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I 
 

Introduction 
 
 

Devant les progrès de l’informatique et de l’imagerie médicale, les chercheurs ont 
commencé à explorer de nouvelles pistes pour exploiter au mieux les informations enfouies 
dans les images médicales. Ainsi, la radiomique a vu le jour comme un domaine de recherche 
à part entière et capté l’attention des chercheurs. Plus d’un millier d’articles a été publié jusqu’à 
ce jour. Leur nombre a même été multiplié par trois ces 4 dernières années, objectivant 
l’enthousiasme des chercheurs porté à ce sujet.  
 
  La radiomique est l’extraction d’une quantité massive de données à partir d’images 
médicales conventionnelles, comme les radiographies standards, l’échographie, le scanner, 
l’IRM ou encore le TEP-scan, en corrélation avec : 1) le diagnostic, 2) le stade de la maladie, 
3) la réponse thérapeutique, 4) les données génomiques ou tout simplement 4) le pronostic [1]. 
Elle a émergé essentiellement à partir du champ de la cancérologie où fournir une information 
spécifique pour une thérapie personnalisée est primordiale. En effet, le même grade du même 
type histologique d’une tumeur peut se comporter différemment d’un patient à un autre, d’où 
l’importance d’une thérapie personnalisée [2]. Il est actuellement admis que les tumeurs solides 
ne consistent pas en une seule entité homogène, mais plutôt plusieurs clones ou sous-
populations de cellules cancéreuses manifestant une certaine hétérogénéité spatiale, qui 
pourrait donner une information importante sur la tumeur elle-même [3]. 
 

Une relation entre les données radiomiques et les données génomiques, moléculaires et 
immunologiques a également été suggérée, faisant de la radiomique une approche intéressante 
non seulement en raison de son potentiel de fournir une information personnalisée mais 
également par son potentiel de se substituer à des procédures relativement couteuses et 
invasives [4]. La caractérisation cellulaire et/ou moléculaire par des biopsies, outre son 
inconvénient d’être invasive et couteuse, fournit une caractérisation limitée de la tumeur 
puisque l’échantillon fourni par la biopsie peut correspondre à seulement un clone d’une sous-
population et non pas à la population entière. La radiomique peut pallier à ce problème en 
évaluant l’ensemble de la masse tumorale, dans n’importe quelle partie du corps humain et le 
nombre de fois nécessaire [4].  
 

Les applications de la radiomique en cancérologie sont nombreuses. Le cancer rectal 
fait partie des types de cancer les plus étudiés par les chercheurs en radiomique. Il constitue le 
troisième cancer en termes de morbidité et de mortalité [5]. Bien que le développement des 
stratégies thérapeutiques et la prise en charge multidisciplinaire ont permis d’améliorer son 
pronostic, le taux de récidive reste relativement élevé [6].  
La chirurgie d’exérèse est le traitement de référence pour les récidives précocement détectées. 
Elle a démontré un meilleur pronostic, offrant une chance de guérir les patients [7]. Mais, une 
bonne proportion des patients pourrait perdre cette chance de guérison si la récidive n’est pas 
détectée à un stade assez précoce. Ainsi, le dépistage de patients à haut risque de récidive 
pourrait offrir une opportunité de sélection des patients à risque, de les suivre de manière 
rapprochée, pour pouvoir détecter précocement une récidive et la traiter convenablement.  A 
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ce jour, il n’existe pas de marqueur biologique efficace pour nous offrir cette opportunité de 
dépistage de patients à haut risque de récidive.  
 

Des études antérieures avaient rapporté que certaines facteurs clinico-biologiques et 
des éléments d’imagerie médicale conventionnels pourraient détenir une certaine valeur 
pronostique mais un consensus n’a pas été clairement établi [8]. Le rôle de la radiomique 
comme potentiel marqueur prédictif de récidive a donc été évoqué. L’intelligence artificielle 
et l’apprentissage automatique (machine learning) pourraient aider à l’évaluation des données 
de radiomique. En particulier, l’apprentissage profond (ou deep learning) avec les réseaux de 
neurones convolutionnels (CNN pour l’acronyme anglais convolutional neural networks) 
pourrait exécuter des analyses massives de texture d’image avec un minimum d’entrée 
humaine.  
Il existe toutefois des limitations et des challenges à surmonter avant que la radiomique puisse 
être implémentée en routine clinique.  
 

Les variations des protocoles et des machines d’imagerie entre les différentes 
institutions et au sein même d’une seule institution pourrait réduire la robustesse des modèles 
prédictifs, construits à l’aide de l’apprentissage conventionnel. Il est à noter qu’à ce jour, aucun 
consensus n’a été établi concernant une extraction standardisée des données radiomiques [9]. 
La validité interne et externe des modèles d’apprentissage conventionnel pourrait se trouver 
compromise en particulier si les échantillons sont relativement petits. En effet, la plupart des 
études de radiomique, conduites à l’aide d’apprentissage conventionnel et publiées ont été 
conduites avec moins de 100 patients [9].  
 

On peut voir dans le deep learning une alternative intéressante aux techniques de 
machine learning conventionnel exploitant le potentiel de la radiomique, dans le sens où il 
permet  d’utiliser une faible quantité de données brutes, peu d’images ou de patients, sur 
lesquelles on pourrait par la suite appliquer un facteur d’augmentation afin d’accroitre le 
nombre de données sans pour autant exposer le modèle au sur-apprentissage. On s’en passera 
par la même occasion, de la segmentation manuelle de la tumeur d’intérêt, de l’extraction 
manuelle des données radiomiques et du problème lié à la variation des protocoles de 
prétraitement d’images [10]. 
 
  Notre étude a été conduite dans l’objectif d’évaluer et de comparer le potentiel prédictif 
d’algorithmes d’apprentissage conventionnel et profond, appliqués à des IRM de patients 
atteints de tumeurs rectales localement avancées, en corrélation avec la récidive.  
 
Pour tester notre hypothèse, on a été confronté à deux problèmes :  

- Allions-nous utiliser des images 2D ou 3D ?  
- Allions-nous utiliser que les pixels de la tumeur, ou allions nous inclure 

l’environnement péri-tumoral dans une bounding-box ?  
 
  Dans un premier temps, sur des modèles conventionnels nous avions testé la même base 
de données pour la prédiction de récidive, sur des algorithmes 2D versus 3D, afin de montrer 
la non-infériorité voire la supériorité des modèles 2D. 
Dans un deuxième temps, nous avions testé la même base de données pour la prédiction de 
récidive, sur des modèles conventionnels utilisant des masques de la segmentation manuelle 
de la tumeur versus des masques de bounding box pour extraire les données de radiomique.  
 
NB : la segmentation renvoie à la notion ou l’on prend uniquement la tumeur contourée comme 
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zone d’intérêt. Alors que l’idée de la bounding box prend en plus de la tumeur, l’environnement 
péri-tumoral immédiat. On suppose que cet environnement péri-tumoral immédiat détient une 
information avec une certaine capacité prédictive. 
 

Et en dernier, nous avions construit le modèle de CNN en s’appuyant sur les résultats 
obtenus lors des tests sur les algorithmes de machine learning conventionnel. 
 

Dans la suite de ce rapport, on a va présenter quelques généralités sur la radiomique et 
les techniques de machine learning, suivies de l’état d’art. On détaillera la méthodologie 
employée pour la réalisation de cette étude. Ensuite, on exposera les résultats obtenus et on 
discutera les données clés. 
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II 
 

Généralités et définitions 
 

Le mot radiomique, comme tous les domaines de type -omique, suppose l’existence 
d’une large quantité de données. Faire appel à de l’intelligence artificielle, en particulier aux 
différentes techniques d’apprentissage automatique est une étape nécessaire pour une 
exploitation meilleures des données [11]. Classiquement, les chercheurs dans ce domaine de 
radiomique faisaient plutôt appel à des techniques de machine learning conventionnelles (le 
random forest, par exemple). Plus récemment, le deep learning, sous-domaine du machine 
learning a vu le jour. Ses applications sont en augmentation croissante et les résultats obtenus 
jusqu’à présent ont démontré leur grande efficacité [12]. 
 

Dans la suite de cette section, nous allons décrire globalement le processus du machine 
learning conventionnel appliqué à la radiomique ainsi que de façon schématique ce qu’est le 
deep learning, afin de souligner la différence entre les deux approches.  
 

a. Radiomique et apprentissage conventionnel : 
 
Le processus d’exploitation des données radiomiques par le machine learning conventionnel 
passe par plusieurs étapes, comme illustré dans le schéma de la figure 1 : 

- A partir des images, on réalise une segmentation automatique, semi-automatique ou 
manuelle de la zone d’intérêt.  

- On réalise un prétraitement des images, afin de standardiser les protocoles.  
- Suivis d’une extraction des données radiomiques à l’aide de logiciels dédiés.   
- Afin d’éviter le risque de sur-apprentissage du modèle, il convient d’éliminer les 

données radiomiques redondantes, non reproductibles et/ou sans caractère prédictif. En 
fin de processus de sélection, on garde moins de 30 données, constituant ce qu’on 
appelle la signature radiomique. 

- On entraîne l’algorithme d’apprentissage. 
- Enfin, on teste la performance du modèle, déjà entrainé, sur une cohorte de validation. 

 

 
 
 

b. Radiomique et apprentissage profond :  
 

Fig 1 : la radiomique en apprentissage 
conventionnel 
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Le deep learning ou apprentissage profond implique des algorithmes inspirés de la structure et 
du fonctionnement du cerveau humain, appelés réseaux de neurones artificiels [12].  
A l’ère actuelle, des ordinateurs très puissants sont capables d’entrainer des réseaux de 
neurones, avec des données de la dimension « -omique » et voir la performance des algorithmes 
augmenter au fur et à mesure que l’on rajoute des données supplémentaires. Comme illustré 
par la figure 2, ceci est différent lorsqu’on utilise les autres techniques d’apprentissage 
conventionnel, qui atteignent une performance en plateau au bout d’une certaine quantité de 
données, à cause de leur susceptibilité au risque de sur-apprentissage. 
Le sur-apprentissage est défini par un modèle performant en phase d’apprentissage, mais avec 
une généralisation médiocre lors du test sur la cohorte de validation. 
 

 
 
 

 
 
 
 

  
L’autre avantage du deep learning est sa capacité à extraire automatiquement, à partir des 
images brutes, des données de texture (aussi appelée en langage anglosaxon : feature 
learning). A l’inverse, les techniques d’apprentissage conventionnelles nécessitent la 
participation humaine à l’extraction des données radiomiques.  
Pourquoi, parle-t-on de deep learning et non pas tout simplement de réseaux de neurones 
artificiels ? La notion de deep, renvoie à la profondeur et la complexité du réseau de 
neurones, en d’autres termes le nombre de couches.  
Les réseaux de neurones artificiels, en fonction de leur complexité, peuvent faire l’objet 
d’une application d’apprentissage conventionnel, ou une application de type apprentissage 
profond. Par opposition, les autres techniques de machine learning conventionnel ne peuvent 
pas trouver d’applications en apprentissage profond. 
Ainsi, l’apprentissage profond excelle dans des domaines ou l’entrée n’est pas simplement 
une quantité modérée de données organisées sous la forme de tableaux mais plutôt des 
images de pixels, des documents de textes ou alors des fichiers audios [13]. 
La figure 3 ci-dessus, illustre la simplicité du modèle d’apprentissage profond et le peu 
« d’input humain » dans la construction du modèle. 

 
 
 

 

Apprentissage profond 

 

P er fo r m a n

 
Apprentissage conventionnel 

Quantité de données 

Fig 2 : Pourquoi l’apprentissage profond ? 
 

Fig 3 : la radiomique en apprentissage conventionnel 
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III 
 

État de l’art 
 
Plusieurs études antérieures ont exploré des applications potentielles de la radiomique dans le 
cancer colorectal.  
Ces applications potentielles peuvent être regroupées en plusieurs catégories :  

- Évaluation de la reproductibilité des données de textures 
- Prédiction de la réponse au traitement 
- Prédiction de la survenue des métastases 
- Prédiction de la survie. 

Peu d’études ont toutefois exploré le potentiel de la radiomique dans la prédiction de la survie 
sans récidive. En effet, dans une revue publiée par Horvat et al, on s’aperçoit que seulement 5 
études, listées ici dans le tableau I, ont étudié cette question. 3 de ces études se sont servies de 
données IRM [14]. 
 

 
 
 
 
Meng et al. Ont conduit une étude rétrospective, comparant la capacité de la signature 

radiomique à prédire la survie sans maladie, versus un modèle basé sur des données clinico-
radiologiques, chez des patients atteints de cancer rectal localement avancé [15]. 
Ils ont inclus 109 patients, avec un cancer rectal localement avancé (répartis dans les groupes 
entrainement/validation selon un ratio de 1/1) pour lesquels il y avait une indication d’une 

Tableau I : caractéristiques des études évaluant la radiomique en 
corrélation à la survie et la survenue de métastases (tableau tiré de 

la référence 14) 
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chimio radiothérapie néoadjuvante, suivie d’une chirurgie d’exérèse. Après segmentation 
manuelle des tumeurs, sur des IRM baseline, les données de radiomique ont été extraites puis 
filtrées pour constituer la signature radiomique. Cette signature radiomique a réussi à séparer 
les patients en deux groupes différents en termes de survie sans récidive (hazard ratio = 6.83 ; 
p < 0.001).  
 

Jalil et al. ont étudié l’analyse de texture de tumeurs rectales en IRM et sa capacité à 
prédire la survie à long terme, chez des patients traités par une radiochiothérapie prolongée en 
adjuvant. Les données de textures, en utilisant des images IRM sur des séquences en 
pondération T2, avant et 6 mois après la radiochimiothérapie ont été extraites après 
segmentation manuelle des tumeurs. Plusieurs données de texture avaient un certain potentiel 
prédictif en termes de survie globale, survie sans maladie, et survie sans récidive. Jalil et al. 
ont suggéré qu’un modèle d’apprentissage basé sur l’analyse de texture de tumeurs rectales 
pourrait prédire la survie avant la chirurgie et pourrait potentiellement sélectionner les patients 
en vue d’une thérapie personnalisée [16].  
 
 La segmentation manuelle sur une pile d’image (version 3D) est relativement 
chronophage, et le calcul sur des données 3D pourrait être relativement complexe, nécessitant 
des capacités computationnelles conséquentes. En littérature de traitement d’image et de 
radiomique, il y a eu qu’une seule étude comparant les performances des données radiomiques 
3D versus données 2D. Shen et al. dans leur article « 2D and 3D CT radiomics features 
prognostic performance comparison in non-small cell lung cancer » ont comparé des données 
radiomiques 2D et 3D en terme de performance prédictive sur des images scannographiques 
de cancers bronchopulmonaires non à petites cellules. Ils avaient inclus 588 patients à partir de 
3 cohortes différentes. 2 cohortes avec un ensemble de 463 patients, de 2 institutions 
différentes, ont été utilisées pour l’apprentissage. Une cohorte de 125 patients a été utilisée 
comme cohorte de validation. Au total 1014 données radiomiques (207 données 2D et 507 
données 3D) ont été évaluées. L’aire sous la courbe des courbes de ROC a été utilisée pour 
évaluer la performance des modèles. Les 2 modèles 2D et 3D avaient montré une certaine 
performance prédictive. Le modèle 2D présentait toutefois une performance meilleure. Shen et 
al. recommandent l’utilisation des données 2D [17].  
 
