potentially infectious or
inflammatory conditions
Modifier - may add on to category 0-4 | As appropriate to the specific — 10%
coding finding
Smm=1.8mm’ 10 mm = 523 6 mm’
15 mm = 1767.1 mm’
20 mm = 4188.8 mm’
8 mm = 268.1 mm’ 30 mm = 14137.2 mm?
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Analyse des images dans la pratique actuelle

Criteres RECIST Mesures SUV

7 SUVmax : 15.2

Diam. : 39 mm
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Analyse des images dans la pratique actuelle

Critéres RECIST Mesures SUV

Diam. : 39 mm SUVmax : 15.2
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Radiomique et IA en imagerie TEP/TDM : définition

Caractéristiques macroscopiques
mesurables sur les données d’'imagerie

ANATOMY

FUNCTIONAL |ANATOMICAL
IMAGING MAGING

PHYSIOLOGY

METABOLISM

MOLECULAR
IMAGING

PROTEINS

Caractéristiques biologiques SERNe \/\

[Lambin et al. Eur J Cancer 2012]
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Radiomique :

Extraction automatique de parametres issus
des images médicales qui sont confrontés a
des données cliniques, biologiques, ... pour :

1=

‘mﬁ;.ﬁ

Améliorer la caractérisation de la maladie,
Identifier des profils de patients,

Etablir un lien avec le pronostic ou la
réponse au traitement...

AL

i

R

Radiomics: Images Are More than
Pictures, They Are Data

v &

Radiology: o Nurmber 2

Généré avec I'lA - DALL-E : « historique d’une discipline scientifique »



Radiomique : définition & historique

Caractéristiques prédéfinies

[Orlhac et al. PET Clinics 2022]
[Nioche et al. Cancer Res 2018]
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Radiomique : définition & historique

Caractéristiques prédéfinies

2 2
-

[Orlhac et al. PET Clinics 2022]
[Nioche et al. Cancer Res 2018]
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Radiomique : définition & historique

—_

IA/Machine
Learning

+ﬁ* - Caractéristiques
+ biologiques

Caractéristiques prédéfinies

Modeles radiomiques
pour prédire :

- Réponse aux
traitements

- N
1 c - Risque de récidive
: - Survie des patients
g )

[Orlhac et al. PET Clinics 2022]
[Nioche et al. Cancer Res 2018]
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Radiomique : définition & historique

—_

IA/Machine
Learning

Caractéristiques prédéfinies

Modeles radiomiques
pour prédire :

- Caractéristiques
' G L bilologiques
- Reponse aux
a2 W traitements
T 7 - - Risque de récidive
Apprentissage profond - Survie des patients
- (Deep learning) -

[Orlhac et al. PET Clinics 2022]
[Nioche et al. Cancer Res 2018]
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Radiomique : définition & historique

[Orlhac et al. PET Clinics 2022]
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Radiomique : définition & historique

Index issus de
I’histogramme

T 631 058 68 08 05 o

Index de
texture

A I'échelle des tumeurs

Index de
forme

4) &

Index
“profonds”
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[Orlhac et al. PET Clinics 2022]
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Radiomique : définition & historique

A I'échelle des tumeurs A I'échelle du patient

Total Metabolic
Tumor Volume

Index de
forme

4} &

Index de Index
texture “profonds”

Index issus de
I’histogramme

A Dmax

SUVmean

s
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[Orlhac et al. PET Clinics 2022]
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Radiomique : définition & historique

400 Pubmed : « Radiomics AND PET »

352
350 -

300

256 265

250
200 185

150

NOMBRE D’ARTICLES

100 89

50 —

[Sollini et al. Eur J Nucl Med Mol Imaging 2019]
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Radiomique : définition & historique

400 Pubmed : « Radiomics AND PET » -
350 — 2 e = |

few patients  safety,
“Invitro"and  (1015) tolerability,
e preclinical  togather  PXand PD
discovery  Studies  preliminary  of drugina
dataonPKand 20100

