
Radiomique

Fanny Orlhac

Laboratoire d’Imagerie Translationnelle en Oncologie (LITO) 

U1288 Inserm/Institut Curie, Orsay

Journées thématiques de la division physique nucléaire de la SFP : Nucléaire et Santé – 17 octobre 2023



2

2015 : Thèse en physique médicale. 
Analyse de texture en imagerie TEP pour la cancérologie.

2015-2017 : 1er post-doctorat. 
IMIV/CEA-SHFJ & Gustave Roussy, Villejuif.

2017-2019 : 2nd post-doctorat. 
Epione/Inria Sophia-Antipolis & Centre Antoine Lacassagne, Nice.

Depuis 2019 : Chargée de Recherche Inserm. 
Laboratoire d’Imagerie Translationnelle en Oncologie - LITO, U1288 Inserm/Institut Curie, Orsay.

Mots clés : IA, TEP/TDM, cancérologie, modèles de prédiction/classification, harmonisation

Fanny Orlhac
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Analyse des images 
médicales dans la 
pratique actuelle 

Générée avec l’IA – DALL-E : « un médecin en train de mesurer avec une règle des images médicales sur un écran »



4

Analyse des images dans la pratique actuelle

Analyse 
visuelle
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Analyse des images dans la pratique actuelle

Critères RECIST Mesures SUV

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

Caractéristiques biologiques

Caractéristiques macroscopiques
mesurables sur les données d’imagerie

[Lambin et al. Eur J Cancer 2012]
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Généré avec l’IA – DALL-E : « historique d’une discipline scientifique »

Radiomique :

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

• Améliorer la caractérisation de la maladie, 
• Identifier des profils de patients,
• Etablir un lien avec le pronostic ou la 

réponse au traitement…
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Radiomique : définition & historique

Caractéristiques prédéfinies

[Orlhac et al. PET Clinics 2022]
[Nioche et al. Cancer Res 2018]

𝑋1
𝑋2
𝑋3
⋯
𝑋𝑁
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Radiomique : définition & historique

Caractéristiques prédéfinies

Caractéristiques “profondes”

[Orlhac et al. PET Clinics 2022]
[Nioche et al. Cancer Res 2018]

𝑋1
𝑋2
𝑋3
⋯
𝑋𝑁

𝑌1
𝑌2
𝑌3
⋯
𝑌𝑁



11

Radiomique : définition & historique

Caractéristiques prédéfinies

Caractéristiques “profondes”

IA/Machine 
Learning

Modèles radiomiques
pour prédire :

- Caractéristiques
biologiques

- Réponse aux 
traitements

- Risque de récidive
- Survie des patients
- …

[Orlhac et al. PET Clinics 2022]
[Nioche et al. Cancer Res 2018]
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⋯
𝑋𝑁
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⋯
𝑌𝑁



12

Radiomique : définition & historique

Caractéristiques prédéfinies

Caractéristiques “profondes”

IA/Machine 
Learning

Modèles radiomiques
pour prédire :

- Caractéristiques
biologiques

- Réponse aux 
traitements

- Risque de récidive
- Survie des patients
- …

Apprentissage profond 
(Deep learning)

[Orlhac et al. PET Clinics 2022]
[Nioche et al. Cancer Res 2018]

𝑋1
𝑋2
𝑋3
⋯
𝑋𝑁

𝑌1
𝑌2
𝑌3
⋯
𝑌𝑁
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Radiomique : définition & historique

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

[Orlhac et al. PET Clinics 2022]

Index issus de 
l’histogramme

Index de 
forme

Index de 
texture

Index 
“profonds”

A l’échelle des tumeurs
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Radiomique : définition & historique

[Orlhac et al. PET Clinics 2022]

Index issus de 
l’histogramme

Index de 
forme

Index de 
texture

Index 
“profonds”

Total Metabolic 
Tumor Volume

Dmax

SUVmean

…

A l’échelle des tumeurs A l’échelle du patient



16

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

Pubmed : « Radiomics AND PET »