 Le processus de sélection des données et des attributs de classification reste débattu ce 
jour. La performance des différentes techniques dépend considérablement de la distribution 
des données et de la taille de l’échantillon. 
Edward R Dougherty et al. avaient suggéré qu’un algorithme pourrait être meilleur pour une 
distribution de données particulière et donner paradoxalement de mauvais résultats sur un autre 
jeu de données [18]. Parmar et al. avaient conduit une étude afin d’évaluer la performance de 
différents algorithmes. Dans leur étude, 14 techniques de sélection des données et 14 autres 
techniques de classifications ont été examinées en terme de performance et de stabilité pour 
prédire la survie globale. Un total de 440 données radiomiques ont été extraites sur des scanners 
pré-thérapeutiques pour 464 patients atteints de cancer pulmonaire. Deux cohortes 
indépendantes ont été utilisées pour l’apprentissage (n = 310 patients) et pour la validation (n 
= 154 patients). Ils avaient démontré que le test de Wilcoxon et une méthode de classification 
de type random forest avaient la meilleure performance avec respectivement, une stabilité = 
0.84 +/-0.05, AUC = 0.65 +/-0.02, une déviation standard relative = 3.52%, AUC = 0.66+/-
0.03 [19]. L’identification de la technique optimale de machine-learning pour les applications 
de la radiomique est une étape primordiale, pour avoir des modèles stables et cliniquement 
pertinents. Comme les techniques de machine learning conventionnelles sont sujettes à un 
manque de standardization des protcoles, le deep learning a été suggéré comme une potentielle 
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solution. La méthode la plus utilisé en apprentissage profond est le réseau de neurones 
convolutionnels (CNN) qui a commencé à devenir dominant dans les tâches de reconnaissance 
de visage et pleins d’autres domaines, y compris la médecine et en particulier la radiologie.  
 
  Les CNN sont conçus d’une manière à s’adapter automatiquement à l’apprentissage de 
la hiérarchie spatiale des données par rétropropagation de gradient et en utilisant de multiples 
blocks de couches de neurones. Son intérêt a été initialement démontré dans la rétinopathie 
diabétique, la classification des lésions cutanées et la détection des métastases ganglionnaires 
respectivement.  Des rapports récents ont démontré la capacité des CNN à analyser 
l’information texturale présente dans les images radiologiques, grâce à des couches de 
neurones convolutionnels. Cette information texturale pourrait être visualisée en utilisant des 
techniques avancées pour interpréter le réseau et afin de mieux comprendre la différence entre 
les méthodes de radiomique (apprentissage conventionnel vs apprentissage profond). A titre 
d’exemple, la visualisation de la différence en données de texture pour des images avec des 
entropies basses et élevées pourrait nous fournir une information sur l’hétérogénéité du tissu 
tumoral [20]. Des algorithmes variés de « computer vision » ont été développés avec des 
performances satisfaisantes (Resnet, Densent et Inception) mais leurs architectures reste 
adaptée à des images RGB (couleurs Red, Green et blue). Leurs performances sur des images 
radiologiques, c’est-à-dire en échelles de gris n’a pas encore été formellement démontrée. La 
traduction de ces architectures dans le domaine médical pourrait ne pas offrir un résultat 
optimal, particulièrement pour l’imagerie multimodale. Il y a principalement deux éléments 
pouvant faire obstacle à l’application de l’apprentissage. La première est la qualité du pré-
traitement d’image avant l’apprentissage du réseau de neurones. Plusieurs articles avaient 
démontré le rôle de la standardisation pour l’apprentissage et la validation.  
Le second élément est l’architecture du réseau de neurones lui-même. 
 

Globalement, les applications du deep learning en radiologie pourraient concerner : des 
problèmes de classification [21], de segmentation [22], de détection [23] et autres. Les 
méthodes de deep learning ont montré des performances supérieures à celles des méthodes 
d’apprentissage conventionnel exploitant le potentiel de la radiomique, notamment dans la 
détection des lésions mammographiques et le recalage de l’imagerie multimodale [23].  
Les applications de l’apprentissage profond dans la prédiction du pronostic à partir des images 
médicales (échelles de gris) sont mal connues et les études de ce sujet restent à ce jour peu 
nombreuses. Une équipe du département de radiologie de l’hôpital général de Boston a conduit 
une étude dans l’objectif de construire un modèle de CNN pour la prédiction de pronostic sur 
des patients atteints de cancers pulmonaires. Hosny A et al. avaient donc conduit cette étude 
rétrospective multientrique sur 1194 patients atteints de carcinome broncho-pulmonaire non à 
petites cellules. En utilisant des données TDM , ils avaient identifié des signatures 
pronostiques, en s’aidant de CNN 3D. Ils avaient trouvé que les prédictions des CNN étaient 
significativement associées à la survie globale à 2 ans, à partir du début de traitement de 
radiothérapie (AUC = 0,70 [95% CI 0.63-0-78], p < 0.001] et de la chirurgie (AUC = 0,71 
[95% CI 0.60-0.82], p < 0.001). Le CNN était également capable de stratifier les patients en 
deux groupes différents, faible et haut risque de mortalité pour les deux catégories de patients, 
traités par radiothérapie (p < 0.001) et par chirurgie (p = 0.03). En outre, le CNN avait une 
performance meilleure qu’un random forest construit sur des paramètres cliniques, incluant 
l’âge, le sexe et l’invasion ganglionnaire. Afin d’avoir une meilleure compréhension des 
caractéristiques de texture de l’image capturées par le CNN, ils avaient identifié les régions 
contribuant à la prédiction et objectivant l’importance de l’environnement péri-tumoral dans la 
stratification des patients [24]. 
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IV 

 

Matériels et méthodes 
 

1.  Population de l’étude :  
 
Les patients ont été sélectionnés à partir d’une base de données regroupant 330 patients, ayant 
consulté entre le 01 janvier 2011 et le 30 décembre 2014 dans différents CHU (centre hospitalo-
universitaire) et institut de cancérologie sur l’ensemble du territoire français et pour lesquels 
un diagnostic de cancer rectal avait été posé. Après revue de la base de données 130 patients 
étaient éligibles, dont seulement 98 remplissaient l’ensemble des critères d’inclusion. 
 
Les critères d’inclusion dans l’étude étaient :  

- Un adénocarcinome rectal prouvé histologiquement. 
- Un stade localement avancé, pour lequel il y avait une indication d’un traitement néo-

adjuvant par radio-chimiothérapie.  
- Le stade localement avancé était défini par un statut T3 ou T4, selon la classification 

de l’AJCC actuellement en vigueur (TNM 8ème édition 2017).  
- La présence d’une première IRM de référence : IRM-baseline. 
- Cette première IRM avait servi comme référence mais également pour la stadification 

de la tumeur. 
- La présence d’une deuxième IRM, après traitement néo-adjuvant : IRM-post. 
- Un traitement par chirurgie complémentaire, à la fin de la radio-chimiothérapie. Ce 

traitement chirurgical consistait en l’exérèse monobloc de la tumeur, à marges 
carcinologiques avec exérèse du méso-rectum adjacent. 

- Un suivi ultérieur sur au moins 4 ans pour le recueil des données cliniques. 
 

Les critères d’exclusion étaient :  
- La présence d’un autre type histologique de cancer synchrone (2 patients).  
- La présence de métastases synchrones à distance (5 patients). 
- L’absence de chirurgie complémentaire, à la fin de la radio-chimiothérapie (25 

patients). 
- Des images IRM de mauvaise qualité, en raison d’artéfacts de mouvements 

principalement (10 patients). 
- Ou lorsqu’une des deux imageries (IRM-baseline ou IRM-post) était manquante (3 

patients). 
 
L’étude a reçu une dérogation de la part du comité d’éthique de l’établissement (Institut de 
cancérologie de Montpellier) concernant le consentement des patients.  
 

2.  L’imagerie : 
 
Au total 196 IRM ont été récupérées. 2 IRM par patient, avec une IRM-baseline et une IRM-
post. Toutes les IRM ont été réalisées sur des machines 1.5 Tesla. 
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Les protocoles variaient en fonction des machines utilisées pour l’acquisition des images et en 
fonction des institutions. Cette variation a été prise en compte dans l’analyse des données.  
Parmi les différentes séquences IRM disponibles, la séquence T2 a été choisie pour l’analyse. 
Ceci, pour diverses raisons :  

- Son caractère informatif. En effet, les radiologues dans leur travail quotidien se basent 
sur ce type de séquences pour la majeure partie de l’interprétation.  

- Séquence ubiquitaire. Tours les protocoles d’IRM incluaient des séquences T2. 
- Son intérêt particulier en ce qui concerne la radiomique en cancer rectal comme il a 

déjà été démontré par de nombreuses études antérieures. 
 
Pour des raisons de simplicité et de difficultés de calcul, il a été décidé d’ignorer les autres 
types de séquences. 
 

3. Les différents modèles testés :  
- Modèle d’apprentissage conventionnel, basé sur une analyse radiomique 2D d’une 

image d’intérêt de l’IRM-baseline, après segmentation manuelle (model 1). 
- Modèle d’apprentissage conventionnel, basé sur une analyse radiomique 2D d’une 

bounding box de l’IRM-baseline (model 2). 
- Modèle d’apprentissage conventionnel, basé sur une analyse radiomique 3D d’une 

image d’intérêt de l’IRM-baseline, après segmentation manuelle (model 3). 
- Modèle d’apprentissage conventionnel, basé sur une analyse radiomique 2D d’une 

image d’intérêt de l’IRM-post, après segmentation manuelle (model 4). 
- Modèle d’apprentissage conventionnel, basé sur une analyse radiomique 2D d’une 

bounding box de l’IRM-post (model 5). 
- Modèle d’apprentissage conventionnel, basé sur une analyse radiomique 3D d’une 

image d’intérêt de l’IRM-post, après segmentation manuelle (model 6). 
- Modèle d’apprentissage profond, basé sur une analyse 2D des deux IRM (baseline + 

post-thérapeutique). 
 

4.  Les données brutes :  
Pour chaque patient, un répertoire a été créé, pour organiser les données brutes. Ce répertoire 
contenait, 6 fichiers : 

- Un fichier DICOM pour l’acquisition T2 (3D) dans le plan axial de l’IRM-baseline. 
- Un fichier NRRD pour la segmentation 3D du volume tumoral sur l’IRM-baseline. 
- Un fichier NRRD pour la segmentation 2D de la surface tumorale sur l’IRM-baseline. 

La segmentation a été réalisée une choisissant une image d’intérêt parmi la pile d’image 
du volume d’acquisition, idéalement celle passant par l’épicentre de la tumeur.  

- Un fichier DICOM pour l’acquisition T2 (3D) dans le plan axial de l’IRM-post. 
- Un fichier NRRD pour la segmentation 3D sur l’IRM-post. 
- Un fichier NRRD pour la segmentation 2D sur l’IRM-post. La segmentation a été 

réalisée une choisissant une image d’intérêt parmi la pile d’image du volume 
d’acquisition, idéalement celle passant par l’épicentre de la tumeur.  

 
La lecture des images DICOM et la réalisation de la segmentation ont été exécutées à l’aide 
d’un logiciel gratuit, d’usage commun : 3D Slicer, version 4.10.2  

 
Sur l’imagerie Baseline, le volume ou la surface d’intérêt étaient définis par tout épaississement 
pariétal ou de syndrome de masse appendu à la paroi rectale, apparaissant de signal T2 
intermédiaire, en restriction de diffusion et rehaussé après injection de gadolinium.  
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Sur l’imagerie post-thérapeutique, le volume ou la surface d’intérêt étaient définis par toute 
anomalie morphologique et/ou de signal en lieu et place de la tumeur traitée.  

 
Le contourage des lésions était réalisé par un radiologue de façon manuelle, image par image 
pour la segmentation 3D et de façon manuelle sur une seule image pour la segmentation 2D. 
Là ou existait un doute sur le caractère pathologique des pixels, ceux-ci n’étaient pas pris en 
compte dans la segmentation. 

 
Un fichier Excel a été créé en plus et sur lequel étaient notés les épicentres des tumeurs (pour 
l’IRM-baseline) et les épicentres de remaniements post-thérapeutiques (pour l’IRM-post). 
Ainsi, après lecture de l’ensemble des IRM, les coordonées X, Y et Z étaient recueillis sur ce 
fichier. Ces coordonnées vont servir pour la création des bounding box. Cette dernière est créé 
de manière automatisée pour l’ensemble des patients à la fois sur l’IRM-baseline et l’IRM-
post. 
 
La figure 4 illustre les 3 types d’images utilisées à partir d’une séquence T2 axiale de l’IRM-
baseline du premier patient de la cohorte d’entrainement 

 

 
 
 

 
 
5. Modèles d’apprentissage conventionnel : 

Pour chacun de ces modèles, un code a été implémenté sur python (version 2.7), dont le détail 
retrouvable en Annexe II et dont les objectifs sont les suivants :  

- Automatiser la lecture des images brutes.  
- Automatiser la création des bounding box. 
- Automatiser le prétraitement des images. 
- Automatiser l’extraction des données radiomiques. 
- Réaliser la sélection des données infromatives. 
- Construire un modèle de random forest pour la classification binaire 
- La sortie du modèle est exprimée sous la forme d’une variable binaire (0 pour l’absence 

de récidive et 1 pour la récidive) 
- Entrainer le modèle.  
- Tester la performance du modèle. 
 
A. Prétraitement des images :  

 
Une étape de ré-échantillonnage. En raison de la variation des protocoles 
et de l’inhomogénéité en taille des pixels entre les différents patients et les différentes 
imageries, cette étape était nécessaire.  

Fig 4 : exemple illustrant la segmentation 2D et la bounding-box avec l’image native 
correspondante sur une IRM-baseline image native à gauche, segmentation 2D au milieu, 

bounding-box à droite 
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Avant ré-échantiollonage, la taille des pixels était comprise entre 0,5 et 0,9 dans les dimensions 
X et Y, et entre 2,5 et 4 dans la dimension Z.  
Le ré-échantiollonnage a fait appel à une fonction disponible sur la libraire pyradiomics de 
python, avec comme sortie des images de pixels avec des dimensions de 1x1mm dans le plan 
xy et 4mm en profondeur z.  
 
Une étape de normalisation, en faisant appel à la fonction ‘normalize‘ de pyradiomics.  
Pour rappel, la normalisation est un processus qui permet de changer la dynamique d’intensité 
des pixels, afin que les échantillons soient comparables. 
Dans notre cas, la dynamique des intensités des pixels a été fixée sur un intervalle de 0 à 255. 
 
En plus de l’image originale, plusieurs filtres ont été appliqués pour augmenter le nombre de 
données à extraire et exploiter au mieux l’information de l’image.  
Au total 8 filtres ont été appliqués : Wavelet, LoG (Laplacian of Gaussian), Square, 
SquareRoot, Logarithm, Exponential, Gradient et LBP2D ouLBP3D.  
 

- Le filtre Wavelet retourne plusieurs décompositions (toutes les combinaisons sont 
possibles en appliquant un filter pass-haut ou pass-bas, l’intérêt étant d’enlever du 
bruit). 

- Le Laplacian Of Gaussian filter servira pour le rehaussement des contours, en repérant 
des zones de changement d’intensité.  