300 voorans [Wikics
265 e s I
2 5 6 — Drugszz:m move to the next p;::e (%)
(7,
W 250
Q
': b
o
<
o 200 185
w - Discoven y science
E | P |
3 )
O 150 —
z 125 mamon, <20
100 89 V::I:::n Validation
51
50 -
20
1 2 1 7 -
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2 D) S \e) o A > &) Q " YV >
» N & &y y Y N > v V % v
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[Sollini et al. Eur J Nucl Med Mol Imaging 2019]
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Radiomique : définition & historique

400 Pubmed : « Radiomics AND PET »

Discovery science EE
352 2 wolkl
350 : - &
Firststudyin  dosing,  eff
*In vitro” and &'("::I;)ms tb;.f:vlzw ;
orug preclinical to gather PX and PD‘
discovery studies. preliminary  of drugina
dataonPKand 20100 300,
3 O 0 PO of drug patients
- | | E——
265 e e -
2 5 6 Drugs that move to the next phase (%)
" —
= 250
(8
g b
e
g
& 200 185
a - Discovery science
o
g Discovery science {@
S 150 "
S 125 siited
data,
- Algorithm  preclinical,
D development and without
o @ 29 el
Phantom, —_—
simulated
data,
Algorithm  preclinical, 51
50 development and without -
validation 0
studies

[Sollini et al. Eur J Nucl Med Mol Imaging 2019]
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Radiomique : définition & historique

400 Pubmed : « Radiomics AND PET »

Discovery scence 33
350 — 2 -y
el
T = .
ey e
300 ot [l
265 s >5% ;—7096 ‘—' ISL
[7,) 2 5 6 — Drugszz:m move to the next p:::e (%)
= 250
o
E b
g
B 200 185 ;
%l B iscovery science
Discovery science
S — ®
o 150 4 |
> @ 125 pinpr
I Algorithm mdi:“zm
D Ph'se o ' development a::l‘\%\:l\::ln
100 Phantom, <idopts ®
simulated
- " data, 5 Retrospective
orithm ical,
50 devglopmenl aemr::/"irt‘;\c:ut -_— Internal
validation 0 Validation
studies
1 2 4
42 > ™ » © A N W) Q " v \)
> % > > > > > Y v v V %
O S D SR O O S R S S

[Sollini et al. Eur J Nucl Med Mol Imaging 2019]
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Radiomique : définition & historique

400 Pubmed : « Radiomics AND PET »

Discovery science iii -
350 1 2 ey
“In vlllr:‘: :Iﬂ '"(:?:';f"s »;.'n:vw :
uis:’o:ry s P":"'T"M“:V ;‘d::m
3 0 0 da:n:; :'K l;nd m 300,
E—— >5% ;‘ﬂm 1—. 25-30%
265 ] e 0%
" 256 - Drugs that move to the next phase (%)
':_J" 250
= b
e
<
o 200 185
w - Discovery science
&
Di .
g - iscovery science -i-i-ﬁ = ‘@
z b =
() Phase g, s ©
D Phase 0 e
100 | <100 pts studies
Phantom, <100pts -
simulated Retrospective
data, 5 Retrospective | °
Algorithm  preclinical, Validation
50 development and without -_— Internal
validation 0 Validation
studies
1 2 <
42 > ™ » o A N W) Q " v ¥
v v v v v v v v v v v v

[Sollini et al. Eur J Nucl Med Mol Imaging 2019]
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Radiomique : définition & historique

400 2 .
Pubmed : « Radiomics AND PET » 44 B
[ —
350 — 2 o
e
“In vitro” and (1:15) »;mvﬁw‘
LR
300 oo (Wi
265 E—— >5% ;‘ﬂm ‘_. 25-30% o
2 5 6 — Drugszz:m move to the next p:::e (%)
(%]
= 250
(8
= b
e
2 200 185
(=]
5 185 hik
£ g an | 0 @
s iscovery science
o 150 _i |
2 i
@ Phase | Phasell sl aﬁ%ﬁ‘:‘; |
o Phase 0 | <100pts » 300pts v::l:;::n Validation
Phantom, <100pts -
simulated - Retrospective Retrospective
Algorithm pre‘:;t:i‘cat 5 Retraspective Validation Validation
50 development and without -_— Internal
validation 0 Validation
studies
1 2 o
0 m— [ F— l_J S| | — | M- = | - — —
42 > ™ » o A N W) Q " v ¥
> % > > > > > % % 3% V %
S A S S N I

