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Abréviations 
 

CCR    cancer colo‐rectal  

CHC    carcinome hépato‐cellulaire 

DCS    dice similarity coefficient 

DICOM   digital imaging and communication in medicine 

HNF    hyperplasie nodulaire et focale  

IRM    imagerie par résonance magnétique 

KDIGO    kidney disease: improving global outcomes 

LCS    liquide cérébro‐spinal 

LIRADS   liver imaging reporting and data system 

NC    non connu 

NMFP    nombre moyen de faux positifs 

PACS    picture archiving and communication system 

PRISMA  preferred reporting items for systematic reviews and meta‐analyses 

ReLU    rectified linear unit 

ResNet   residual network 

ROI    region of interest 

Se    sensibilité 

Sp    spécificité 

TNE    tumeur neuro‐endocrine 

VGG    visual geometry group 

VPP    valeur prédictive positive 

   



3 

Résumé 

Contexte.  Les  réseaux  de  neurones  deviennent  progressivement  une  aide  à  la  détection  des  

lésions en imagerie médicale dans le but de gagner du temps sur des tâches simples et répétitives. 

Leur  application  en  imagerie  par  résonance  magnétique  reste  un  challenge  car  il  s’agit  d’une  

modalité comportant de nombreuses séquences différentes, chaque séquence étant constituée de 

plusieurs  coupes  successives.  Les  objectifs  de  ce  travail  sont  1)  de  dresser  un  état  des  lieux  de  

l’avancée des réseaux de neurones pour l’étude des lésions hépatiques en IRM 2) de rapporter les 

résultats  préliminaires  de  la  caractérisation  des  lésions  hépatiques  par  intelligence  artificielle  

développée dans le service. 

Matériels  et  méthodes. Nous avons conduit une revue systématique centrée sur  les réseaux de  

neurones  appliqués  aux  lésions  hépatiques  en  IRM  sur  la  base  de  données  Medline,  en  accord 

avec les recommandations PRISMA. Réalisation d’une étude préliminaire dans notre centre.  

Résultats.  La  recherche  Medline  a  rapporté  98  articles  dont  17  ont  été  retenus  après  lecture  

complète du texte. Les études portaient sur la détection de lésions (4/17, 24%), la caractérisation 

des  lésions  5/17,  28%),  la  détection  et  la  caractérisation  (1/17,  6%),  la  prédiction  du  grade  

histologique de carcinome hépato‐cellulaire (4/17, 24%) ou la classification LIRADS (3/17, 18%). La 

majorité  des  études  (16/17,  94%)  nécessitait  de  fournir  au  logiciel  une  région  centrée  

manuellement sur la lésion. Les auteurs ont utilisé des réseaux de neurones convolutifs, avec une 

configuration  3D  dans  41%  des  cas  (7/17).  Concernant  la  sensibilité  sur  l’échantillon  test,  33%  

(5/15) des réseaux faisaient au moins une erreur toutes les 10 lésions et 60% (9/15) au moins une 

erreur  toutes  les  50 lésions.  Cela  montait  à  75%  (3/4)  et  100%  (4/4)  sur  l’échantillon  validation.  

Concernant  la précision  (sensibilité + spécificité), 69%  (9/13) des réseaux  faisaient au moins une 

erreur toutes les dix lésions et 100% (13/13) au moins une erreur toutes les 50 lésions. 

Conclusion. L’application des réseaux de neurones à  la détection et  la caractérisation de  lésions 

hépatiques en IRM ouvre de nouveaux horizons. Ces logiciels pourraient à terme faciliter le travail 

du radiologue, par exemple en détectant automatiquement les lésions hépatiques et en proposant 

une  aide  au  diagnostic  et  un  grading  des  lésions.  Les  résultats  de  ces  travaux  préliminaires  

n’atteignent  pas  encore  les  standards  exigés  en  radiologie  et  sont  dépendants  d’un  important                

pré‐traitement manuel des images. 