- Le Square filter met au carré les intensités des pixels. 
- Le SquareRoot prend la racine carrée des intesnités des pixels. 
- Le filtre Logarithm prend le logarithme des intensités des pixels.  
- Le filtre Exponentional comme son nom l’indique là encore, met en expontentiel les 

intensités des pixels. 
- Le filtre gradient retourne la magnitude du gradient. 
- Le filtre LBP2D retourne un pattern local binaire en 2D. 
- Le filtre LBP3D retourne un pattern local binaire en 3D en utilisant des harmoniques 

sphériques. La dernière image retournée correspond à la map kurtosis. 
 

B. Extraction des données de radiomique :  
 
Les données ont été extraites, de façon automatisée à l’aide de l’algorithme implémenté sur 
python, à partir de l’image originale et les images construites en appliquant les 8 filtres 
précédemment mentionnés.   
Le processus d’extraction a été réalisé pour chaque modèle, avec plus de 1000 données 
radiomiques récupérées/ patient.  
L’ensemble a été organisé dans un dataframe sur python.  
 

C. La sélection des données :  
 
La question de sélection de données ou d’attributs pour la classification est un axe de recherche 
très actif dans le domaine du data mining.  
Cette sélection permet d’identifier et d’éliminer les variables qui pénalisent les performances 
d’un modèle complexe dans la mesure où elles peuvent être bruitées, non informatives, 
redondantes ou non (voire peu) reproductibles. En outre la mise en évidence de variables 
pertinentes facilite considérablement l’interprétation et la compréhension des aspects 
radiologiques des tumeurs. Elle permet également d’améliorer la performance de prédiction de 



27 
 
 

l’algorithme de classification et de passer outre le fléau de la haute dimensionnalité des données 
(the curse of dimensionalty). 
 Dans notre étude, le nombre de variables était largement supérieur vis-à vis du nombre 
de patients ou d’observations (un facteur de 10-15), rendant nécessaire la « sélection ». 
Dans la littérature du machine learning, trois approches ont été décrites : l’approche filter, 
wrapper et embedded. Ces deux dernières, comme l’illustre la figure ci-dessous, et à l’opposé 
de la première, sélectionnent de façon implicite les variables lors du processus d’apprentissage. 
La première consiste à parcourir l’ensemble des données avant le processus d’apprentissage. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Dans ce contexte, nous avons opté pour une technique combinatoire, utilisant à la fois 
algorithme de sélection (Recursive feature elimination ou RFE) avec algorithme de 
classification (random forest ou RF). Cette approche est d’implémentation relativement facile 
sur python et d’une efficacité déjà démontrée. 
La RFE est une technique qui sélectionne les données prédictives par voie rétrograde.  
Elle commence par construire le modèle RF, en utilisant l’ensemble des données radiomiques 
disponibles sur le jeu dédié à l’entrainement. Elle calcule un facteur d’importance pour chaque 
donnée. Les données avec les facteurs d’importance les plus bas sont éliminées à chaque 
itération. Un paramètre permet de régler le nombre de variables éliminées sur chaque itération. 
Dans notre étude il a été fixé à 50. Un re-calcul des facteurs d’importance pour les données 
restantes est réalisé lors de l’itération suivante et ainsi de suite, jusqu’à l’obtention des données 
les plus prédictives.  
Le RF est souvent utilisé avec la RFE, premièrement parce qu’il n’exclut pas les variables de 
l’équation de prédiction et deuxièmement parce que le RF a une méthode interne bien connue 
pour le calcul de l’importance des données. L’autre avantage avec cette technique est que le 
nombre optimal des données à sélectionner pour la construction du modèle prédictif est donné 
automatiquement en fin d’analyse. 
 

D. La construction du modèle :  
 

La construction du modèle prédictif a fait appel à l’algorithme des « forêts aléatoires » (ou RF 
pour Random Forest). 
Le RF a été premièrement proposé par HO en 1995, puis formellement proposé en 2001 par 
Leo Breiman et Adèle Culter. C’est un algorithme combinant de nombreux arbres de décisions 
dans une approche de type bagging. Le bagging ou bootstrap est un groupe de méthodes 
d’inférence statistique basées sur la réplication multiple des données à partir du jeu de données 
étudié, selon les techniques de ré échantillonnage. Ainsi chaque arbre décisionnel reçoit une 
partie du jeu de données initiales. Un arbre de décision est une visualisation graphique sous 
forme d’arbre, d’une suite de décisions/possibilités. Chaque point est un nœud et chaque lien 
entre les nœuds est une branche.  
 

Sélection des variables 

Jeu de données Modèle final 

Algorithme de classification 

Fig 5 : Sélection des données par approche wrapper et embedded 
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Le point de départ se situe au sommet de l’arbre, et la décision/l’état final se trouve à l’autre 
extrémité : ceci étant atteint en suivant un chemin défini par les étapes intermédiaires qui sont 
à chaque nœud séparé en deux sous-groupes.  
Le RF attribue une probabilité à chaque combinaison chemin/point de sortie. Le critère le plus 
connu de segmentation pour le problème de classification est l’indice d’impureté de Gini. Le 
concept de pureté fait référence au caractère discriminant de la séparation effectuée par un 
nœud. En clair, une séparation est dite pure quand chaque partie post-split contient des éléments 
d’une même classe. A l’inverse, le maximum d’impureté est atteint lorsque chaque séparation 
contient la même probabilité d’éléments de chaque classe. 
La figure suivante illustre de façon très schématique un ensemble de quelques arbres 
décisionnels dans l’objectif d’une classification binaire. Dans notre étude le nombre d’arbre a 
été fixé à 1000. 
 

 

 
 
 
 
 

E. L’analyse de la performance :  
Pour chaque modèle entrainé, on a réalisé une itération afin d’acquérir la matrice de confusion 
et calculer un facteur de précision sur une cohorte de test représentant 50% du jeu de données 
initial. Ce facteur de précision est égal à la somme des vrais positifs et vrais négatifs divisée 
par le nombre total des observations. Dans un second temps, on réalise une k-fold cross- 
validation sur l’ensemble du jeu de données. La k-fold cross-validation procède en divisant le 
jeu de données en k échantillons. Elle sélectionne l’un des k échantillons comme ensemble de 
validation avec les k-1 échantillons comme ensemble d&#39;entraînement (apprentissage). On 
schématise la courbe de ROC (Receiver Operating Characteristic) résultante et on calcule 
l’aire sous la courbe (AUC) correspondante. Cette opération est répétée k fois. Dans notre 
étude, le facteur k est fixé à 5, comme dans les études de la littérature. Ainsi pour chaque 
modèle il existe 5 courbes de ROC avec les AUC correspondantes.  
 

F. La comparaison des performances :  
Elle a été réalisée en comparant les 5 valeurs d’AUC résultantes pour chacun des 6 modèles.  
Compte tenu de la distribution non normale et la comparaison de différents groupes de valeurs 
(>2), un test non paramétrique type Kruskal Wallis était nécessaire. Le seuil du risque alpha 
pour conclure à une différence était fixé à 0.05. 

Fig 6 : Schéma tiré de article-Random forest for big data classification in 
the internet of things using optimal features by Lakshmanaprabu et al 
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6. Modèle d’apprentissage profond :   

Voir en Annexe III le code de programmation du modèle.  
 

A. Quelques généralités sur les réseaux de neurones artificiels :  
 

Les réseaux de neurones artificiels (ou ANN pour l’acronyme anglais, artificial neural 
networks) ont été comme leur nom indique, inspirés par le fonctionnement du cerveau humain. 
Ils consistent en un nombre défini de neurones. La version la plus simplifiée du modèle avec 
un neurone est appelé « Percreptron », proposé par Frank Rosenblatt en 1957. Le neurone 
comme on le verra dans le chapitre des fonctions d’activation est une fonction mathématique 
qui prend une ou plusieurs entrées. Pour chaque entrée le neurone assigne un nombre : un 
facteur de pondération. La sortie du neurone sera la somme des entrées pondérées. Ce sont ces 
facteurs de pondération qui rendent chaque neurone unique. Ils sont fixes lors de la phase de 
validation mais durant la phase d’apprentissage ils vont changer au fur et à mesure qu’on essaie 
d’améliorer la performance du modèle. 
Le réseau de neurones est également une fonction mathématique, définie par les neurones le 
constituant. Ainsi chaque sortie de neurone va constituer une entrée pour le neurone de la 
couche suivante. 
 
La fonction de perte : c’est une fonction qui nous renseigne sur la performance du modèle pour 
une tache donnée. Le moyen le plus intuitif pour l’avoir, est de prendre chaque exemple 
d’apprentissage, de le basculer sur le modèle de réseau de neurone et récupérer la sortie à la fin 
du réseau. On soustrait cette valeur de sortie de la valeur réelle pour l’exemple qu’on a basculé 
sur le réseau et on la met au carré, comme illustré sur la formule suivante :  

 
Sur cette formule : y désigne le label où la valeur réelle correspondant à l’exemple. 
Y avec le chapeau, correspond au label où la valeur donnée par le réseau. I représente l’index 
de l’exemple. 
 
L’apprentissage : lorsqu’on initialise l’entrainement du réseau, les facteurs de pondération sont 
des nombres randoms, la perfomance étant mauvaise au début. Au fur et à mesure, les facteurs 
de pondérations sont modifiés et la performance s’améliore. La fonction de perte suit la 
direction inverse, c-à-d commence avec des valeurs hautes, et se termine avec des valeurs 
basses en fin d’apprentissage. L’intérêt de l’entrainement est de minimiser cette fonction de 
perte. Il existe plusieurs algorithmes pour optimiser la fonction de perte. Ces algorithmes 
peuvent être basés sur le gradient ou pas, dans le sens où ils ne servent pas uniquement de 
l’information fournie par la fonction mais également par le gradient. 
L’algorithme se servant du gradient le plus simple et le plus utilisé, est le « stochastic gradien 
descent » ou SGD, celui qu’on utilise pour la construction de notre modèle. 
 
Comment fonctionne le SGD ?  
La dérivative de notre fonction de perte nous renseigne sur la vitesse de changement de la 
fonction lorsqu’on prend des petites étapes dans la direction positive. Mathématiquement, elle 
suit la formule suivante :  
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Ce qui veut dire que : le changement de notre fonction équivaut approximativement à la dérivée 
de la fonction pour une variable donnée x, multipliée par le changement de la variable x. Cette 
approximation sera exacte lorsqu’on prend des étapes tellement petites.  
 
Le gradient est un vecteur de dérivées partielles, dont les éléments contiennent des dérivées de 
certaines variables dont la fonction dépend.  
Voici un exemple simple, afin de mieux comprendre le processus d’optimisation de la fonction 
de perte. Considérant une fonction f(x) = x2. Le minimum de cette fonction serait au point x = 
0 ; mais comment l’algorithme va reconnaitre ce point ? Supposons qu’on commence par une 
valeur donnée de x = 2. La dérivée de la fonction serait égale à 4. Donc on fait un pas vers une 
direction positive et le changement de notre function sera proportionnelle à 4. Donc elle va 
augmenter, alors qu’on cherche à la minimiser. L’objectif est de faire un pas vers la direction 
négative. L’importance du pas est difficile à déterminer, voir impossible. Elle est contrôlée par 
une sorte d’hyper-paramètre appelé : learning rate. Maintenant essayons de partir de x = -2. La 
dérivée sera égale à -4, donc elle décroit et c’est ce qu’on cherche à faire. Quand x > 0, la 
dérivée est supérieure à 0, on doit aller en direction négative, et inversement. On doit toujours 
aller dans la direction inverse de la dérivée. Le même principe s’applique au gradient qui est 
un vecteur pointant vers une direction donnée de l’espace. On prendra ainsi un pas dans la 
direction opposée au gradient.  
 
En réseaux de neurones on va supposer que les entrée (x) et sorties (y) sont fixes. Les dérivées 
vont ainsi dépendre des facteurs de pondération (w) puisque ce sont les valeurs qu’on cherche 
à modifier pour améliorer le modèle. Si on calcule le gradient de la fonction de perte et qu’on 
fait des pas dans la direction opposée du gradient, la fonction de perte diminue jusqu’à 
convergence vers un point minimum.  
Pour chaque itération, on met à jour les facteurs de pondération selon la formule suivante :  

 
 

Le learning rate (lr) contrôle l’importance du pas à chaque itération. C’est l’hyper-paramètre 
le plus important. Si sa valeur est importante, il va sauter à travers le minimum. S’il est très 
faible, l’algorithme risque de ne pas converger vers le minimum ou alors prendra un certain 
temps pour y parvenir.  
Dans notre cas, le learning rate est fixé à 0.01 
 
L’autre hyperparamètre important est le batch size. C’est-à-dire le nombre 
d’exemple/observations incluses dans le calcul du gradient. Dans notre cas il a été fixé au 
nombre total des observations d’apprentissage/2. 
 
Le dernier élément à savoir sur le fonctionnement des réseaux de neurones type CNN est la 
backpropagation (ou rétro-propagation en langage francophone). C’est le re calcul des facteurs 
de pondération en se basant sur le taux d’erreur (fonction de perte) de l’itération précédente, 
dans le but de minimiser ce taux d’erreur sur l’itération suivante.  
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B. Le choix du modèle :  
 
En réseaux de neurones, les réseaux de neurones convolutionnels (ou CNN pour l’acronyme 
anglais Convolutional Neural Network) est l’une des catégories de réseaux de neurones 
artificielles les plus utilisées pour la reconnaissance des images et leurs classifications.  
Typiquement, la classification de l’image par CNN prend une image d’une dimension donnée 
et la voit plutôt comme une matrice de pixels. Chaque image d’entrée passe à travers des séries 
de couches de convolutions avec des filtres (ou kernels), des couches de pooling et des couches 
denses (fully connected layers) et applique à la fin une fonction (Softmax ou Sigmoid) pour 
classer l’image avec une probabilité entre 0 et 1.  
 
En ligne, il existe des réseaux neurones déjà pré-entrainés et performants, avec un risque 
d’erreur de classification de moins de 7%.  Parmi ces réseaux disponibles sur le net, on a opté 
pour le modèle nommé : VGG.  
Le VGG a été inventé par Visual Geometry Group, de l’université d’Oxford, pour le présenter 
en compétition de l’ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition) en 
2014. Le VGGnet a battu celui de google (GoogLeNet) et a gagné la compétition ILSVRC 
pour la tache de localisation. Cette année était celle ou les modèles de deep learning 
commençaient à avoir un taux d’erreur de moins de 10%.  
Plusieurs types de modèles VGG étaient disponibles. On a choisi le modèle VGG-16, c’est-à-
dire un modèle à 16 couches, premièrement pour ses performances déjà démontrées sur 
d’autres jeu de données, deuxièmement parce qu’il était le plus adapté au jeu de données qu’on 
avait, pas trop compliqué avec un risque d’overfitting (comme pour le VGG-19) et pas trop 
obsolète (comme pour le VGG-11). 
Similaire à d’autres réseaux (comme AlexNet), il utilise des convolutions de 3x3, mais avec 
beaucoup de filtres. Il est le modèle préféré en communauté pour extraire des données à partir 
d’une image. Bien évidemment la transposition de ce modèle déjà pré-entrainé en ligne 
directement vers les images médicales n’est pas réalisable. Ses facteurs de pondération ont été 
mis à jour avant de lancer l’apprentissage sur notre jeu de données. 
 