…



17

Radiomique : définition & historique

1 2 1 7
20

51

89

125

185

256

352

265

0

50

100

150

200

250

300

350

400

N
O

M
B

R
E

D
’A

R
TI

C
LE

S

[Sollini et al. Eur J Nucl Med Mol Imaging 2019]

Pubmed : « Radiomics AND PET »

…



18

Radiomique : définition & historique

1 2 1 7
20

51

89

125

185

256

352

265

0

50

100

150

200

250

300

350

400

N
O

M
B

R
E

D
’A

R
TI

C
LE

S

[Sollini et al. Eur J Nucl Med Mol Imaging 2019]

Pubmed : « Radiomics AND PET »

…



19
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Généré avec l’IA – DALL-E : « classification ou prédiction en cancérologie issus de la littérature sur l’analyse des images médicales»

Quelques résultats…

Capturer des caractéristiques 
invisibles à l’œil nu

Prédire la réponse aux traitements,  
la survie, le risque de rechute …

Formuler de nouvelles 
hypothèses
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Capturer des caractéristiques invisibles à l’œil nu 

Activités métaboliques 
hépatiques et spléniques

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

p-value
(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

[Orlhac et al. SNMMI 2017]
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Cancer pulmonaire métastatique

Immuno-chimiothérapie

Survie globale

Modèles de prédiction

• Biomarqueurs déjà identifiés en TEP :

Volume Tumoral Métabolique Sphéricité

[Hovhannisyan et al. J Nucl Med, en révision]
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Cancer pulmonaire métastatique

Immuno-chimiothérapie

Survie globale

Modèles de prédiction

• Biomarqueurs déjà identifiés en TEP :

• Nouveaux biomarqueurs pronostiques en TEP :

Volume Tumoral Métabolique Sphéricité

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

Cancer pulmonaire métastatique

Immunothérapie

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

∑lesions MTV
SDmax

Lymphome diffus à grandes cellules B

Survie sans progression ou globale

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

∑lesions MTV
SDmax
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Survie sans progression ou globale

Modèles de prédiction



31

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

Signature à 4 index : 
GLCM_Contrast, GLCM_Correlation, Kurtosis, SUVmin

LOO : bAcc = 85% (Se = 77%, Sp = 92%)
AUC(ROC) = 0.84 (95% CI = [0.63-1])

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

Cancer ORL réirradié

Risque de rechute post-réirradiation

Modèles de prédiction
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• Combinaison de données de différentes sources : Radiomique + Génomique

Modèles de prédiction
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• Combinaison de données de différentes sources : Radiomique + Génomique

Fort volume tumoral 
(mutation E19-oui ou E19-non)

Faible volume tumoral 
& 

mutation E19-oui

Faible volume tumoral 
& 

mutation E19-non

Cancer pulmonaire muté EGFR

Inhibiteur de tyrosine kinase (ITK)

Survie globale

Modèles de prédiction
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• Combinaison de données de différentes sources :

AUC(OS-1y) = 0.60±0.02

AUC(OS-1y) = 0.66±0.02

[Captier et al. ARC Sign’it 2023]

C : Clinique
R : Radiomique
P : Pathomique
RNA : Génomique

Cancer pulmonaire métastatique

Immuno+/-chimiothérapie

Survie à 1 an

Modèles de prédiction
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Formuler de nouvelles hypothèses

[Captier et al. Radiology: AI, soumis]

Quel est le sous-type 
de cancer ?

Quelles lésions
contribuent le plus à 
une classification 
correcte ?

Label : autre sous-type Autre sous-type         Adénocarcinome

Label : adénocarcinome
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Généré avec l’IA – DALL-E : «IA en cancérologie»

IA ?
Deep learning ?