Mots-clés : Intelligence Artificielle, IRM hépatique, lésion hépatique, réseaux de neurones, deep‐
learning. 
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Introduction 

Le cancer du foie est la 13ème néoplasie la plus fréquente dans le monde avec un sex‐ratio homme‐

femme  de  3/1.1  Les  métastases  siègent  toujours  au  premier  rang  des  tumeurs  malignes 

intrahépatiques  même  si  le  carcinome  hépato‐cellulaire  (CHC)  demeure  la  tumeur  hépatique 

primitive la plus fréquente avec une incidence en perpétuelle augmentation.2 Le pronostic du CHC 

demeure  sombre  malgré  les  possibilités  thérapeutiques  modernes  telles  que  la  chimio‐

embolisation,  la  radiofréquence et  l’immunothérapie,3,4.  En effet,  le  cancer du  foie demeure  la

6ème néoplasie en terme de mortalité soulignant l’importance d’un diagnostic précoce.1 Depuis les 

années  2010,  l’imagerie  médicale  permet  progressivement  de  s’affranchir  d’une  biopsie 

diagnostique dans de nombreux cas de CHC, et notamment sur foie de cirrhose déjà prouvée en 

anatomopathologie.5,6  Cependant,  il  existe  plusieurs  autres  tumeurs  hépatiques  bénignes  et 

fréquentes, telles que les kystes et les angiomes, dont le diagnostic est éminemment radiologique 

et  ne  doit  pas  reposer  sur  une  biopsie,  qui  reste  un  geste  invasif  avec  de  potentiels  effets 

indésirables  graves  tels  qu’une  hémorragie.7  La  caractérisation  radiologique  des  tumeurs 

hépatiques  se  fait  préférentiellement  en  imagerie  par  résonance magnétique  (IRM)  car  cette 

modalité  d’imagerie  apporte  à  la  fois  des  informations  morphologiques,  de  signal  et  de 

rehaussement après  injection de produit de contraste. La prise en charge et  le suivi radiologique 

de patients porteurs d’un CHC se fait le plus souvent dans des centres de référence qui disposent 

d’un  service  d’imagerie  médicale  spécialisé  en  imagerie  digestive.  Cependant,  la  démarche 

diagnostique devant une masse hépatique est un problème quotidien pour tout radiologie ayant 

une  activité  d’IRM.  Les  outils  d’intelligence  artificielle  révolutionnent  nos  pratiques  et  ont  la 

possibilité d’améliorer le travail du radiologue dans sa pratique. 

L’intelligence  artificielle,  et  en  particulier  les  algorithmes  de  réseaux  de  neurones  ou  « deep 

learning », peuvent  trouver  leur place dans  ce  challenge diagnostique. En effet,  les applications 

concrètes des réseaux de neurones se sont récemment diversifiées en médecine, et notamment 

en  imagerie médicale où plusieurs  logiciels d’aide  au diagnostic ont  vu  le  jour  au  cours de  ces 

dernières années.8 Certains logiciels sont d’ailleurs déjà disponibles dans la pratique quotidienne, 

par  exemple pour  la détection de nodules pulmonaires.9 Cependant,  la plupart de  ces  logiciels 

d’aide au diagnostic concernent la radiographie standard10 ou le scanner,9 et la place des réseaux 

de neurones est peu développée en IRM. Pour autant, ceux‐ci pourraient se révéler prometteurs 

dans l’aide à la détection précoce et la caractérisation des différentes lésions hépatiques.  
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Les objectifs de notre cette étude sont 1) de dresser un état des lieux de l’avancée des réseaux de 

neurones dans la détection et la caractérisation des lésions hépatiques en IRM, 2) de mettre en 

avant les résultats préliminaires de la caractérisation des lésions hépatiques en IRM par 

l’algorithme d’intelligence artificielle développé dans le service de radiologie de l’Hôpital 

Universitaire la Timone adultes et l’Institut de Mathématiques de l’Université Aix-Marseille.  