C. L’architecture du réseau :  
 

La première couche devait recevoir une image d’entrée avec des dimensions de 224x224 en 
format RGB.  
Comme on travaillait sur des échelles de gris et non pas des échelles de couleurs, une fonction 
sur python nous a permis de répéter l’image 3 fois sur chaque input pour pallier à ce problème 
du format RGB.  
On a ré-échantillonné l’ensemble des images, à partir de matrices de 512x512 et de 256 x 256 
vers des matrices de 224 x 224. 
L’image passe ensuite à travers d’une série de couches convolutionnelles, où des filtres sont 
utilisés avec des champs relativement étroits : 3x3 (c’est-à-dire le champ le plus petit pour 
capturer la notion du gauche/droit, haut/bas, centre).  
Le pas de la convolution est fixé à un pixel, ainsi le remplissage spatial par convolution est tel 
que la résolution spatiale est conservée après convolution.  
Le spatial pooling est réalisé par 5 couches de max-pooling, qui font suite à quelques couches 
convolutionnelles. Le max-pooling est réalisé sur des fenêtres de 2x2 avec des pas de 2.  
Les 3 couches fully-connected font suite à la série des couches convolutionnelles. Les deux 
premières ont 4096 canaux chacune. La dernière contient deux neurones avec une fonction 
sigmoide, pour une classification binaire, soit 0 (absence de récidive) soit 1 (récidive). 
Toutes les couches cachées sont des équipées de la fonction ReLU. 
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La figure ci-dessous schématise l’architecture globale du réseau. 

 
 
 
 

D. Les différentes couches de neurones :  
 
La couche de convolution : elle constitue la première couche pour extraire les données à partir 
de l’image. C’est une opération mathématique qui prend l’image d’entrée et un filtre (ou 
kernel). 
La couche de padding : rajoute des pixels à l’image lorsque le filtre couvre en excès ou ne 
couvre pas une partie de l’image. 
La couche pooling : cette couche sert à réduire le nombre de paramètres quand l’image est trop 
large. Le spatial pooling, aussi appelé sous-échantillonnage réduit la dimensionnalité de chaque 
image mais retient les informations les plus importantes. Il existe plusieurs types de couches 
pooling : Max Pooling, Avergage Pooling et Sum Pooling. Max Pooling est la plus utilisée et 
a été choisie pour la construction de notre modèle. Elle prend les pixels d’intensité la plus 
élevée. Sa taille a été fixée à 2x2 dans notre étude, avec un pas de 2. 
La couche Fully Connected :  
La dernière couche Max Pooling retourne une matrice qui sera transformée par la suite en un 
vecteur (x1, x2, x3, …), puis balancé à son tour à l’ensemble des couches denses (Fully 
connected).  

 

 
 
 

 
 

 

Fig 7 : Architecture du réseau, image tirée de neurohive.com 
 

Fig 8 : Schéma expliquant le processus 
de convolution (tiré de medium.com) 

Fig 9 : Schéma expliquant le processus de 
Max Pooling (tiré de medium.com) 
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E. Les fonctions d’activation :  

  
La fonction d’activation a été inspirée du potentiel d’action des neurones biologiques. En 
milieu biologique, le neurone reçoit des signaux provenant d’autres neurones à travers les 
dendrites. Le poids associé à une dendrite donnée, appelé poids synaptique, est multiplié par le 
signal entrant. Ainsi les signaux sont accumulés dans le corps cellulaire et si la force du signal 
résultant dépasse un certain seuil, le neurone transmet le message à l’axone.  
La fonction d’activation prend la décision de transmettre ou non le signal. Dans ce cas, il s’agit 
d’une fonction simple avec un seul paramètre (c’est-à-dire le seuil). Il est à noter que lorsque 
l’être humain, apprend quelque chose de nouveau, le seuil et la probabilité de connexion 
(appelée poids synaptique) de certains neurones changent. Cela crée de nouvelles connexions 
entre les neurones, ce qui permet au cerveau d’apprendre de nouvelles choses. 
Pour comprendre ce qu’il se passe avec les réseaux de neurones artificiels, il faut imaginer les 
valeurs entrantes dans un neurones (x1, x2, x3, ….,xn) sont multipliées avec leur poids ou 
facteurs de pondération(référence au poids synaptique) qui leur sont associés (w1, w2, w3, 
…,wn). On fait ensuite la somme de ces multiplications et on ajoute enfin le biais (référence 
au seuil), selon la formule suivante : 
              N 

Z(x) = Σ (wixi) + b 
              i  
La fonction Z(x) correspond à la pré-activation, c’est à dire l’étape qui précède l’activation. 
Ensuite, le résultat z de la fonction de pre-activation Z(x) est interprété par une fonction 
d’activation produisant en sortie un résultat y. Pour le choix des fonctions d’activations des 
neurones constituant notre réseau, on a fait appel à deux fonctions :  
 

- La fonction ReLU : elle constitue la fonction la plus utilisée en réseaux de neurones 
artificiels, interprétée par la formule suivante : f(x) = max(0, x). Si l’entrée est négative 
la sortie est de 0 et si elle est positive alors la sortie sera de x.  

- La fonction sigmoïde : Son objectif premier est de réduire la valeur d’entrée pour la 
situer entre 0 et 1. Elle exprime la valeur sous forme de probabilité, si la valeur en entrée 
est un très grand nombre positif, la fonction convertira cette valeur en une probabilité 
égale à 1, et inversement. 

 

 

Fig 10 : Schéma illustrant la configuration des 
couches fully connected  (tiré de medium.com) 
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F. L’organisation des données : 
  
Pour construire un réseau de neurones performant et efficace, une large base de données était 
nécessaire. Pour cela, on a regroupé l’ensemble des images en une seule base de données, à 
savoir les 98 images de l’IRM-baseline x 2 (brutes et bounding box) et les 98 images de l’IRM-
post x 2 (brutes et bounding box). Au total, on avait 392 images. Les patients étaient randomisés 
en cohortes d’entrainement et de validation, selon un ratio de 0.8. 
Les images ont été ré-échantillonés pour avoir des dimensions de 224 x 224 pour éviter de 
changer l’architecture de base du réseau de neurones.  
 
 

G. La data augmentation :  
 
Pour profiter pleinement du potentiel du réseau de neurones, on a rajouté un facteur 
d’augmentation du data. La libraire keras de Python contenait des fonctions capables de 
prendre les images initiales et exécuter quelques modifications afin de construire des images 
avec un autre type d’information. 
Cette augmentation des données, a fait appel à : 

- une randomisation pour chacune des données (celle-ci étant obtenue en divisant la 
valeur par la moyenne de l’ensemble des valeurs) 

- des rotations random dans un intervalle de 20° 
- des déplacements dans les axes x et y sur des longueurs correspondant à 0.2 de la 

dimension matricielle 
- et en dernier à des flips horizontaux. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig 11 : Schéma expliquant la fonction 
d’activation ReLU (tiré du site de 
Supinfo, International University) 

Fig 12 : Schéma expliquant la fonction 
d’activation Sigmoid (tiré du site de Supinfo, 

International University) 
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V 
 

Résultats 
 

1. Description de la population de l’étude  
 
Le tableau II en Annexe I résume les caractéristiques de la population étudiée, comportant au 
total 98 patients. Compte tenu du déséquilibre entre le nombre de patients ayant récidivé 
(24/98) et le nombre de patients sans récidive (64/98), une technique d’échantillonnage 
augmentant la dimension de l’échantillon minoritaire était nécessaire afin d’avoir le même 
nombre d’observation par échantillon. Pour cela, nous avons appliqué SMOTE (pour 
l’acronyme anglais Synthetic minority oversampling technique).  
 

2. Performance des modèles d’apprentissage conventionnel  
 
Le récapitulatif des résultats de performance pour chaque modèle est représenté en tableau 
III. 
 

Modèles Nombre de 
données 
radiomiques 
extraites 

Nombre de 
données 
sélectionnées et 
incluses dans la 
signature 
radiomique 

Précision du 
modèle sur la 
matrice de 
confusion 
 

AUC moyenne 
sur les 5 
itérations 

p-value 

1 1045 28  0.91  0.83 +/- 0.08 0.001 
2 1046 22 0.68 0.8 +/- 0.12 0.001 
3 1632 8 0.65 0.76 +/- 0.09 0.001 
4 1045 21 0.73 0.8 +/- 0.08 0.001 
5 1046 22 0.81 0.83 +/- 0.04 0.001 
6 1632 8 0.74 0.83 +/- 0.08 0.001 

 
 
 
Modèle 1 
1045 données radiomiques ont été extraites pour chaque patient.  
Après application de l’algorithme de sélection, 28 données ont été gardées comme signature 
radiomique. 
 

Fig13 (Capture d’écran affichage python) : Résultats de la sélection des données radiomiques pour le 
modèle 1 

 
Le résultat du test de la performance du modèle sur la cohorte de validation est illustré : 

Tableau III : récapitulatif résultats des performances modèles d’apprentissage conventionnel 
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- Sur une itération sous la forme d’une matrice de confusion.  
On notera que sur cette matrice de confusion la performance était supérieur à 0.9 

- Sur l’ensemble des itérations de la cross-validation sous la forme de courbes de ROC 
(receiver operating characteristic).  
On notera en particulier une aire sous la courbe moyenne estimée à 0.83 +/- 0.08 

 
Fig14 (Capture d’écran affichage python) : matrice de confusion pour le modèle 1 

 
Sur cette matrice de confusion, sur la première colonne on retrouve le nombre de patients sans 
récidive, sur la deuxième colonne le nombre de patients avec récidive, sur la première ligne le 
nombre de patients étiquetés par le modèle comme étant à faible risque de récidive, et sur la 
deuxième ligne le nombre de patients étiquetés par le modèle comme étant à haut risque de 
récidive.  

 

 
Fig 15 (Capture d’écran affichage python) : courbes de ROC pour le modèle 1 

 
Modèle 2 
1046 données radiomiques ont été extraites pour chaque patient.  
Après application de l’algorithme de sélection, 22 données ont été gardées comme signature 
radiomique. 
 

 
Fig 16 : Résultats de la sélection des données radiomiques pour le modèle 2 

 
Le résultat du test de la performance du modèle sur la cohorte de validation est illustré : 

- Sur une itération sous la forme d’une matrice de confusion.  
On notera que sur cette matrice de confusion la performance était supérieur à 0.65 
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- Sur l’ensemble des itérations de la cross-validation sous la forme de courbes de ROC. 
On notera en particulier une aire sous la courbe moyenne estimée à 0.80 +/- 0.12 

 

 
Fig 17 :         Fig 18 : 
matrice de confusion pour le modèle 2     courbes de ROC pour le modèle 2 

 
Modèle 3 
 
1632 données radiomiques ont été extraites pour chaque patient.  
Après application de l’algorithme de sélection, 8 données ont été gardées comme signature 
radiomique. 

 
Fig 19 : Résultats de la sélection des données radiomiques pour le modèle 3 

 
Le résultat du test de la performance du modèle sur la cohorte de validation est illustré : 

- Sur une itération sous la forme d’une matrice de confusion.  
On notera que sur cette matrice de confusion la performance était supérieur à 0.65 

- Sur l’ensemble des itérations de la cross-validation sous la forme de courbes de ROC. 
On notera une aire sous la courbe moyenne estimée à 0.76 +/- 0.09 

 
Fig 20 :                                                         Fig 21 : 
matrice de confusion pour le modèle 3     courbes de ROC pour le modèle 3 
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Modèle 4 
 
1045 données radiomiques ont été extraites pour chaque patient.  
Après application de l’algorithme de sélection, 21 données ont été gardées comme signature 
radiomique. 

 
Fig 22 : Résultats de la sélection des données radiomiques pour le modèle 4 

 
Le résultat du test de la performance du modèle sur la cohorte de validation est illustré : 

- Sur une itération sous la forme d’une matrice de confusion.  
On notera que sur cette matrice de confusion la performance était supérieur à 0.73 

- Sur l’ensemble des itérations de la cross-validation sous la forme de courbes de ROC. 
On notera en particulier une aire sous la courbe moyenne estimée à 0.80 +/- 0.08 

 

 
Fig 23 :      Fig 24 :  
matrice de confusion pour le modèle 4                 courbes de ROC pour le modèle 4 

 
Modèle 5 
 
1046 données radiomiques ont été extraites pour chaque patient.  
Après application de l’algorithme de sélection, 22 données ont été gardées comme signature 
radiomique. 

 
Fig 25 : Résultats de la sélection des données radiomiques pour le modèle 5 
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Le résultat du test de la performance du modèle sur la cohorte de validation est illustré : 
- Sur une itération sous la forme d’une matrice de confusion.  

On notera que sur cette matrice de confusion la performance était supérieur à 0.81 
- Sur l’ensemble des itérations de la cross-validation sous la forme de courbes de ROC 

(receiver operating characteristics).  
On notera en particulier une aire sous la courbe moyenne estimée à 0.83 +/- 0.04 

 

 
Fig 26 :                 Fig 27 : 
matrice de confusion pour le modèle 5       courbes de ROC pour le modèle 5 

 
Modèle 6 
 
1632 données radiomiques ont été extraites pour chaque patient.  
Après application de l’algorithme de sélection, 8 données ont été gardées comme signature 
radiomique. 

 
Fig 28 : Résultats de la sélection des données radiomiques pour le modèle 6 

 
Le résultat du test de la performance du modèle sur la cohorte de validation est illustré : 

- Sur une itération sous la forme d’une matrice de confusion.  
On notera que sur cette matrice de confusion la performance était supérieur à 0.74 

- Sur l’ensemble des itérations de la cross-validation sous la forme de courbes de ROC 
(receiver operating characteristics).  
On notera en particulier une aire sous la courbe moyenne estimée à 0.83 +/- 0.08 



40 
 
 

 
Fig 29 :           Fig 30 :  
matrice de confusion pour le modèle 6    courbes de ROC pour le modèle 6 
 

3. Comparaison des performances des modèles d’apprentissage conventionnel : 
 
La performance en terme d’AUC a été comparée entre les 6 models, en utilisant le Kruskal-
Wallis test.  Le résultat est illustré en capture d’écran ci-dessous. 
La figure en effet montre qu’il n y a aucune différence entre les performances des 6 modèles.  

 
   Fig 31 : comparaison de performances des 6 modèles d’apprentissage conventionnel 

 
4. Performance du modèle d’apprentissage profond  

 
L’ensemble des données entrainables a été calculé à 134268738 (voir fig 32).  
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Fig 32 : Nombre de paramètres entrainables par le réseau 

 
En phase d’apprentissage notre modèle ne s’est pas montré capable d’apprendre. Au bout de 
25 épochs le modèle affichait des performances proches de 0.5 (du hasard), avec des 
fonctions de perte non convergentes et une prédiction mono-classe (voir figures 33 et 34). 
 

 
Fig 33 : Résultat d’entrainement du réseau 

 

 
Fig 34 : Prédictions du modèle sur la cohorte de validation 
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VI 

 
Discussion  

 
1. Apprentissage conventionnel  
 

Performance de chaque modèle : 
Les résultats des modèles d’apprentissage conventionnel sont en accord avec ce qui a été publié 
auparavant. En effet, les 6 modèles ont montré une certaine capacité prédictive, avec des p-
values restant inférieures au seuil alpha de 0.05, soulignant encore une fois le potentiel de la 
radiomique comme facteur prédictif, en particulier du risque de récidive de néoplasies rectales 
localement avancées et de son intérêt dans la sélection des patients à haut risque.  
 
Comparaison des performances de modèles :  
Dans notre étude, le test de Kurskal Wallis souligne deux résultats principaux :  

1- L’absence de différence significative entre les modèles utilisant des données 2D vs les 
modèles utilisant les données 3D.  