Credit: Linked IN | Machine Learning vs Deep Learning
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Deep learning/apprentissage profond pour…

Améliorer la reconstruction d’images

Diminuer le temps d’acquisition

Réduire la dose

…

Cf. présentation de David Sarrut
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Deep learning/apprentissage profond pour…

Harmoniser les qualités d’images

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

Standardiser des comptes rendus

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

Standardiser des comptes rendus

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

Répondre aux questions des patients

[Rogasch et al. J Nucl Med 2023]
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Deep learning/apprentissage profond pour…

Classifier automatiquement les images

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

[Le et al. Eur J Nucl Med Mol Imaging, soumis]

3D-CNN model

bAcc (%) Spe (%) Sen (%)

Validation set 

𝑪1(5-folds)

Mean±std

417 pts

92.0 ± 1.8 95.4 ± 2.9 88.6 ± 4.2

Internal test set 

𝑪2 - 100 pts

99.2 98.4

(60/61)

100

(39/39)
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Deep learning/apprentissage profond pour…

Classifier automatiquement les images

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

[Le et al. Eur J Nucl Med Mol Imaging, soumis]

3D-CNN model

bAcc (%) Spe (%) Sen (%)

Validation set 

𝑪1(5-folds)

Mean±std

417 pts

92.0 ± 1.8 95.4 ± 2.9 88.6 ± 4.2

Internal test set 

𝑪2 - 100 pts

99.2 98.4

(60/61)

100

(39/39)

→ Hôpital non-expert – 170 patients : modèle 3D-CNN a permis de reclassifier 
correctement 10 patients par rapport au diagnostic initial du médecin nucléaire
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[Girum et al. J Nucl Med 2022]

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

Identifier des lésions & segmenter

Deep learning/apprentissage profond pour…
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Algorithmes spécifiques pour 
chaque tâche

Dépendance aux données 
d’entrainement

Manque de validations externes ET
indépendantes

[Girum et al. J Nucl Med 2022]

Identifier des lésions & segmenter

Deep learning/apprentissage profond pour…
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Algorithmes spécifiques pour 
chaque tâche

Dépendance aux données 
d’entrainement

Manque de validations externes ET
indépendantes

[Girum et al. J Nucl Med 2022]

→ Calcul automatique de biomarqueurs de la masse tumorale et
de la dispersion aussi informatifs que ceux des experts

Identifier des lésions & segmenter

Deep learning/apprentissage profond pour…
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Apprendre sur de grands jeux de données : apprentissage fédéré

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

Deep learning/apprentissage profond pour…
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Les défis

Algorithmes spécifiques pour 
chaque tâche

Dépendance aux données 
d’entrainement (patients & images)

Manque de validations externes ET
indépendantes

Généré avec l’IA – DALL-E : « les défis de l’analyse d’images médicales en recherche dans le futur»
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Algorithmes spécifiques pour 
chaque tâche

Dépendance aux données 
d’entrainement (patients & images)

Manque de validations externes ET
indépendantes

Conditions 
d’utilisation à 

lister

Mises à jour 
régulières 

Score de 
confiance

Robustesse
Décryptage 

de l’algo

Quelques pistesLes défis
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Fiabilité des algorithmes d’IA
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Algorithmes spécifiques pour 
chaque tâche

Dépendance aux données 
d’entrainement (patients & images)

Manque de validations externes ET
indépendantes

Quelques pistesLes défis

Partage
des outils

Standardisation 
des 

biomarqueurs

[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

• Littérature : résultats encourageants en Radiomique

• Deep learning/IA : résultats très satisfaisants en segmentation, en classification et 
prédiction (quand les bases de données sont importantes)… → 2ème lecteur ?

• Manque de validations externes ET indépendantes

• Besoin de mise à disposition des outils/algorithmes +++
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Laboratoire d’Imagerie Translationnelle en Oncologie (LITO) 

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

Julie Auriac

Irène Buvat

Nicolas Captier

Hornella Fokem-Fosso

Kibrom Girum

Narinée Hovhannisyan

Marie Luporsi

Christophe Nioche

…
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