. 
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Première partie 
 

 

 

Applications actuelles des réseaux de neurones                                                   

pour l’étude des lésions hépatiques en IRM :  

revue systématique de la littérature  
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Matériels et méthodes 
 

Revue de la littérature 

Nous avons mené une revue systématique de la littérature à partir de la base de données Medline 

(https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/) depuis sa création  jusqu’à  juillet 2021, sur  l’étude de  lésions 

hépatiques en IRM à l’aide du deep learning. Nous avons utilisé le mode de recherche avancé avec 

les associations suivantes de termes de recherche MeSH : « liver » et « MRI » et « deep learning ». 

 

Critères d’inclusion et d’exclusion 

Tous les articles ayant élaboré un réseau de neurones pour l’étude de lésions hépatiques en IRM 

ont été inclus, que ce soit pour la détection, la caractérisation, la classification selon LIRADS, ou la 

prédiction du grade histologique des lésions.   

Ont  été  exclus  les  articles qui  traitaient du parenchyme hépatique  en  IRM dans  sa  globalité,  à 

savoir  l’étude de  la fibrose hépatique ou  la segmentation du foie,  les articles étudiant  les  lésions 

hépatiques en échographie ou en scanner, les articles qui ne traitaient pas directement du sujet et 

les articles non disponibles sur Internet malgré leur indexation dans la base de données Medline.  

 

Extraction de données  

Tous  les articles  inclus dans  l’analyse quantitative ont été examinés de manière systématique et 

les  informations  suivantes  ont  été  extraites  selon  un  plan  prédéfini  :  auteur  et  année  de 

publication,  type  d’étude,  objectif  de  l’étude,  nombre  de  patients,  nombre  de  lésions, 

augmentation des données, vérité‐terrain, modalité d’imagerie, séquences IRM utilisées, données 

d’entrée du réseau de neurones, type de réseau de neurones, architecture du réseau de neurones, 

type de carte graphique,  logiciel utilisé, algorithme d’optimisation, vérité‐terrain utilisée pour  le 

réseau de neurones,  répartition des données pour  l’apprentissage du  réseau de neurones,  faux 

positifs, meilleur  résultat  atteint  par  le  réseau  de  neurones.  Ce  travail  a  été  conduit  selon  les 

règles du Preferred Reporting Items for Systematic reviews and Meta‐Analyses. [12] 

 

Objectifs primaire et secondaires de l’étude  

L’objectif principal de cette étude était de  faire  le point  sur  la capacité actuelle des  réseaux de 

neurones à être une assistance en pratique clinique concernant la détection ou la caractérisation 

des  lésions  hépatiques  en  IRM.  Les  objectifs  secondaires  étaient  de  réaliser  une  évaluation 

objective de l’avancée des travaux en deep learning dans un domaine radiologique spécifique, ici 

les tumeurs hépatiques en IRM, et de soulever les limites des réseaux de neurones dans l’analyse 

d’images afin d’en tirer de futures pistes de recherche.    
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Figure 1. Revue systématique sur la base de données Medline concernant les réseaux de 
neurones appliqués aux lésions hépatiques en IRM : organigramme PRISMA 
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Résultats 

Recherche sur la base de données 

La recherche initiale sur la plateforme Medline a recensé 98 articles. Après lecture du résumé, 79 

articles  remplissaient  les critères d’exclusion  : 70 n’étaient pas directement  reliés au  sujet, cinq 

s’intéressaient  à  l’étude  des  lésions  hépatiques  en  échographie,  deux  à  l’étude  des  lésions  en 

scanner, un portait sur les radiomics, et enfin un article n’a pas été trouvé sur Internet malgré son 

indexation  sur  la plateforme Medline. Parmi  les 19  travaux  restants, deux ont été exclus après 

lecture  du  texte  car  s’avéraient  être  des  revues  de  la  littérature.    Finalement,  17  articles 

exploitables ayant créé un réseau de neurones pour l’étude de lésions hépatiques en IRM ont été 

inclus dans l’étude quantitative (Fig.1). 