2- La non-infériorité des modèles utilisant la bounding-box par rapport aux modèles 
utilisant le contourage de la tumeur. 

 
Qu’est ce qu’on apporte de plus par rapport à la littérature ?  
Shen et Al. dans leur étude évaluant les données 2D vs 3D, ont utilisé des images TDM sur des 
coupes pulmonaires [17]. Or, on sait que ce qu’il s’applique sur une modalité d’imagerie 
données (TDM, IRM, échographie, …etc) ne s’applique pas forcément pour une autre 
modalité. De plus, l’anatomie est un facteur à prendre en compte, puisque là où le scanner est 
performant pour l’analyse du parenchyme pulmonaire, il est très mauvais pour l’évaluation 
locale du cancer rectal. A l’inverse l’IRM est très performante pour l’évaluation du cancer 
rectal, avec des indications très limitées dans l’évaluation du cancer broncho-pulmonaire. 
D’après nos connaissances, aucune étude antérieure n’a évalué la performance des données de 
texture 2D vs 3D sur des images IRM. L’avantage des données 2D est indéniable en termes de 
temps de calcul et de simplicité des modèles. Les résultats de notre étude sont donc en faveur 
de l’utilisation des données 2D.  
 
La performance des modèles utilisant la bounding-box reste comparable aux autres modèles 
d’apprentissage conventionnel. Bien qu’elle ne soit pas inférieure, elle ne s’est pas montrée 
supérieure en terme de prédiction, dans les limites de la taille des échantillons.  
Ce rôle de bounding-box a déjà été évoqué par Hosny A et Al. qui ont suggéré la présence 
d’information au niveau de l’environnement péri-tumoral immédiat [20]. Bien que dans notre 
étude, on n’a pas réussi à démontrer l’existence d’une information prédictive au sein de cet 
environnement immédiat, cette idée de bounding-box n’est pas obsolète dans le sens où elle 
limite l’input humain. En d’autres termes, le radiologue n’a pas à segmenter la tumeur, mais il 
n’a qu’à cliquer sur l’épicentre de la tumeur et la récupération des coordonées x, y et z de cet 
épicentre se fait automatiquement. On rajoutera des pixels de part et d’autre de ces coordonnées 
selon un nombre qu’on définit.  
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Dans le cancer rectal, la segmentation automatique n’est pas réalisable, en raison de l’anatomie 
de l’ampoule rectale et du tissu environnant. A ce jour, il n’existe aucun algorithme de 
segmentation automatique efficace applicable aux tumeurs rectales.  
Là où la segmentation manuelle des tumeurs rectales prendrait en moyenne 6-7 minutes, 
désigner l’épicentre de la tumeur pour construire une bounding-box autour prendrait moins de 
5 secondes. Les résultats de notre étude donnent ainsi l’avantage à l’utilisation des bounding 
boxes. 
 

2. Problème de l’apprentissage profond 
 
Notre modèle de CNN n’a pas montré de potentiel prédictif.  
Pour comprendre au mieux ce résultat, dans un premier temps, on a vérifié les sorties du 
modèle. Celles-ci étaient toutes de la même classe : soit c’est du 0 soit c’est du 1.  
Dans un deuxième temps, on a cherché à comprendre les raisons derrière ce réseau de neurones 
donnant comme sorties une classe unique. Un petit tour de la littérature nous permet de 
recueillir quelques hypothèses concernant ce problème :  

- Erreur liée au type de valeurs de pixels 
- L’architecture du réseau de neurone lui-même.  
- Le learning rate trop haut ou trop bas 
- Le pré-traitement des images 
- « a dying ReLU » 
- Un réseau de neurone trop profond 
- Et enfin, l’absence de corrélation entre l’entrée (images IRM) et le pronostic 

 
A/ On affirme qu’il n’existe pas d’erreur liée au type de valeurs de pixels. Celles-ci ont été 
vérifiées à plusieurs reprises. Les valeurs ont été exprimées en float64.  
 
B/ On ne pense pas que l’erreur soit liée à l’architecture du réseau. On a essayé plusieurs 
expérimentations, avec rajout et retrait de couches différentes. 
 
C/ Concernant le learning rate, là encore plusieurs expérimentations ont été testées avec des 
valeurs entre 0,001 et 0,5. Le problème persiste avec l’ensemble des valeurs testées. 
 
D/ Le prétraitement des images a correctement été réalisé, selon les données de l’état d’art. 
 
E/ Le concept de dying ReLU fait référence à la fragilité de la fonction d’activation ReLU. 
Quand un large gradient passe à travers le neurone ReLU, il risque de changer les poids d’une 
certaine façon que ce neurone ne s’activera plus durant les itérations suivantes. Le résultat est 
que le neurone ReLU mort donnera toujours la même sortie. Pour pallier à ce problème, on a 
testé en lieu et place des fonctions ReLU la fonction « leakyReLU ». Celle-ci était censée 
donner un petit gradient positif quand l’entrée était négative selon la formule suivante (y = 
0.03x quand x < 0, avec x comme entrée et y comme sortie). Cette fonction leakyReLU était 
supposée régler le problème de la mort neuronale, Or le modèle reste toujours en prédiction 
mono-classe, même après changement des fonctions d’activation.  
 
F/ La profondeur du réseau ne semble pas être un problème puisque différentes profondeurs 
ont été testées, du modèle à 11 couches jusqu’au modèle à 19 couches.  
 
G/ Les modèles de machine learning conventionnel ont été capables de capter les informations 
prédictives enfouies au sein des images IRM de notre base de données en corrélation avec le 
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risque de récidive. De ce fait, on rejette l’hypothèse selon laquelle l’échec du modèle de deep 
learning puisse être justifié par le manque de corrélation entre les données et le pronostic. 
 

3. Perspectives  
 

Par conséquent, il s’avère que les réseaux de neurones convolutionnels traitent les informations 
provenant des images IRM d’une manière complètement différente, par opposition aux 
techniques d’apprentissage conventionnel. Là où les techniques conventionnelles reçoivent 
comme entrée des données de texture résultat d’une forme d’ingénierie claire et relativement 
facile à comprendre, l’analyse de texture réalisée dans le noir par les CNN semble être 
différente et difficilement compréhensible. 
Ainsi les CNN ne constituent pas à ce jour d’équivalent automatique aux techniques 
d’apprentissage conventionnel, contrairement à ce qu’on avait supposé au début de l’étude.  
Bien qu’ils présentent l’avantage d’une certaine automaticité et de simplicité d’exécution, ils 
méritent leur qualificatif de « boite noire ».  
 
Dans un avenir proche, nous essaierons sur la même base de données de comprendre et 
déchiffrer les calculs qui se font à l’intérieur du réseau, dans l’objectif d’ouvrir cette boîte 
noire. Nous emploierons les cartographies d’activation, après chaque couche de neurones, afin 
de comprendre à quels pixels la couche de neurone attribue l’information. Cette étape nous 
semble en effet indispensable avant de conclure que l’apprentissage profond est incapable de 
déchiffrer l’information complexe des images IRM de tumeurs rectales. 
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VII 

 
Conclusion 

 
Dans cette étude nous avons évalué et comparé 6 modèles d’apprentissage 

conventionnel et un modèle d’apprentissage profond, basés sur l’analyse texturale d’IRM de 
patients atteints de tumeurs rectales localement avancées, en corrélation avec le risque de 
récidive.  
En apprentissage conventionnel, nous avons comparé des modèles d’analyse d’images 2D vs 
des modèles d’analyse d’images 3D, des modèles basés sur une analyse texturale de la 
tumeur versus des modèles prenant en compte l’environnement péri-tumoral en plus de la 
tumeur elle-même. 
En apprentissage profond, nous avons construit un modèle de réseau de neurones 
convolutionnels à 16 couches, entraîné par une base de données d’images IRM 2D 
comportant à la fois les images natives plus la bounding-box correspondant à chacun des 
images.  
 

L’apprentissage conventionnel s’est montré nettement performant, avec pour chacun 
des modèles des signatures radiomiques capables de prédire avec précision le risque de 
récidive. 
A l’inverse l’apprentissage profond était incapable d’apprendre des patterns corrélés au 
pronostic. Il ne constitue pas de ce fait un substitut automatique des techniques plus 
conventionnelles contrairement à ce qui a été suggéré.  
 

La comparaison des performances des modèles d’apprentissage conventionnel entre 
eux souligne deux faits principaux. Premièrement, là où les données de texture 3D présentent 
l’inconvénient d’être complexes et nécessitant du temps et des capacités des calcul 
conséquentes, les données de texture 2D ont montré des performances équivalentes avec 
l’avantage de la simplicité et le moindre coût en capacités de calcul.  
Deuxièmement, au risque d’être chronophage, la segmentation manuelle préalable à 
l’extraction des données de texture en apprentissage conventionnel peut être remplacée par la 
création quasi-automatique des bounding-box, moins coûteuse en temps et en énergie, et 
incluant un environnement péri-tumoral potentiellement précieux pour la performance du 
modèle. 
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IX 
 

Annexes 
 
Annexe 1 :  

 
Facteurs pronostiques Résultats descriptifs 
Age Moyenne = 60 ans. Intervalle = [21-88] ans 

Sexe sexe ratio H/F = 2.0625 

Délai diagnostic-chirurgie 
Délai fin RCT-chirurgie 

Médiane = 13,5 mois. Intervalle = [2-18] mois 
Médiane = 6,8 mois. Intervalle = [3-10] mois 

Stade TNM : 
- T 

 
 
 
 
 

- N 

 
- T4 : 4 patients 
- T3 : 9 patients 
- T2 : 3 patients 
- T1 : 23 patients 
- T0 : 23 patients 
- Tx : 17 patients 
- N0 : 66 patients 
- N1 : 32 patients 

 
 
Annexe II : Programmation du modèle 1 
import numpy as np 
import pydicom 
import os 
from glob import glob 
#from mpl_toolkits.mplot3d.art3d import Poly3D Collection 
import scipy.ndimage 
from skimage import morphology 
from skimage import measure 
from skimage.transform import resize 
from sklearn.cluster import KMeans 
from skimage.io import imread,imsave 
import numpy.ma as ma 
import SimpleITK as sitk 
import six 
import pandas as pd 
from __future__ import absolute_import 
import matplotlib.pyplot as plt 
from radiomics import featureextractor 
import keras 
from xlrd import open_workbook 
from sklearn.model_selection import StratifiedKFold 
from sklearn.metrics import roc_curve, auc 
from scipy import interp 
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor 
from imblearn.over_sampling import SMOTE 
from sklearn.model_selection import train_test_split 
from sklearn.feature_selection import RFECV 
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier 

Tableau II : caractéristiques de la population étudiée 
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# Préparation et pré-traitement d’images 
 
xls_table = open_workbook('/Users/hichem/Desktop/Master project/Greccar/Tableau clin.xlsx') 
df = pd.read_excel(xls_table, sheetname=0, header=0, index_col=False, keep_default_na=True) 
main_path="/Users/hichem/Desktop/Master project/Greccar_Martina/Greccar/" 
RAW_DATA=main_path+"RAW_2D_Baseline/" 
SEG_DATA=main_path+"SEG_2D_Baseline/" 
OUTPUT_SIZE=256 
#def readRAWSlice(ipatient,s): 
    #PathDicomP = main_path+str(ipatient)+"/Ax T2/" 
    #print("PathDicomP " +PathDicomP) 
    #for dirName, subdirList, fileList in os.walk(PathDicomP): #JUST TO GET FOLDER NAME 
        #print("dirName " +dirName) 
        #for filename in fileList: #EACH DICOM FILE IS ONLY ONE SLICE 
            #print("TEST RAW " +os.path.join(dirName,filename)); 
            #if "IMG"+str(s).zfill(4)+".dcm" in filename: #SLICE OF INTERSET 
                #print("READ RAW " +os.path.join(dirName,filename)); 
                #ds = pydicom.read_file(os.path.join(dirName,filename)) 
                #return ds 
    #return None 
 
#def readRAWSeg2D(ipatient,s): 
    #PathSeg2DP = main_path+str(ipatient)+"/Seg 3D/" 
    #for dirName, subdirList, fileList in os.walk(PathSeg2DP): #JUST TO GET FOLDER NAME 
        #for filename in fileList: #EACH DICOM FILE IS ONLY ONE SLICE 
            #if "IMG"+str(s).zfill(4)+".dcm" in filename: #SLICE OF INTERSET 
                #print("READ SEG " +os.path.join(dirName,filename)); 
                #ds = pydicom.read_file(os.path.join(dirName,filename)) 
                #return ds 
    #return None 
     
#for i in range(1,99):   
    #s = df.iloc [i-1,5] #SLICE OF INTEREST 
    #o = df.iloc [i-1,17] #RECURRENCE  
    #s = int(s) 
    #o = int(o) 
    #print('Process Patient '+str(i) +" with slice="+str(s)+ " -> "+str(o)) 
    #ds=readRAWSlice(i,s) #READ 2D SLICE  
    #dss=readRAWSeg2D(i,s) #READ 2D SEGEMENTATION 
    #if ds is not None and dss is not None: 
        #ConstPixelDims = (int(ds.Rows), int(ds.Columns)) #MATRIX  N x M (not ++) 
        #ConstPixelSpacing = (float(ds.PixelSpacing[0]), float(ds.PixelSpacing[1])) 
        #print("-> " +str(ConstPixelDims)+ " , " +str(ConstPixelSpacing)); 
 
        #if ds.Rows==ds.Columns: #SQAURE IMAGE 
            #im=resize(ds.pixel_array,[OUTPUT_SIZE,OUTPUT_SIZE],preserve_range=True).astype(dtype=ds.pixel_array.dtype) 
            #seg=resize(dss.pixel_array,[OUTPUT_SIZE,OUTPUT_SIZE],preserve_range=True).astype(dtype=dss.pixel_array.dtype) 
            #ratio=float(OUTPUT_SIZE)/float(ds.Columns) 
        #else: 
            #maxHW=max(ds.Rows,ds.Columns) 
            #ratio=float(OUTPUT_SIZE)/float(maxHW) 
            #im=np.zeros([OUTPUT_SIZE,OUTPUT_SIZE],dtype=ds.pixel_array.dtype) 
            #seg=np.zeros([OUTPUT_SIZE,OUTPUT_SIZE],dtype=dss.pixel_array.dtype) 
            #if ds.Rows<ds.Columns: 
                #newW=int(ds.Rows*ratio) 
                #imsmall=resize(ds.pixel_array,[newW,OUTPUT_SIZE],preserve_range=True).astype(dtype=ds.pixel_array.dtype) 
                #imsmalls=resize(dss.pixel_array,[newW,OUTPUT_SIZE],preserve_range=True).astype(dtype=dss.pixel_array.dtype) 
                #w=int( ( OUTPUT_SIZE-newW ) / 2.0 ) 
                #im[w:w+newW,:]=imsmall 
                #seg[w:w+newW,:]=imsmalls 
                #print("ds.Rows -> "+str(im.shape)) 
            #else: 
                #newW=int(ds.Columns*ratio) 
                #imsmall=resize(ds.pixel_array,[OUTPUT_SIZE,newW],preserve_range=True).astype(dtype=ds.pixel_array.dtype) 
                #imsmalls=resize(dss.pixel_array,[OUTPUT_SIZE,newW],preserve_range=True).astype(dtype=dss.pixel_array.dtype) 
                #w=int( ( OUTPUT_SIZE-newW ) / 2.0 ) 
                #im[:,w:w+newW]=imsmall 
                #seg[:,w:w+newW]=imsmalls 
                #print("ds.Columns -> "+str(im.shape)) 
         