[Sollini et al. Eur J Nucl Med Mol Imaging 2019]
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Radiomique : définition & historique

400 . .
Pubmed : « Radiomics AND PET » — -
350 - 2 e [
“In vitro” and m(’;:::)ms »;mvﬁw‘
;:w Pmlit\lcﬂ Nvl!!! PX and PD
300
E—— >5%
256 265
wv
4 250
o
E b
< B33
B 200 185
5 185 R 33 —
& _— 144 1333
s iscovery science
O 150 _i |
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Algorithm  preclinical, Validation Validation
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[Sollini et al. Eur J Nucl Med Mol Imaging 2019]
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Radiomique : définition & historique

400 Pubmed : « Radiomics AND PET »

Discovey ciéne b33
350 — b e
i
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[Sollini et al. Eur J Nucl Med Mol Imaging 2019]

LITO 23




&

L, N Quelques résultats...
BNCANCORE |

(\@ Capturer des caractéristiques
7 invisibles a I'eeil nu

Q Prédire la réponse aux traitements,
la survie, le risque de rechute ...

Lo

LIKCONM,_..

a

" , , @9 Formuler de nouvelles
~ ® hypotheses

"\ .
) .
A Tinwer 4ereidns

- . '0'

-

Généré avec I'lA - DALL-E : « classification ou prédiction en cancérologie issus de la littérature sur I'analyse des images médicales»



Capturer des caractéristiques invisibles a I'ceil nu

Activités métaboliques
hépatiques et spléniques

Différence de SUVmean < 0,05 SUV
Différence de SUVmax < 0,05 SUV
Régions de volume identique : 23 mL

(;);;)aal:z) Foie vs Rate
Nb paires 76
SUVmean 0.059
SUVmax 0.756

Homogeneity
Entropy
SRE
LRE
LGZE
HGZE

[Orlhac et al. SNMMI 2017]
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Capturer des caractéristiques invisibles a I'ceil nu

Activités métaboliques

p-value )
hépatiques et spléniques (apparié) Foie vs Rate
Nb paires 76
SUVmean 0.059
SUVmax 0.756
Homogeneity 1.70E-08
Entropy 6.89E-10
SRE 2.23E-09
LRE 1.05E-07
LGZE 7.11E-11
HGZE 5.04E-07

Différence de SUVmean < 0,05 SUV
Différence de SUVmax < 0,05 SUV
Régions de volume identique : 23 mL

[Orlhac et al. SNMMI 2017]

LITO 26




Modeles de prédiction

* Biomarqueurs déja identifiés en TEP :

1.004 1.004 . J e .
d @ Cancer pulmonaire métastatique
- MTV2 == == Sphericity 2 2

0.75+ < 0.754 AT - ” : .. 2 .
% - < % o Rl =y mmuno-chimiothérapie
G 0501 ======--ececmeeee== g 0509 ===m=mmmmmmm——m— - 1 5 q
E ; T ; ) Survie globale
S : E : | o
w 4 ' [7] 4 N

"1 p=0.0056 | %1 p=0.017 ]

5004 Volume Tumoral Métabolique; - Sphéricité :

0 10 20 30 0 10 20 30
Time (months) Time (months)

[Hovhannisyan et al. J Nucl Med, en révision]
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Modeles de prédiction

* Biomarqueurs déja identifiés en TEP :