Caractéristiques des études  

Toutes les études incluses étaient récentes : sept ont été publiées en 2019,11–17 cinq en 202018–22 

et  cinq  en  2021.23–27  Elles  étaient  toutes  rétrospectives.  Douze  études  (71%)  étaient 

monocentriques  et  cinq  (29%)  étaient  multicentriques.  Les  objectifs  des  études  étaient 

hétérogènes : quatre études (24%) concernaient la détection de lésions, cinq études (28%) avaient 

pour  but  de  caractériser  ou  de  différentier  les  lésions,  une  étude  (6%)  portait  à  la  fois  sur  la 

détection  et  la  caractérisation des  lésions,  quatre  études  (24%)  avaient pour but de  prédire  le 

grade histologique du CHC,  enfin  trois  études  (18%)  classifiaient  les  lésions hépatiques  dans  le 

système Liver  Imaging Reporting and Data System (LI‐RADS). Trois études (18%)  incluaient moins 

de 60 patients, deux études (12%) incluaient entre 60 et 100 patients, huit études (47%) incluaient 

entre  101  et  300  patients,  enfin  trois  études  (18%)  incluaient  plus  de  300  patients  dont  une 

comptant 1411 patients. Concernant le nombre de lésions, trois études (18%) comptaient mois de 

100  lésions,  quatre  études  (24%)  comptaient  entre  101  et  400  lésions,  quatre  études  (24%) 

comptaient  plus  de  400  lésions  et  jusqu’à  691  lésions  au  maximum  ;  six  études  (35%)  ne 

précisaient pas le nombre de lésions. Les examens radiologiques ont été menés sur des IRM 1,5 ou 

3 Tesla (Tableau 1.1). 
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Préparation des données d’entrée dans le réseau de neurones 

Les  critères  d’exclusion  étaient  les  imageries  incomplètes,18,20,23,24  les  examens  de  mauvaise 

qualité16,20,22  ou  avec  des  artéfacts  de  mouvement,14,16,18–20  les  lésions  préalablement 

traitées14,16,18–20,22,24  et  celles  ayant  régressé  après  traitement,14,24  les  CHC  infiltrants  ou  mal 

définis18,  les  lésions  inflammatoires,22 enfin  les  lésions atypiques.14 Seize études (94%) ont utilisé 

les séquences T1 dynamique avec injection de gadolinium. Trois d’entre elles (18%) ont également 

utilisé d’autres  séquences  (T2, T1  in et out of phase, diffusion). A noter qu’une étude  (6%) n’a 

utilisé que la séquence de diffusion. Dix études (59%) ont procédé à l’enregistrement (registration) 

ou « recalage » des images afin de faire correspondre les principaux points anatomiques entre les 

différentes  séquences.11,13–15,18,19,21,24,26,27  Seize  études  (94%)  ont  utilisé  un  procédé 

d’augmentation des données, et cette information était manquante dans un cas (6%). Ce procédé 

informatique  consistait  en  une  rotation  d’images,13–17,20,22–27  une  translation  ou  une 

transposition,14–17,23–25  un  retournement  horizontal  ou  vertical,13–17,22,23,27  un  zoom,19,20,26  un 

changement  d’échelle,14,15,22,25  une  déformation,13  une modulation  d’intensité  lumineuse,13–15,19 

une modulation  de  contraste,14,15,20,22,26  enfin  un  découpage.22  Cela  a  permis  de multiplier  le 

nombre d’images « positives », c’est‐à‐dire contenant au moins une lésion, d’un facteur huit à un 

facteur 125. Enfin, pour 16 études (94%), un ou plusieurs radiologues ont délimité manuellement 

les coupes  IRM autour des  lésions avant de  les entrer dans  le  réseau  :  il  s’agissait d’une  région 

d’intérêt  (Region of  Interest, ROI) dans 10 cas  (59%) ou d’une délimitation précise de  la  lésion, 

autrement dit une « segmentation » de lésion, dans 6 cas (35%). Seule une étude (6%) a utilisé 30 

coupes natives successives sans pré‐traitement d’image ; à noter que dans cette étude, seules les 

séquences en diffusion ont été utilisées (Tableau 1.1) 