        #imsave(RAW_DATA+"RAW_"+str(i)+"_"+str(o)+".tiff",im) 
        #imsave(SEG_DATA+"SEG_"+str(i)+"_"+str(o)+".tiff",seg) 
        #ArrayDicom[:, :, lstFilesDCM.index(filenameDCM)] = ds.pixel_array   
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        #print(" converted -> " +str(np.array(ConstPixelSpacing)/ratio)); 
    #else: 
        #print('------->>>>> SKIP '+str(i)) 
        #if ds is None: 
            #print('Miss RAW') 
        #if dss is None: 
            #print('Miss SEG') 
 
# Extraction des données de radiomique 
iteration = 0 
for i in range(1,99):  
    iteration+=1 
    s = df.iloc [i-1,5] #SLICE OF INTEREST 
    o=df.iloc [i-1,17] #RECURRENCE  
    s = int(s) 
    o = int(o) 
    patient = i 
    #testPath = imagePath 
    #testPath += paths(imagePath) 
     
    imagePath = sitk.ReadImage(RAW_DATA+"RAW_"+str(i)+"_"+str(o)+".tiff") 
     
    #testPath = labelPath 
    #testPath += paths(testPath) 
     
    labelPath = sitk.ReadImage(SEG_DATA+"SEG_"+str(i)+"_"+str(o)+".tiff") 
 
    params = {'minimumROISize': None,  # Skip testing the ROI size by default 
            'normalize': True, 
            'normalizeScale': 255, 
            'removeOutliers': None, 
            'interpolator': 'sitkBSpline',  # Alternative: sitk.sitkBSpline 
            'padDistance': 5, 
            'distances': [1], 
            'force2D': False, 
            'force2Ddimension': 0, 
            'resegmentRange': None,  # No resegmentation by default 
            'label': 1, 
            'enableCExtensions': True, 
            'additionalInfo': True}      
    extractor = featureextractor.RadiomicsFeatureExtractor() 
    extractor.enableImageTypeByName("Square") 
    extractor.enableImageTypeByName("Wavelet") 
    extractor.enableImageTypeByName("SquareRoot") 
    extractor.enableImageTypeByName('LoG') 
    extractor.enableImageTypeByName('Logarithm') 
    extractor.enableImageTypeByName('Exponential') 
    extractor.enableImageTypeByName('Gradient') 
    extractor.enableImageTypeByName('LBP2D') 
    result = extractor.execute(imagePath, labelPath) 
    #k=r.keys() 
    #v=r.values() 
    #table[i,:]=v 
    if iteration == 1: 
        table_result = pd.DataFrame(six.iteritems(result)) 
        table_result.rename(columns={0:'parameters',1:'patient_'+str(i)}, inplace=True) 
    else : 
        table = pd.DataFrame(six.iteritems(result)) 
        title = 'patient_'+str(i) 
        table_result[title]=table.iloc[:,1] 
    #pd.concat(objs, axis=0, join='outer', join_axes=None, ignore_index=False, keys=None, levels=None, names=None, 
verify_integrity=False, sort=None, copy=True)[source] 
    #for key, val in six.iteritems(result): 
        #print("\t%s: %s" %(key, val)) 
    table_fin = table_result.T 
outcome=[] 
outcome.append('outcome') 
 
for i in range (1,99): 
    o = df.iloc[i-1,17] 
    o = int(o) 
    outcome.append(o) 
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table_fin.insert(loc=0, column='outcome', value=outcome) 
table_fin.drop('outcome', axis=1,inplace=True) 
X = table_fin.iloc[1:,] 
X.drop([0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,14,15,16,17,20,21], axis=1, inplace=True) 
from sklearn.ensemble import ExtraTreesClassifier 
Y=[] 
for i in range (1,99): 
    o = df.iloc[i-1,17] 
    o = int(o) 
    Y.append(o) 
 
# Sélection des données et classification 
 
# The "accuracy" scoring is proportional to the number of correct classifications 
clf_rf_4 = RandomForestClassifier()  
rfecv = RFECV(estimator=clf_rf_4, step=50, cv=5,scoring='accuracy')   #5-fold cross-validation 
rfecv = rfecv.fit(X, Y) 
print('Optimal number of features :', rfecv.n_features_) 
print('Best features :', X.columns[rfecv.support_]) 
columns = X.columns[rfecv.support_] 
X = X.loc[:, X.columns.isin(list(columns))] 
sm = SMOTE(random_state=42) 
X, Y = sm.fit_sample(X, Y) 
X_train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split(X, Y, test_size=0.5) 
rfc = RandomForestRegressor(n_estimators = 1000, random_state = 42) 
rfc.fit(X_train, Y_train) 
rfc_predict = rfc.predict(X_test) 
rfc_predict = rfc_predict.round() 
print (rfc_predict) 
print (Y_test) 
 
# Test de la performance et obtention des courbes de ROC 
cv = StratifiedKFold(n_splits=5) 
classifier = RandomForestRegressor(n_estimators = 1000, random_state = 42) 
tprs = [] 
aucs = [] 
mean_fpr = np.linspace(0, 1, 100) 
 
i = 0 
for train, test in cv.split(X, Y): 
    probas_ = classifier.fit(X[train], Y[train]).predict(X[test]) 
    probas_ = probas_.round() 
    # Compute ROC curve and area the curve 
    fpr, tpr, thresholds = roc_curve(Y[test], probas_) 
    tprs.append(interp(mean_fpr, fpr, tpr)) 
    tprs[-1][0] = 0.0 
    roc_auc = auc(fpr, tpr) 
    aucs.append(roc_auc) 
    plt.plot(fpr, tpr, lw=1, alpha=0.3, 
             label='ROC fold %d (AUC = %0.2f)' % (i, roc_auc)) 
 
    i += 1 
plt.plot([0, 1], [0, 1], linestyle='--', lw=2, color='r', 
         label='Chance', alpha=.8) 
 
mean_tpr = np.mean(tprs, axis=0) 
mean_tpr[-1] = 1.0 
mean_auc = auc(mean_fpr, mean_tpr) 
std_auc = np.std(aucs) 
plt.plot(mean_fpr, mean_tpr, color='b', 
         label=r'Mean ROC (AUC = %0.2f $\pm$ %0.2f)' % (mean_auc, std_auc), 
         lw=2, alpha=.8) 
 
std_tpr = np.std(tprs, axis=0) 
tprs_upper = np.minimum(mean_tpr + std_tpr, 1) 
tprs_lower = np.maximum(mean_tpr - std_tpr, 0) 
plt.fill_between(mean_fpr, tprs_lower, tprs_upper, color='grey', alpha=.2, 
                 label=r'$\pm$ 1 std. dev.') 
 
plt.xlim([-0.05, 1.05]) 
plt.ylim([-0.05, 1.05]) 
plt.xlabel('False Positive Rate') 
plt.ylabel('True Positive Rate') 
plt.title('Receiver operating characteristic example') 
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plt.legend(loc="lower right") 
plt.show() 
 
 
Annexe III : Programmation du modèle d’apprentissage profond 
import numpy as np 
import pydicom 
import os 
from glob import glob 
import scipy.ndimage 
from skimage import morphology 
from skimage import measure 
from skimage.transform import resize 
from sklearn.cluster import KMeans 
from skimage.io import imread,imsave 
import numpy.ma as ma 
import SimpleITK as sitk 
import six 
import pandas as pd 
import keras 
import numpy as np 
from future import absolute_import 
from sklearn import preprocessing 
from keras.utils import np_utils 
 
# Préparation et prétraitement d’images 
 
cwd = os.getcwd() 
os.chdir("/Users/hichem/Desktop/Master project/Greccar") 
from xlrd import open_workbook 
xls_table = open_workbook('/Users/hichem/Desktop/Master project/Greccar/Tableau clin.xlsx') 
df = pd.read_excel(xls_table, sheetname='Sheet1', header=0, index_col=False, keep_default_na=True) 
main_path="/Users/hichem/Desktop/Master project/Greccar/Post/" 
PATH_DATA=main_path+"Path_response/" 
OUTPUT_SIZE=224 
#LIST ALL DATAS 
datas=[] 
for filename in os.listdir(PATH_DATA): 
    if filename.find("BB_")>=0: 
        datas.append(filename) 
for filename in os.listdir(PATH_DATA): 
    if filename.find("BB2_")>=0: 
        datas.append(filename) 
for filename in os.listdir(PATH_DATA): 
    if filename.find("RAW2")>=0: 
        datas.append(filename) 
for filename in os.listdir(PATH_DATA): 
    if filename.find("RAW_")>=0: 
        datas.append(filename) 
         
import random 
random.shuffle(datas) 
NbImagesTotal=len(datas) 
 
#PREPARE TRAIN DATASET  
traintestsplit=0.8 #80% FOR TRAIN 
NbImagesTrain=int(NbImagesTotal*traintestsplit) 
NbImagesTest=NbImagesTotal-NbImagesTrain 
 
#PREPARE TRAIN DATASET 
TRAIN_DATAS  = np.zeros([ NbImagesTrain,OUTPUT_SIZE,OUTPUT_SIZE]).astype('float32') #X TRAIN 
OUTPUT_TRAIN_DATAS = np.zeros([ NbImagesTrain,1]).astype('float32') # Y TRAIN  
 
for i in range(NbImagesTrain): 
    rawname=datas[i] 
    #print(PATH_DATA+rawname) 
    raw=imread(PATH_DATA+rawname) 
    #segname=rawname.replace('RAW','SEG') 
    #seg=imread(segname) 
    raw = resize(raw, [224, 224]) 
    ratio = raw.max()/255.0 
    TRAIN_DATAS[i,:,:]=raw/ratio 
    #[indx, indy]=np.where(TRAIN_DATAS[i,:,:]<0) 
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    #TRAIN_DATAS[indx, indy]=0. 
    #TRAIN_DATAS[i,:,:]=raw 
    #DATAS[i,:,:,1]=seg 
    o=int(rawname.replace('.tiff','').replace('RAW2_','').replace('BB2_','').replace('RAW_','').replace('BB_','').split("_")[1]) 
    OUTPUT_TRAIN_DATAS[i]=int(o) 
from imblearn.over_sampling import SMOTE 
nsamples, nx, ny = TRAIN_DATAS.shape 
TRAIN_DATAS = TRAIN_DATAS.reshape((nsamples,nx*ny)) 
sm = SMOTE(random_state=42) 
TRAIN_DATAS, OUTPUT_TRAIN_DATAS = sm.fit_sample(TRAIN_DATAS, OUTPUT_TRAIN_DATAS) 
print (TRAIN_DATAS.shape) 
ns, nz = TRAIN_DATAS.shape 
TRAIN_DATAS = TRAIN_DATAS.reshape((ns,nx,ny)) 
keras.backend.image_data_format() 
TRAIN_DATAS = np.stack((TRAIN_DATAS,)*3, axis=-1) 
from keras.utils import np_utils 
OUTPUT_TRAIN_DATAS = np_utils.to_categorical(OUTPUT_TRAIN_DATAS, 2) 
print(OUTPUT_TRAIN_DATAS)   
 
# Construction et entrainement du modèle 
 
# NETWORK 
from keras.models import Sequential 
from keras.layers.core import Flatten, Dense, Dropout 
from keras.layers import LeakyReLU 
from keras.layers.convolutional import Convolution2D, MaxPooling2D, ZeroPadding2D 
from keras.optimizers import SGD 
import cv2, numpy as np 
from keras.layers import LeakyReLU 
from keras.regularizers import l2 
#import tensorflow as tf 
#run_opts = tf.RunOptions(report_tensor_allocations_upon_oom = True) 
 
def VGG(weights_path=None):    
    model = Sequential() 
    model.add(ZeroPadding2D((1,1),input_shape=(OUTPUT_SIZE,OUTPUT_SIZE, 3))) # with OUTPUT_SIZE = 224  
    model.add(Convolution2D(64, 3, 3, activation ='relu')) 
    model.add(ZeroPadding2D((1,1))) 
    model.add(Convolution2D(64, 3, 3, activation ='relu')) 
    model.add(MaxPooling2D((2,2), strides=(2,2))) 
    model.add(ZeroPadding2D((1,1))) 
    model.add(Convolution2D(128, 3, 3, activation ='relu')) 
    model.add(ZeroPadding2D((1,1))) 
    model.add(Convolution2D(128, 3, 3, activation ='relu')) 
    model.add(MaxPooling2D((2,2), strides=(2,2))) 
    model.add(ZeroPadding2D((1,1))) 
    model.add(Convolution2D(256, 3, 3, activation ='relu')) 
    model.add(ZeroPadding2D((1,1))) 
    model.add(Convolution2D(256, 3, 3, activation ='relu')) 
    model.add(ZeroPadding2D((1,1))) 
    model.add(Convolution2D(256, 3, 3, activation ='relu')) 
    model.add(MaxPooling2D((2,2), strides=(2,2))) 
    model.add(ZeroPadding2D((1,1))) 
    model.add(Convolution2D(512, 3, 3, activation ='relu')) 
    model.add(ZeroPadding2D((1,1))) 
    model.add(Convolution2D(512, 3, 3, activation ='relu')) 
    model.add(ZeroPadding2D((1,1))) 
    model.add(Convolution2D(512, 3, 3, activation ='relu')) 
    model.add(Dropout(rate = 0.25)) 
    model.add(MaxPooling2D((2,2), strides=(2,2))) 
    model.add(ZeroPadding2D((1,1))) 
    model.add(Convolution2D(512, 3, 3, activation ='relu')) 
    model.add(ZeroPadding2D((1,1))) 
    model.add(Convolution2D(512, 3, 3, activation ='relu')) 
    model.add(ZeroPadding2D((1,1))) 
    model.add(Convolution2D(512, 3, 3, activation ='relu')) 
    model.add(MaxPooling2D((2,2), strides=(2,2))) 
    model.add(Flatten()) 
    model.add(Dense(4096, activation = 'relu')) 
    model.add(Dropout(rate = 0.5)) 
    model.add(Dense(4096, activation = 'relu')) 
    model.add(Dropout(rate = 0.5)) 
    model.add(Dense(2, activation='sigmoid'))  
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   if weights_path: 
        model.load_weights(weights_path)         
    optimizer = SGD(lr=0.09, momentum=0.9, nesterov=True) 
    model.compile(optimizer=optimizer, loss='binary_crossentropy', metrics=['accuracy'])#, #options = run_opts) # SCC instead of MSE     
    model.summary() 
    model.save_weights('model.h5') 
    return model 
model = VGG() 
 
TRAIN_DATAS = TRAIN_DATAS/255.0 
 
from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator 
datagen = ImageDataGenerator(featurewise_center=True, featurewise_std_normalization=True, rotation_range=20,  
                             width_shift_range=0.2, height_shift_range=0.2, horizontal_flip=True) 
 
# compute quantities required for featurewise normalization 
# (std, mean, and principal components if ZCA whitening is applied) 
datagen.fit(TRAIN_DATAS)             
 
# fits the model on batches with real-time data augmentation: 
model.fit_generator(datagen.flow(TRAIN_DATAS, OUTPUT_TRAIN_DATAS, batch_size=batch_size), 
steps_per_epoch=len(TRAIN_DATAS) / batch_size, epochs=epochs) 
 
 
# Test de la performance sur la cohorte de validation 
 
TEST_DATAS  = np.zeros([ NbImagesTest,OUTPUT_SIZE,OUTPUT_SIZE]) #X TEST 
OUTPUT_TEST_DATAS = np.zeros([ NbImagesTest,1]) # Y TEST 
 
for i in range(NbImagesTest): 
    rawname=datas[i] 
    #print(PATH_DATA+rawname) 
    raw=imread(PATH_DATA+rawname) 
    #segname=rawname.replace('RAW','SEG') 
    #seg=imread(segname) 
    ratio = raw.max()/255.0 
    TEST_DATAS[i,:,:]=raw/ratio 
    #DATAS[i,:,:,1]=seg 
    o=int(rawname.replace('.tiff','').replace('RAW2_','').replace('BB2_','').replace('RAW_','').replace('BB_','').split("_")[1]) 
    OUTPUT_TEST_DATAS[i]=o 
from imblearn.over_sampling import SMOTE 
nsamples, nx, ny = TEST_DATAS.shape 
TEST_DATAS = TEST_DATAS.reshape((nsamples,nx*ny)) 
ns, nz = TEST_DATAS.shape 
sm = SMOTE(random_state=42) 
TEST_DATAS, OUTPUT_TEST_DATAS = sm.fit_sample(TEST_DATAS, OUTPUT_TEST_DATAS) 
ns, nz = TEST_DATAS.shape 
TEST_DATAS = TEST_DATAS.reshape((ns,nx,ny)) 
TEST_DATAS = np.repeat(TEST_DATAS[..., np.newaxis], 3, -1) # to solve the 3 channels issue 
OUTPUT_TEST_DATAS = np_utils.to_categorical(OUTPUT_TEST_DATAS, 2) 
print(OUTPUT_TEST_DATAS.shape)   
from sklearn.metrics import confusion_matrix 
from __future__ import print_function 
from sklearn.metrics import accuracy_score  
predictions = model.predict(TRAIN_DATAS)  
print (predictions.round()) 
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Abstract:  

Purpose: To compare different radiomics approaches to predict patients outcome in locally 
advanced rectal cancer (LARC) using MRI radiomics engineered features or deep learning 
models at baseline and after neoadjuvant chemoradiotherapy (CRT).   