1.004 1.004 . s .
@ Cancer pulmonaire métastatique
- MTV2 == Sphericity 2
0.754 < { 0.754 < . . 7 .
% B TV< R % S Seherichy < B %% Immuno-chimiothérapie
3 S
G 0507 ======m-me—m—————— 0509 ===mmmmmemmmem—ma g q
3 ; ié : @ Survie globale
3 0254 : 3 0.254 :
p = 0.0056 ; p=0017 ;
+.55. Volume Tumoral Métabolique| - Sphéricité '
0 10 20 30 0 10 20 30
Time (months) Time (months)

* Nouveaux biomarqgueurs pronostiques en TEP :

1004 1004

== NHOPmax 20 36
== NHOPmax <036

== NHOCmax2079
== NHOCmax <079

@ Cancer pulmonaire métastatique

Survival probability
o
8

Survival probability
o
b

: : ; Immunothérapie
L ' - I
"*1 p=0o00so ! "1 p=0.0019 ;
; ; ; @ Survie globale
0.004 $ ’ 0.004 ! ©
0 20 20 60 20 0 20 40 80 80
Time (months) Time (months)

[Hovhannisyan et al. J Nucl Med, en révision]
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Modeles de prédiction

@ Lymphome diffus a grandes cellules B
@ Survie sans progression ou globale Zlesions MT

PFS 08
100 SDmax < 0.32 m™" and MTV < 220 cm?® 100 SDmax < 0.32 m™' and MTV < 220 cm®

0 S0 SDmax > 0.32 m~ or MTV > 220 cm?
9 80 9 80
> 70 z T0F
2 e0F SDmax > 0.32 m- S 60 SDmax > 0.32 m™' and MTV > 220 om®
8 50 | or MTV > 220 cm? '3 50
& a
§ 40 E 40 -
S SDmax > 0.32 m-' kS
g 30 and MTV > 220 cm? g 30
@ 20 o 20

10 P<0.0001 B 1 P < 0.0001

0p ! ! ] ] ! ! | | v L L | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 0 10 20 30 40 50 60 70 80
Time (months) Time (months)

[Cottereau et al. J Nucl Med 2020]
[Cottereau et al. Ann Oncol 2021]

LITO 29




Modeles de prédiction

@ Lymphome diffus a grandes cellules B

@ Survie sans progression ou globale 2 lesions
o
PFS 08

100 SDmax < 0.32 m™' and MTV = 220 cm?® 100 SDmax < 0.32 m~' and MTV < 220 cm?®

%0 0 SDmax > 0.32 m~ or MTV > 220 cm?
a’g 80 g 80 -
z 70 z T0F
% 60 - SDmax > 0.32 m~' S 60 SDmax > 0.32 m~' and MTV > 220 cm®
8 50 | or MTV > 220 cm? T '3 50
a a
§ 40 § 40 -
B SDmax >0.32 m™' kS
g 30 and MTV > 220 cm? g 301
@ 20 o 20

10  P<0.0001 B 1 P < 0.0001

0h | | | | | | | | vpn | | | ] | | | |

0 10 20 30 40 50 60 70 80 0 10 20 30 40 50 60 70 80
Time (months) Time (months) < i
MTV = 120 cm? MTV = 1119 cm? MTV=72cm3I MTV = 678 cm® : .
u

SDmax = 0.20 m™' SDmax=0.09 m" SDmax=0.38 m

N

SDmax = 0.44 m™'

[Cottereau et al. J Nucl Med 2020]
[Cottereau et al. Ann Oncol 2021]
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Modeles de prédiction

@ . s Signature a 4 index :
ancer ORL réirradié _ ) ]
. GLCM_Contrast, GLCM__Correlation, Kurtosis, SUVmin
@ Risque de rechute post-réirradiation
LOO : bAcc = 85% (Se =77%, Sp = 92%)
AUC(ROC) = 0.84 (95% Cl = [0.63-1])

Individuals factor map Variables factor map

in-field . g
E 2 1o -
§ - & CONVENTIQNAL_SUVbwK{rtosis
E 19 o !
a | £
: 20 =]
a, 05
a*
12 8
28, — GLCM_Correlatibn
10 23, * Infeld 001 fr=======7====mm-- =
[ i it P 2 THINEES RASEaay Rate s RaSaat R * Ouside GLCM_Centrast[=Variance]
f
. * = = "
1 '
outside . !
s .2 ) ,
2 J tg §p_/suv17wm'n !
,
. i
: 9
40
H
2 [} 2 -1.0 0.5 0.0 05 1.0
Dim 1 (48.30%) Dim 1 (48.30%)