Vérité terrain 

Sept études  (41%) se sont exclusivement basées sur  le diagnostic anatomo‐pathologique pour  la 

vérité  terrain,  tandis  que  neuf  études  (53%)  se  sont  exclusivement  basées  sur  un  diagnostic 

radiologique.  Enfin  une  étude  (6%)  a  considéré  des  critères  soit  radiologiques,  soit  anatomo‐

pathologiques. 



12 

Caractéristiques des réseaux de neurones  

Concernant  le  type de  réseaux, un  réseau de neurones  convolutif  a été utilisé dans 16  articles 

(94%), avec une structure 3D dans 7 cas (41%). Une architecture type U‐net a été appliquée dans 

trois  réseaux  (18%),  une  architecture VGG  dans  un  réseau  (6%),  une  architecture  ResNet  dans 

quatre réseaux (24%), une architecture AlexNet dans un cas (6%), et enfin DenseNet dans un cas 

également  (6%). Les architectures U‐net puis ResNet étaient appliquées  l’une après  l’autre dans 

deux réseaux (12%). L’Unité Linéaire Rectifiée (ReLU) était  la fonction d’activation  la plus utilisée 

pour  les  couches  intermédiaires  (n  =  10,  59%).  Les  auteurs  avaient  recours  à  l’optimisateur 

adaptative moment estimation  (Adam) dans 12 cas  (71%),  tandis que dans deux cas  (12%) était 

simplement mentionnée  l’utilisation de  l’algorithme du  gradient  stochastique, et dans  trois  cas 

(18%)  il  n’était  pas mentionné.  L’outil  d’apprentissage  automatique  Tensorflow  (Google  Brain®, 

Mountain View, Californie, États‐Unis) était fréquemment utilisé (n = 9, 53%). Les auteurs avaient 

le plus souvent recours au  langage de programmation Python  (n = 11, 65%), généralement sous 

une  version 3.5 ou ultérieure.  L’unité de  traitement graphique  (graphic processus unit, GPU)  la 

plus  couramment  utilisée  était  une GeForce GTX  de  génération minimum  1080  (Nvidia®,  Santa 

Clara, Californie, États‐Unis) (n = 9, 53%) (Tableau 1.2). 
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Résultats (Tableau 3, Tableau S1) 

Cinq études (29%) s’intéressaient à la détection de lésions intra‐hépatiques qui pouvaient être des 

CHC, des métastases de  tumeurs primitives  extra‐hépatiques, des  kystes, des  angiomes ou des 

HNF. Les résultats atteints par  les réseaux de neurones concernant  la précision,  la sensibilité sur 

l’échantillon test,  la sensibilité sur  l’échantillon validation et  l’aire sous  la courbe, en fonction du 

nombre croissant de lésions, étaient les suivants : Takenaga et al., 184 lésions (0.79, 0.72, NC, NC),  

Bousabarah et al., 231 lésions (NC, 0.75, 0.72, NC), Jansen et al., 420 lésions (NC, 0.998, NC, NC),  

Goehler et al., 691  lésions  (0.88, 0.71, NC, NC), Kim et al., 455 patients, nombre de  lésions NC 

(0.937, 0.94, 0.87, 0.9).  