Methods: 98 patients from a phase II, prospective, multicenter, randomized study 
(GRECCAR4-NCT01333709) were included in this study. T2-weighted sequences in 
conjunction with diffusion weighted images (DWI) from baseline and post CRT images were 
used for the analysis of 3 radiomics models at baseline and after CRT using conventional 
machine learning (CML) techniques. For both time point, features were extracted from 2D 
manual segmentation (MS), 3D MS and from bounding boxes (BBs). Recursive feature 
elimination and a random forest classifier were used to select features and build each model. 
Additionally, a deep learning model (DL), using a 16-layer convolutional neural network 
(CNN) was evaluated as well.   

Results: All 6 models of CML were able to predict patient outcome with AUCs ranging from 
0.69 to 0.92. Comparison of performances among the 3 baseline models and after CRT did 
not show significant differences. In contrast, deep learning model demonstrated hazardous 
performance with an average accuracy of 0.51+/- 0.3. BB Model had the highest stability 
across the 5 iterations of the cross-validation, with an AUC of 0.8 +/- 0.12 at baseline and 
0,83 +/- 0.04 after CRT to predict patient outcome.  

Conclusion:  Among the 3 radiomics approaches to predict patient outcome using CML 
techniques, BBs were the easiest to obtain and be translated to a busy routine practice.   

Keywords: RECTAL CANCER; RADIOMICS; OUTCOME; MACHINE LEARNING;   

 

INTRODUCTION 

The era of personalized cancer therapy has resulted in substantial changes in the management 
of patients with locally-advanced rectal cancer (LARC) [1, 2]. In the past, standard 
chemoradiotherapy was followed by surgical resection in nearly all patients, irrespective of 
tumor response. Nowadays, patient's stratification according to the likelihood of their early 
treatment response is part of the new therapeutic strategies offering minimally-invasive 
treatments for potentially good responders and following a more "aggressive" approach for 
patients likely to show a poor response [3-5]. In this particular context, finding reliable 
prognostic indicators for monitoring treatment response in order to switch to alternative 
strategies is critical and could enable treatment personalization [12].   

Multiple MRI approaches have been proposed to assess tumor response, including 
morphological changes with tumor regression assessed on MRI (mrTRG) [13] and volumetry 
[12, 14-19], or functional changes using diffusion-weighted imaging (DWI) [14, 15, 20-24] 

and dynamic contrast-enhanced MRI (DCE-MRI) [25-29]. Recently, radiomics has been 
introduced as an emergent tool for postprocessing CT or MR images and developing new 
quantification metrics linking qualitative and/or qualitative imaging data to clinical endpoints 
[30-36]. This may allow development of new biomarkers for diagnosis, prognosis and response 
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evaluation [37-38]. Radiomics has already demonstrated considerable potential for lesion 
characterization or tumor aggressiveness [31, 52-56]. In rectal cancer, T2-derived texture 
metrics extracted from the whole tumor volume have been shown to outperform the 
combination of T2 and diffusion-weighted images to assess complete response using either 
conventional machine learning (CML) [57, 58] or deep learning (DL) techniques [59]. 
However, conventional machine learning using 3D features extracted from manual 
segmentation might be time consuming and difficult to transfer to a busy routine practice, in 
contrast 2D features could serve as a quicker alternative. Similarly, 2D bounding box (BB) 
could be as well a substitute to manual segmentation. BB is a tool used for object recognition 
and image classification [60]. After the lesion epicenter is chosen in one click, an automated 
rectangular box with a chosen surface size is drawn. Finally, to further limit human input, and 
circumvent the lack of standard protocols in terms of feature selection and classification 
algorithms, convolutional neural network (CNN) could be an alternative.  

Thus, our study’s aim was to test different radiomics approaches in rectal cancer, to predict 
patient outcome with the potential to make it a more automated and standardized process.    
 

MATERIALS AND METHODS  
Patients  

This retrospective study was approved by the Ethics Committee of our institution, and informed 
consent was obtained for all patients. All patients initially enrolled in the original prospective 
II multicenter randomized study (n=206) (GRECCAR4-NCT01333709) were included. The 
inclusion and exclusion criteria are detailed in appendix 1.   

The final cohort included all the 98 patients (66 male and 32 female; mean age: 60 ys; range 
[21-88 years]) who had both baseline and post CRT MRI. Among them, 74 had no evidence 
of local and/or distant recurrence during the follow-up period (median of 55 months; range 
[6-77 months]), and 24 developed a local and/or distant recurrence. Recurrence was 
diagnosed by histopathology or follow-up imaging with new lesions.   

MR Acquisitions:  

Imaging was performed using a phased array body coil at 1.5 or 3T (Supplementary Table 1 in 
appendix) include the MRIs parameters reported in the 16 participating centers ; theses 
parameters were in accordance with the European Society of Gastrointestinal and Abdominal 
Radiology guidelines 40,41).   

MR post processing method :   

Conventional machine learning using engineered radiomics features:  

Image Segmentation and Bounding Box  

Regions of interest (ROI) were manually segmented by a radiologist with 2 years of 
experience in rectal imaging. MS was performed using free open source segmentation 
software (3D slicer (https://www.slicer.org/)). 2D and 3D MS approaches were tested at 
baseline and after CRT.  
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T2WI sequence was used for MS in conjunction with DWI. ROIs were drawn to cover the 
whole rectal tumor on each consecutive slice for 3D models, on a chosen slice covering the 
center of the lesion on 2D models, as illustrated on figure 1.  

A third segmentation approach (semi-automated) was assessed using a 2D bounding-box (BB). 
BB is a technique used by deep learning engineers, particularly for object detection, recognition 
and image classification tasks. In this approach, the process of delineation starts with the 
designation, by the radiologist, of one seeding point, corresponding to the epicenter of the 
lesion of interest. From there, 1 x 1 mm dimensions pixels were added to cover an overall 
surface of 100 x 100 pixels, as illustrated on figure 1.  

In order to standardize image intensity and size as suggested by Rizzo et al. [61], image 
intensity was binned by 20 and patches were normalized to a 0-255 range. Image resampling 
was performed using linear interpolation to get pixels of 1 x 1 mm dimensions, with 1mm 
depth for the 3D model. 224 x 224 pixels images were used for 2D and 3D MS models and 
100 x 100 pixels images were used for the BB models.  

Figure 2 illustrates the analytical process and gives an overview of the approaches/models 
being tested.  

Features extraction   

More than 1000 radiomic features were automatically extracted from MS ROIs and BBs 
regarding tumor shape and size, intensity statistics, and texture information (including the gray 
level co-occurrence matrix, gray level run-length matrix, and gray-level size zone matrix). In 
addition, the whole radiomic-feature set also contained higher order statistical features, 
including the intensity and texture features derived from the images processed with eight types 
of filters (Wavelet, Laplacian of Gaussian, Square, Square Root, Logarithm, Exponential, 
Gradient, LBP2D for 2D models or LBP3D for 3D models). Features were computed using 
PyRadiomics [62], an open-source radiomics package.   

Softwares, Statistical Analysis and Radiomic-Model Building  

Statistical analyses, feature selection and model development were performed using python 
(https://www.python.org/) in Anaconda3 platform (https://www.anaconda.com) with Scikit-
learn (https://scikit-learn.org/) and Matplotlib packages (https://matplotlib.org/).  

Due to unbalanced sampling between the non -relapse and relapse group, we applied SMOTE 
(sample minority oversampling technique) method to resolve the balance issue by 
oversampling the recurrent group [63]. Each sample was assigned one predictive value, either 
a 0 for absence of recurrence or a 1 for recurrence.  

The recursive feature elimination as a feature selection technique was integrated within a 
random forest (RF) classifier. During each iteration the number of removed features was set 
to 50. Five-fold cross-validation and 1000 trees were used to train and test the different 
models.  

The diagnostic performance of the models was evaluated by receiver operating characteristic 
(ROC) curves and confusion matrix with indicators of accuracy, sensitivity, specificity, and 
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area under the curve (AUC). Finally, a comparison was made between the models 
performances using the Kruskal-Wallis test.  

  
Deep learning   

We employed a 2D CNN (convolutional neural network) architecture inspired by the VGG-
16 proposed by K. Simonyan and A. Zisserman [64]. The network comprised a total of five 
2D convolutional layers of 64, 128, 256, 512 and 512 filters with kernel sizes of 3 x 3 x 3. 
The 5 max pooling layers of kernel size 2 x 2 were applied after each convolutional layer. A 
series of 2 fully connected layers with 4096 units each provided high-level reasoning before 
the prediction probabilities were calculated in the final sigmoid classifier layer.   

Deep learning training details:   

A gradient-based stochastic optimizer Adam with a learning rate of 0.001 without decay [65], 
a batch size of 49, and dropout of 50% on the fully connected layers was used. Rectified 
linear units (ReLUs) were the activation function across the entire network prior to the final 
sigmoid activation. In training, BB dataset was used to train and test our model. Data split 
ratio was set to a 4:1 with 80% of patients used for training and a 20% independent set for 
validation.  

Data preprocessing for deep learning   

Resampled BBs were normalized to a 0-1 range, then were subject to an augmentation 
function, incorporated within the neural network. This augmentation was done in real time 
during training and included random rotations in an interval of 20°, random translations ±10 
pixels in the horizontal axis, and horizontal flip.  

Data analysis:   

Model performance was assessed across 5 iterations, with results returning an average AUC, 
an accuracy representing the ratio of correct predictions over all predictions, a sensitivity 
corresponding to the ratio of recurrence predictions over the number of recurrent patients, a 
specificity consisting on the number of non-recurrence predictions over the number of non-
recurrent patients.  

RESULTS  

Demographic and baseline patients’ characteristics are summarized in supplementary Table 2 
(appendix)   
Conventional machine learning  

At baseline  

1045 features were automatically extracted from each 2D and 3D MS ROIs and 1632 from 
the BBs. After applying the recursive feature elimination process 28 features for 2D MS, 22 
for 3D MS and 8 for BBs were selected.  Details of selected features are summarized in table 
3. Models from 2D MS, 3D MS and BBs were then created using those selected features and 
RF classifier as detailed in M&M.  
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All three models showed good performance with AUCs ranging from 0.69 to 0.92 (figure 3). 
Performance details for conventional machine learning models are summarized in table 4.  

No statistical difference was found between the 3 models.   

At presurgical (post-CRT) assessment   

1045 features were automatically extracted from each 2D, 3D MS ROIs and BBs. After 
applying the recursive feature elimination process 21 features for 2D MS, 22 for 3D MS and 
8 for BBs were selected.  Details of selected features are summarized in table 5.   

All 3 models showed good performance, in particular models using 2D features and BB 
demonstrating high performance (figure 4). Performance details for conventional machine 
learning models are summarized in table 4. BB Model had the highest stability across the 5 
iterations of the cross-validation, with an AUC of 0,83 (95% CI: 0.79-0.87), an accuracy, a 
sensitivity and a specificity of 0.81, 90, 75 respectively. However, no statistical difference 
was found between the 3 models.   

Deep Learning   

CNN architecture resulted in a number of 134.268.738 trainable parameters.  

During the training phase, the model failed to make the function loss converge, and the 
accuracy was random. During the validation phase, CNN showed poor performance, with 
mono-class predictions, yielding to hazardous results, with an average accuracy of 0.51 (+/- 
0.3), sensitivity and specificity of 0.6, 0.39 respectively.  

DISCUSSION  

This study evaluated different radiomics approaches to predict patient outcome in rectal 
cancer. First, conventional machine learning models were able to accurately predict the risk of 
recurrence in rectal cancer at baseline and after CRT. Second, there were no significant 
differences among the models used. Finally, deep learning model failed to predict patient 
outcome.  

Radiomics has been introduced as an emergent tool for post processing CT or MR 
images and developing new quantification metrics [4-10] linking qualitative and/or qualitative 
imaging data to clinical endpoints. Several studies have now been published showing a 
potential interest of radiomics in predicting treatment response and outcome in rectal cancer. 
For example, at baseline, studies have suggested the role of pretherapeutic radiomic features 
in the prediction of non-response to neoadjuvant therapy in patients with LARC [66-71]. 
Lovinfosse et al investigated the prognostic value of baseline 18F-FDG PET/CT textural 
features and demonstrated that such features might provide strong independent predictors of 
survival in patients with LARC [66]. Texture parameters homogeneity and coarseness were 
significantly associated with disease free survival in a multivariate analysis. Similarly, 
dissimilarity and contrast from the neighborhood intensity-difference matrix 
(contrastNGTDM) were significantly associated with overall survival. Additionally, in a study 
conducted by Lucia et al. Radiomics features from both baseline MR and 18F-FDG PET/CT 
were found potential indicators for local recurrence and loco-regional control [71] with features 
such as Grey Level Non UniformityGLRLM in PET and EntropyGLCM in ADC maps from DWI MRI 
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identified as independent prognostic factors. These features had significantly higher predictive 
value than clinical parameters in the testing cohort with accuracy of 94% for predicting 
recurrence and 100% for predicting lack of loco-regional control (versus ~50-60% for clinical 
parameters). These studies hint to the importance of baseline radiomics as a potential indicator 
of patient outcome. In our study, we found that conventional machine learning was able to 
predict patient outcome with a range accuracy of 0.69-0.9 at baseline. Other studies, have 
highlighted the emergent role of post-CRT MR textural features as a successful prognostic 
indicators [57, 72]. In these settings, our results are in agreement with Horvat et al who found 
that T2-weighted-based radiomics from post CRT MRI studies were associated with better 
classification performance compared with qualitative assessment at T2-weighted and DW 
imaging for diagnosing pathologic complete response in patients with LARC.  