- Validation externe de la signature : bAcc = 79%
Massachusetts General hospital, Boston — 27 patients

LITO

[Beddok et al. Eur J Nucl Med Mol Imaging 2023]
[Beddok et al. J Clin Oncol, en révision]
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Modeles de prédiction

Z
. . V4 . 14 . . 14 - ok
* Combinaison de données de différentes sources : Radiomique + Génomique LooRs
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Modeles de prédiction

.. , erc s . . , . #op
* Combinaison de données de différentes sources : Radiomique + Génomique LooRs

@ Cancer pulmonaire muté EGFR

g Inhibiteur de tyrosine kinase (ITK)

(oo

Q Survie globale

Faible volume tumoral
&
mutation E19-oui

Faible volume tumoral

/ &
- mutation E19-non

< I

robabilité de survie

|
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Fort volume tumoral temps en jours

(mutation E19-oui ou E19-non)
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Modeles de prédiction

. . V4 . 7 k
* Combinaison de données de différentes sources : Louei

roc_auc ranking

lmod-I-txJ—> AUC(0OS-1y) = 0.60£0.02

R : Radiomique - e e e na —emeeennenan
P : Pathomique cr —
RNA : Génomique I

C+P{ . 2modalities

C+RNA {----femmemeee

@ Cancer pulmonaire métastatique

°3
O Surviealan

CHR4P e

3 modalities

C+R+RNA e

CHP+RNA {--tee

el vy | amotaites sl AUC(OS-1y) = 0.66%0.02

o 1 3 3 & 5 & 73 [Captier et al. ARC Sign’it 2023]
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Formuler de nouvelles hypotheses

Quel est le sous-type
de cancer ?

Quelles lésions
contribuent le plus a
une classification
correcte ?

Label : autre sous-type

~

[
=y
e g i
¥
gin s B % ; L
N = ).
‘ - . " "

A

g, R
. - B
LI ¢ 4y -
\ \ e
- - |-
* w

Label : adénocarcinome

Autre sous-type Adénocarcinome

Rzt 0
S e o%.* | GitHub

[Captier et al. Radiology: Al, soumis]
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énéré avec I'|A — DALL-E :*«/A en cancérologie»

A ?
Deep learning ?

e et et MACHINE
LEARNING

1950's  1960's  1970's

Credit: Linked IN | Machine Learning vs Deep Learning



Deep learning/apprentissage profond pour...

(g —_

@Q Ameéliorer la reconstruction d’images

et

Diminuer le temps d'acquisition — Cf. présentation de David Sarrut

Réduire la dose
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Deep learning/apprentissage profond pour...

[ ] , e
D:q Harmoniser les qualités d’images

[ )

]

Inference

Generator
A~ B l

Mapping function
fromAtoB

Center A Center B

Harmonization from Ato B
Q

Residual Loss

v

240
PET
Center B

{ Discriminator }
B

Generator
l B~ A

Reconstructed PET
Center A

6
MSE Loss

real, fake?
4

MEDICAL UNIVERSITY
OF VIENNA

Before harmonization
Budapest - \
GAN-Budapest -
Tiibingen - Reference site

0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175 0.200 0.225
cov

[Haberl et al. Radiology: Al, en révision]
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Deep learning/apprentissage profond pour...

Standardiser des comptes rendus
Y .

Q1, Dr. Weber: Hello. Could you please write a PET/CT report for a patient with suspected lung
cancer? The scan shows a hypermetabolic mass in the right upper lobe and hypermetabolic lymph

nodes in the right hilar and left lower paratracheal region. Please include the TNM stage.

Wolfgang Weber,
MD, PhD

[Buvat & Weber. J Nucl Med 2023]
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Deep learning/apprentissage profond pour...

Standardiser des comptes rendus
Y .

Q1, Dr. Weber: Hello. Could you please write a PET/CT report for a patient with suspected lung
cancer? The scan shows a hypermetabolic mass in the right upper lobe and hypermetabolic lymph

nodes in the right hilar and left lower paratracheal region. Please include the TNM stage.

Commentary, Drs. Buvat and Weber: This quite impressive
response was given within a few seconds! ChatGPT uses the typi-

Wolfgang Weber,
MD, PhD cal language of radiology reports and provides SUV,,,, values that

are consistent with high metabolic activity. It also gets the TNM
stage almost right. It interprets the left paratracheal nodes as
“contralateral mediastinal nodes” and assigns the correct N2 stage.
Interestingly, it uses the slightly outdated 7th edition of lung can-
cer TNM staging, which defines T3 as a tumor with a diameter of
>7 cm. The current 8th edition defines T3 by a tumor diameter
between 5 and 7 cm.

ChatGPT:

Patient: [Patient Name] Date of Exam: [Date].

Indication: Evaluation of suspected lung cancer.

Technique: Whole body PET/CT scan was performed with the administration of [dose] of FDG.
Findings:

« 1. Hypermetabolic mass is identified in the right upper lobe (SUV max 8.2) with an associated
spiculated margin, consistent with a primary lung malignancy.

« 2. Hypermetabolic lymph nodes are identified in the right hilar (SUV max 6.5) and left lower
paratracheal (SUV max 6.7) regions, consistent with nodal involvement by lung cancer.

» 3. CT scan of the chest also confirms the above-mentioned findings and also shows no
evidence of distant metastasis.

TNM stage: TBN2MO (The tumor is located in the right upper lobe, it is larger than 7cm and there is
nodal involvement in the right hilar and left lower paratracheal region, no evidence of distant

metastasis).

Impression: Hypermetabolic mass in the right upper lobe with associated spiculated margin and
hypermetabolic lymph nodes in the right hilar and left lower paratracheal region consistent with lung
cancer. Recommend further workup and histopathological correlation, including biopsy of the

primary tumor and involved lymph nodes.

[Buvat & Weber. J Nucl Med 2023]
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TABLE 2
D All 25 Tasks Submitted to ChatGPT and Majority Rating
7 . .
Répondre aux questions des patients Questontreport Descripton Appropriste Helpful _ Incorsistent
Qa1 How long does a PET scan take? 1 1 2
Q2 Is a PET scan harmful? 1 1 1
Q3 How should | prepare for a PET scan? 1 1 2
Q4 I'm a caregiver to a toddler. Are there any precautionary 3 3* 3*
measures after a PET scan?

Q5 Can | take a PET scan as a diabetic? 1 1 1
Q6 Is a PET scan recommended for lung cancer before surgery? 2 2 2
Q7 Why is a PET scan needed for Hodgkin lymphoma? 1 1 1
/ \ Q8 How accurate is a PET scan for lung cancer? 1 2 1
ChatGPT responses to 25 Qg Is a PET scan better than a CT scan for lung cancer? 2 1 1
questions about [13F]FDG_PETICT Q10 Does negative on PET mean that a lung nodule is benign? 2 1 1
Qi1 Does a hypermetabolic lung nodule on PET mean that | have 1 1 1

and PET/CT reports were ... lung cancer?
Qi2 My PET scan showed a hypermetabolic lung nodule. Should | 1 1 2

R . have it removed?
v’ appropriate (92% of items) Qi3 What does “Deauville 5” mean in a PET report? 1 1 1
R1 Hodgkin lymphoma: initial staging 1 1 2
v helpful (96% of items) R1Q1 What's my lymphoma stage? 3 2 a3+
R2 Hodgkin lymphoma: response assessment 1 1 2
. . R3 NSCLC: initial staging (early stage) 1 1 1
-~ but some were inconsistent (16%) R3Q1 How should my lung cancer be treated? 2 2 3*
K / R4 NSCLC: initial staging (locally advanced) 1 1 1
R4Q1 What's my cancer stage? 2 1 3
‘ R4Q2 How should my lung cancer be treated? 1 2 2
R5 NSCLC: initial staging (stage V) 1 1 1
R5Q1 What's my life expectancy? 1 1 2
ChatGPT could substitute R6 Solitary pulmonary nodule (PET-negative) 1 1 1
advice given to patients by R6Q1 Should the lung nodule be removed? 1 1 1
nuclear medicine staff about _—
["*FIFDG-PET/CT. inconiotent - ony 1 e