In our study, no difference was found regarding the segmentation approach used. To 
date, nearly all studies published on rectal cancer radiomics have used MS as the technical 
approach of tumor segmentation. Although, manual delineation is a relatively simple process 
when carried out by experts, it’s a highly subjective approach, which requires maximal human 
input and time to process. 2D MS has been evaluated with encouraging results. Shen et al. for 
example [73] compared models performances using 2D vs models using 3D features in non-
small cell lung cancer using CT textural features. Although both type of features performed 
well, they recommend using 2D features. At the opposite, both studies conducted by Yang et 
al. And Xu et al. were in favor of 3D features [74, 75]. In our study, we did not find any 
difference between 3D and 2D models both at baseline and after CRT. As such, 2D models 
could be a quicker alternative.   

In the aim to make the technique easier, we evaluated BB as well. Using the same slice 
of interest, the radiologist could designate the center of the lesion and an algorithm adds a 
variable number of pixels in order to obtain a surface size of our choice. The advantages of 
such approach are mainly represented by the gain of time and the incorporation of a peritumoral 
environment potentially valuable for model's performance with minimal human input [76]. 
While 2D MS of a rectal tumor could take between 30s and 60s, the 2D BB creation is usually 
done in less than 10s. As such BBs could be recommended since they are less time consuming, 
might contain a valuable peri-tumoral environment, and exclude peripheral foggy areas 
jeopardizing model’s performance. Additionally, applying a BB is a valuable option to get 
through the lack of a standard protocol in terms of FOV size. Indeed, in our sample we had a 
significant variability in terms of FOV, pixels and voxels sizes. While comparing images 
obtained with MS versus BBs, we realized that the latter option offers the chance to get rid of 
the zoom effect related to the FOV variability. To our knowledge, there was no prior study 
comparing MS to 2D BB models. However, Hosny et al. [76] in their attempt in making deep 
learning interpretability more explicit applied activation heatmaps at the final convolutional 
layer of a CNN model trained in a group of lung cancer patients with CT scan images. 
Heatmaps indicated regions in the input image having the most impact on prediction. They 
demonstrated that tissue within and surrounding the tumor were both crucial for prediction, 
highlighting the importance of the peritumoral environment included within the BBs and rising 
questions regarding the tradition to limit segmentation to the tumoral area.  

 Lastly, deep learning model failed to predict patient outcome in our study.  Deep 
learning with its apparent simplicity could offer an alternative to conventional machine 
learning techniques and their lack of standardization. Both deep learning and conventional 
techniques perform massive textural analyses on images, but without segmentation and feature 
selection for the former [77]. Deep learning is a new area of research, dealing with development 
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of deep artificial neural networks, inspired by biological networks in human brain [78]. It has 
become a very active field of research in computer-assisted radiological support in the last 
decade, with excellent preliminary results [79-82]. In our study, the CNN model demonstrated 
hazardous performance. Although deep learning offers the advantage of an apparent simplicity, 
without the segmentation, features extraction and features selection processes, its analysis 
process deserves its qualifier of “a black box” and as demonstrated in our study, what might 
work with a conventional machine learning technique might not work with a deep learning 
technique. One of the major obstacles for successful translation of DL algorithms from research 
to practice in precision medicine is their interpretability, as a large number of studies have 
shown that deep learning can be easily tricked [83-84]. As such, although, a number of studies 
have attempted to open the deep learning black box [85-86] comprising the major techniques 
developed to improve network interpretability, their interpretability has been so far and remains 
a question mark.  

Our study has several limitations. First, we included only 98 patients for whom we had all 
needed radio-clinical data. Second, considering that only one reader segmented the images, it 
is impossible to assess the reproducibility of segmentation. Third, radiomics was performed 
only on T2-weighted images to minimize variability in acquisition parameters. However, this 
segmentation was performed in conjunction with DWI. We anticipate that the performance of 
radiomics analyses may improve with the inclusion of other MR imaging sequences. Forth, we 
did not perform external validation. Therefore, further studies are needed to overcome these 
limitations and to validate the reported data to provide a better generalization of our results.    

CONCLUSION  

In conclusion, our preliminary study shows that the radiomics measures by using Conventional 
machine learning were able to predict outcome in patients with locally advanced rectal cancer. 
The use of BBs is a promising alternative approach to MS which offer the advantages of micro-
environment evaluation and minimal human input. Although promising, these results are 
preliminary and require validation on a larger and independent data set to assess the potential 
for clinical translation.   
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Supplementary figures and tables 
 

Table 1: Acquisition parameters summary in line with the European Society of 
Gastrointestinal and Abdominal Radiology Guidelines.   
 

 Slice Thickness T2 HR Non FS Perpendicular Axis Dwi 
IRM 1 (n=133) 3 [1.4-4.5] 133 133 107 
IRM2 (n=94) 3 [1.4-4.5] 94 94 87 

 
 
Table 2: Studied population characteristics 
 

Clinical characteristics    
Age (median,range)  60 yrs, [21-88]  

Sex  Male : 66  
Female : 32  

Median from diagnosis to surgery  
Median from the end of n-RCT to surgery  

Median follow-up period  

13.5 months [2 -18]  
6.8 months [3 -10]  

55 months   
pTNM classification :  

  
   

 

● T4 : 4   
● T3 : 9   
● T2 : 3   
● T1 : 23  
● T0 : 23   
● Tx : 17   
● N0 : 66   
● N1 : 32   
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Figure 1. An example of manual segmentation in a 68-year-old patient with rectal cancer. 
Image A represents native image. Controuring was drawn to cover the whole rectal tumor on 
each consecutive slice (3D models), on one slice of interest (2D models) as shown in image 
B. The segmented tumor is within the green area. Images C and D show the bounding box 
created from the native image.  
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Figure 2. Summary of the analytical setup with an overview of the models being tested in 
this study.  

 
 
 
 
Figure 3. Prognostic power (AUC) of CML using selected MR radiomic features from 
baseline dataset  

  
 
 
Figure 4. Prognostic power (AUC) of CML using selected MR radiomic features from Post 
CRT dataset  
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Table 3. Details of selected features for conventional machine learning models at baseline  
Models 1  2  3  

Number of selected 
features 

Selected features 

              28 
 

- Logarithm gldm Large 
Dependence High Gray Level 
Emphasis  

- Logarithm gldm Small 
Dependence Low Gray Level 
Emphasis  

- Logarithm glcm Joint Entropy  
- Logarithm glcm Maximum 

Probability 
- Logarithm glcm Joint Energy  
- Logarithm first order 

Skewness  
- Logarithm first order Median 

Logarithm first order Total 
Energy  

- Logarithm first order Root 
Mean Squared  

- Logarithm glrlm Run Length 
Non Uniformity  

- Logarithm glrlm Long Run 
High Gray Level Emphasis  

- Square gldm Small 
Dependence Emphasis  

- Square glcm Difference 
Entropy Square glcm Imc2   

- Square firstorder Skewness 
Square firstorder Range   

- Original gldm Gray Level 
Non Uniformity   

- Original gldm Small 
Dependence Low Gray Level 
Emphasis   

- Original glcm Idmn   
- Original glcm Inverse 

Variance   
- Original glcm Correlation  
- Original firstorder Skewness  
- Original firstorder Total 

Energy  
- Original glrlm Short Run Low 

Gray Level Emphasis  
- Original glrlm Gray Level 

Non Uniformity Original 
glrlm Long Run High Gray 
Level Emphasis  

- Original glrlm Run Length 
Non Uniformity Normalized  

- Original glszm Size Zone 
Non Uniformity   

           21  
 

- Logarithm gldm Large 
Dependence Low Gray 
Level Emphasis  

- Logarithm glcm Cluster 
Shade  

- Logarithm glcm Idmn 
- Logarithm glcm Id   
- Logarithm firstorder 

Skewness   
- Logarithm firstorder Total 

Energy Logarithm 
firstorder Minimum   

- Logarithm firstorder 
Kurtosis  

- Logarithm glrlm Low Gray 
Level Run Emphasis  

- Logarithm glrlm Run 
Entropy  

- Logarithm glszm Gray 
Level Non Uniformity  

- Logarithm ngtdm Contrast  
- Logarithm ngtdm 

Busyness  
- Square glcm Joint 

Average  
- Square glcm MCC  
- Exponential gldm 

Dependence Entropy   
- Exponential gldm Large 

Dependence Emphasis  
- Exponential glcm 

Correlation  
- lbp-2D first order 

Variance  
- Original glcm Correlation  
- Original glcm MCC  
- Original firstorder 

Kurtosis   
 

            8  
 

- Original shape Least Axis 
Length  

- Logarithm gldm 
Dependence Entropy  

- Logarithm glrlm Gray 
Level Non Uniformity  

- Square glcm MCC  
- Square firstorder Range  
- lbp-3D-m2 firstorder Mean 

Absolute Deviation  
- lbp-3D-k gldm 

Dependence Entropy  
- lbp-3D-k glrlm Gray Level 

Variance  
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Table 4. Performance details for conventional machine learning models   
Models Number of 

extracted 
features 

Number of 
selected 
features 

 

Accuracy 
 

Sensitivity 
(%) 

 

Specificity 
(%) 

 

AUC (95%)  
  

p-value  
  

 Baseline    
1  
2  
3  

  
1045  
1046  
1632  

  

  
28  
22  
8  

  

  
0.91  
0.68  

     0.65  

  
97  
66  
59  

  

  
89  
64  

       73  

  
0.83 +/- 0.08  
0.8 +/- 0.12  
0.76 +/- 0.09  

  

  
< 0.001  
< 0.001  
< 0.001  

  
Presurgery  

 4  
 5  

         6      
  

  
1045  
1046  
1632  

  

  
21  
22  
8  

  

  
0.73  
0.81  
0.74  

  

  
76  
90  
77  

  

  
64  
75  
72  

  

  
0.8 +/- 0.08  
0.83 +/- 0.04  
0.83 +/- 0.08  

  

  
< 0.001  
< 0.001  
< 0.001  

  
  
  
 
Table 5. Details of selected features for conventional machine learning models at pre-
surgical assessment  
  

Models 4   5   6   
Number of 

selected features 
Selected features 

 

          21   
 

- Logarithm glcm Idmn    
- Logarithm glcm 

Difference Entropy    
- Logarithm firstorder 90 

Percentile    
- Logarithm firstorder 

Minimum    
- Logarithm firstorder 10 

Percentile    
- Logarithm glrlm Low 

Gray Level Run 
Emphasis    

- Logarithm glrlm Long 
Run Emphasis    

- Logarithm glrlm Short 
Run High Gray Level 
Emphasis    

- Logarithm glrlm Long 
Run LowGray Level 
Emphasis    

- Logarithm glszm Large 
Area High Gray Level 
Emphasis    

- Logarithm glszm Small 
Area Low Gray Level 
Emphasis    

- Logarithm ngtdm 
Contrast     

- Square glszm Small 
Area HighGray Level 
Emphasis    

- wavelet-LL glcm Joint 
Average    

                              22  
 

- Logarithm gldm Large 
Dependence Low GrayLevel 
Emphasis    

- Logarithm glcm joint 
Average    

- Logarithm glcm Idmn    
- Logarithm firstorder 

Interquartile Range    
- Logarithm firstorder 

Skewness    
- Logarithm firstorder Robust 

Mean Absolute Deviation    
- Logarithm firstorder 

Variance    
- Logarithm firstorder 

Kurtosis    
- Logarithm glszm Gray Level 

Non Uniformity Normalized    
- Square gldm Low GrayLevel 

Emphasis    
- Square glcm Maximum 

Probability    
- Square glcm Idn    
- Square glszm Low GrayLevel 

Zone Emphasis    
- Exponential gldm 

SmallDependence Emphasis    
- Exponential glcm Difference 

Entropy    
- Exponential firstorder Mean 

Absolute Deviation    
- Gradient glcm Correlation    
- Wavelet-LL ngtdm Contrast    

            8   
 

- Gradient glcm Difference 
Average    

- Gradient glszm Size Zone Non 
Uniformity Normalized    

- Square root firstorder 
Skewness    

- Wavelet-HLL glrlm Run 
Length Non Uniformity 
Normalized    

- Wavelet-LHL firstorder 
Minimum    

- Wavelet-LHL glszm Zone 
Percentage    

- Wavelet-LHH glcm Maximum 
Probability    

- Wavelet-LHH glcm Idm      
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- wavelet-LL firstorder 
10Percentile    

- wavelet-LL glrlm Run 
Percentage    

- wavelet-LL glszm Large 
Area High Gray Level 
Emphasis    

- wavelet-LL ngtdm 
Coarseness    

- Original glcm Joint 
Average    

- Original glcm Sum 
Average    

- Original glszm Gray 
Level Variance    
 

- Original gldm Small 
Dependence Low Gray Level 
Emphasis    

- Original glrlm Long Run Low 
Gray Level Emphasis    

- Original glrlm Run Variance    
- Original glszm Zone 

Percentage    
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Résumé de l’article 

Objectif : Évaluer et comparer différentes approches d’analyse radiomique dans la prédiction 
du risque de récidive chez des patients atteints de tumeurs rectales localement avancées, en 
utilisant des modèles d’apprentissage conventionnel et d’apprentissage profond basés sur des 
données IRM en baseline et après radio chimiothérapie néo adjuvante (nRCT). 

Méthodes : 98 patients d’une étude prospective, multicentrique, randomisée, en phase II 
(GRECCAR4-NCT01333709) étaient inclus dans l’étude. Des séquences IRM en pondération 
T2 étaient utilisées pour l’analyse de 3 modèles radiomiques en baseline et de 3 modèles 
radiomiques après nRCT, en s’appuyant sur des techniques d’apprentissage conventionnel. 
Pour chaque groupe de modèles, les données étaient extraites après une segmentation manuelle 
2D, une segmentation manuelle 3D et à partir de bounding boxes 2D. Un classifieur de type 
« random forest », intégrant une technique de sélection de données type « recursive feature 
elimination » étaient utilisés pour sélectionner les données et construire chacun des modèles. 
De plus, un modèle d’apprentissage profond, basé sur un réseau de neurones convolutionnels 
à 16 couches a également été évalué. 

Résultats : Les 6 modèles d’apprentissage conventionnel étaient capables de prédire le risque 
de récidive avec des aires sous la courbe (AUC) allant de 0.69 à 0.92. La comparaison des 
performances entre les 3 modèles de baseline et après radio chimiothérapie néo adjuvante n’a 
pas montré de différence significative. Le modèle d’apprentissage profond a toutefois montré 
des performances médiocres, avec une précision de 0.51 +/- 0.3. Le Modèle utilisant une 
bounding box avait une plus grande stabilité à travers les 5 itérations de la validation croisée, 
avec une AUC de 0.83 +/- 0.04 après nRCT. 

Conclusion :  Parmi les 3 approches testées en apprentissage conventionnel, les bounding 
boxes étaient plus simples à obtenir, plus stables en termes de performance et sont plus 
recommandées à utiliser en pratique clinique. 

Mots clès : CANCER RECTAL; RADIOMIQUES; RECIDIVE; APPRENTISSAGE 
CONVENTIONNEL;  APPRENTISSAGE PROFOND;   
 