Rating categories are explained in Table 1. In 5 of 8 PET/CT reports, follow-up questions were raised.

[Rogasch et al. J Nucl Med 2023]

LITO 41




Deep learning/apprentissage profond pour...

C
\«ﬁ Antoine Lacassagne
@cancer NICE

ANE Exemple : identification du syndrome parkinsonien a partir des images TEP a la 18F-FDopa

S Classifier automatiguement les images

=

\
Non-pathology» Model

Non pathology )

BT =

h__,_.'

,_ﬁf % _ bAcc (%) Spe (%) Sen (%)
“ Pathology 1 Pathology )

Validation set
C,(5-folds)
Mean£std

417 pts

Internal test set 99.2 98.4 100
C, - 100 pts (60/61) (39/39)

g

Augmentation i

920+18 954+29 886=+4.2

i Augmentation

[Le et al. Eur J Nucl Med Mol Imaging, soumis]
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C
\«ﬁ Antoine Lacassagne
@cancer NICE

ANE Exemple : identification du syndrome parkinsonien a partir des images TEP a la 18F-FDopa

S Classifier automatiguement les images

. I,gon-patholog!)
j <: it B -0 spe(n)  sen (%)

D
Validation set

Non-palhologyl Model
@ " wel ghts
—’ > .
; f. Pathology 1 (_ Pathology )
C,(5-folds)
Mean £std

417 pts
Augmentation Augmentation
= <t Internal test set 99.2 98.4 100
C, - 100 pts (60/61) (39/39)

— Hopital non-expert — 170 patients : modéle 3D-CNN a permis de reclassifier
correctement 10 patients par rapport au diagnostic initial du médecin nucléaire g& e

920+18 954+29 886=+4.2

[Le et al. Eur J Nucl Med Mol Imaging, soumis]
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Segmented PET MIP
(MIP_mask) images

PET MIP images

Identifier des |ésions & segmenter

Coronal view
—

Set d’entrainement/validation : 287 patients
Set de test : 95 patients

3D "8F-FDG PET

O N & O 0 =

s~ Forward system —— images
\[ I ’l
. -
Sagittal view

2 Copy
L e
g ok FIGURE 2. Example of '®F-FDG PET MIP images (left) and associated
E—— — lymphoma regions (right) based on expert delineation of the 3D '®F-FDG
. dnammbenen o — M | Oupettonesay PET images.

[Girum et al. J Nucl Med 2022]
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l!@'

Identifier des |ésions & segmenter &

A PET image Expert CNN (Dice score: 86.9%)

O"& O"& "“;!:

f'
oy
. t.
!« J-c !re

Coronal View

Sagittal View
- -
-w\aa.&r
’ . L L A E
«Q
[]

0

GitHub

[Girum et al. J Nucl Med 2022]
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- Calcul automatique de biomarqueurs de la masse tumorale et GitHub
de la dispersion aussi informatifs que ceux des experts [Girum et al. J Nucl Med 2022]
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Apprendre sur de grands jeux de données : apprentissage fédéré

CX Exemple : projet FEDERATED-PET, PRTK (O. Humbert)

RGPD @
* * % (Vg

OO o Fed-BioMed

O O An open-source federated learning framework. - =

Open source project focused on empowering biomedical research through federated learning.

% LEON
BERARD)

GUSTAVE/
EU!._JSS}'\

==

\ 4

FSCH f

47



Nz
5

Les défis

Algorithmes spécifiques pour
chaque tache

Dépendance aux données
d’entrainement (patients & images)

Manque de validations externes ET
indépendantes
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Les défis

Algorithmes spécifiques pour
chaque tache

Dépendance aux données
d’entrainement (patients & images)

Manque de validations externes ET
indépendantes
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5|

Conditions
d’utilisation a
lister

Décryptage
de l'algo

5\

Score de
confiance

Mises a jour
régulieres

Robustesse
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Fiabilité des algorithmes d’IA

Saison des champignons : attention aux applications de
reconnaissance sur smartphone

Par Anne-Sophie Tassart le 04.09.2023 a 13h00 : :
® LECture 3 min' S I E N ES
A cause de I'humidité, la saison des champignons est en avance et les el

intoxications se multiplient. L'Agence nationale de sécurité sanitaire met

en garde contre les applications d'identification, responsables de plusieurs
cas en 2022.

La Dépéche

Risque élevé d'erreurs Evreux

Sauf que leur fiabilité est sérieusement remise en question, a commencer
par 'Office national des foréts qui, dans un communiqué publié début
octobre, recommande aux chasseurs de champignons de « ne pas faire

confiance aux applications sur [leur] téléphone pour identifier les

champignons », carfelles « se trompent dans la moitié des cas ». |
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Les défis

Algorithmes spécifiques pour
chaque tache

Dépendance aux donnees @_E &%{‘7
d’entrainement (patients & images) — OmO
Standardisation
. ) des Partage
g@ Manque de validations externes ET biomarqueurs des outils

EZ] indépendantes

IBSI ()

" GitHub
image biomarker standardisation initiative I u

\

[Zwanenburg et al. Radiology 2020]
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Conclusion

* Extraction automatique/semi-auto de bien plus de caractéristiques des images que
les métriques disponibles actuellement

o e Littérature : résultats encourageants en Radiomique

* Deep learning/IA : résultats tres satisfaisants en segmentation, en classification et
prédiction (quand les bases de données sont importantes)... 2 2éme lecteur ?
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Conclusion

V' &

Extraction automatique/semi-auto de bien plus de caractéristiques des images que
les métriques disponibles actuellement

Littérature : résultats encourageants en Radiomique

Deep learning/IA : résultats trés satisfaisants en segmentation, en classification et
prédiction (quand les bases de données sont importantes)... 2 2éme lecteur ?

Manque de validations externes ET indépendantes

Besoin de mise a disposition des outils/algorithmes +++

LITO
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Laboratoire d’Imagerie Translationnelle en Oncologie (LITO)

U1288 Inserm/Institut Curie, Orsay-Paris-St Cloud

Julie Auriac Hornella Fokem-Fosso Marie Luporsi
Irene Buvat Kibrom Girum Christophe Nioche
Nicolas Captier Narinée Hovhannisyan

LITO

54



	Diapositive 1
	Diapositive 2
	Diapositive 3
	Diapositive 4
	Diapositive 5
	Diapositive 6
	Diapositive 7
	Diapositive 8
	Diapositive 9
	Diapositive 10
	Diapositive 11
	Diapositive 12
	Diapositive 13
	Diapositive 14
	Diapositive 15
	Diapositive 16
	Diapositive 17
	Diapositive 18
	Diapositive 19
	Diapositive 20
	Diapositive 21
	Diapositive 22
	Diapositive 23
	Diapositive 24
	Diapositive 25
	Diapositive 26
	Diapositive 27
	Diapositive 28
	Diapositive 29
	Diapositive 30
	Diapositive 31
	Diapositive 32
	Diapositive 33
	Diapositive 34
	Diapositive 35
	Diapositive 36
	Diapositive 37
	Diapositive 38
	Diapositive 39
	Diapositive 40
	Diapositive 41
	Diapositive 42
	Diapositive 43
	Diapositive 44
	Diapositive 45
	Diapositive 46
	Diapositive 47
	Diapositive 48
	Diapositive 49
	Diapositive 50
	Diapositive 51
	Diapositive 52
	Diapositive 53
	Diapositive 54