Cinq études  (28%) avaient pour but de caractériser ou différentier  les  lésions qui pouvaient être 

des CHC, des  cholangiocarcinomes ou  autres  tumeurs primitives malignes  intra‐hépatiques, des 

métastases  de  tumeurs  primitives  extra‐hépatiques,  des  kystes,  angiomes  ou  HNF  ou  autres 

lésions bénignes intra‐hépatiques. Les résultats atteints par les réseaux de neurones concernant la 

précision, la sensibilité sur l’échantillon test, la sensibilité sur l’échantillon validation et l’aire sous 

la  courbe,  en  fonction  du  nombre  croissant  de  lésions,  étaient  les  suivants  :  Trivizakis  et  al.,

130 patients, nombre de  lésions NC  (0.83, 0.93, NC, 0.80), Oestmann et al., 150  lésions  (0.873, 

0.927, NC, 0.912), Hamm et al., 494 lésions (0.92, 0.92, 0.90, 0.992), Wang et al., 494 lésions (NC, 

1.00, NC, NC), Zhen et al., 1411 patients, nombre de lésions NC (0.94, 1.00, NC, 0.99). 

Quatre  études  (24%)  avaient  pour  but  de  prédire  le  grade  histologique  du  CHC.  Les  résultats 

atteints par les réseaux de neurones concernant la précision, la sensibilité sur l’échantillon test, la 

sensibilité sur l’échantillon validation et l’aire sous la courbe, en fonction du nombre croissant de 

lésions, étaient les suivants : Yang et al., 51 lésions (0.74, 0.97, NC, 0.96), Jia et al., 60 lésions (0.84, 

0.87, NC, NC), Zhou et al., 75 patients, nombre de lésions NC (0.83, NC, NC, 0.83), Jian et al., 115 

lésions (0.80, 0.82, NC, 0.82).  

Trois études  (18%) classifiaient  les  lésions hépatiques selon LIRADS. Les résultats atteints par  les 

réseaux de neurones concernant  la précision,  la sensibilité sur  l’échantillon test,  la sensibilité sur 

l’échantillon validation et l’aire sous la courbe, en fonction du nombre croissant de lésions, étaient 

les suivants : Wu et al., 89 lésions (0.90, 1.00, NC, 0.95), Yamashita et al., 195 patients, nombre de 

lésions NC (NC, NC, NC, 0.88), Sheng et al., 10 lésions (0.66, 1.00, 0.75, 0.79). 
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Résultats appliqués à la détection et à la caractérisation des lésions en radiologie                    
(Tableau 3) 

Concernant la sensibilité sur l’échantillon test, 33% des réseaux (5/15) faisaient au moins une 

erreur toutes les 10 lésions, ce qui montait à 60% (9/15) en considérant au moins une erreur 

toutes les 50 lésions. Concernant la sensibilité sur l’échantillon validation, plus proche de 

conditions d’interprétation « réelles », 75% des réseaux (3/4) faisaient au moins une erreur toutes 

les dix lésions et 100% des réseaux (4/4) faisaient au moins une erreur toutes les 50 lésions. Si l’on 

considère la précision, c’est-à-dire la combinaison de la sensibilité et de la spécificité, 69% (9/13) 

des réseaux faisaient au moins une erreur toutes les dix lésions, ce qui montait à 100% (13/13) des 

réseaux en considérant au moins une erreur toutes les 50 lésions. 

 

 

Tableau 3. Résultats simplifiés 

Auteur 
Nombre 
patients 

Nombre 
lésions 

Précision 
(accuracy) 

Aire sous 
la courbe 

Sensibilité 
(test) 

Sensibilité 
(validation) 

Goehler 128 691 0.88  0.71  

Jansen 72 420   0.998  

Zhen 1411  0.94 0.99 1  

Bousabarah 174 231   0.75 0.73 

Kim 455  0.94 0.90 0.94 0.87 

Oestmann 118 150 0.87 0.91 0.93  

Takenaga 184 184 0.79  0.72  

Trivizakis 130  0.83 0.80 0.93  

Hamm 296 494 0.92 0.99 0.92 0.90 

Wang 296 494   1  

Wu 59 89 0.90 0.95 1  

Yamashita 195   0.88   

Sheng 510 510 0.66 0.79 0.99 0.75 

Jia 59 60 0.84  0.87  

Jian 112 115 0.80 0.82 0.82  

Yang 42 51 0.74 0.96 0.99  

Zhou 75  0.83 0.83   
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Discussion 

 

Optimisation du réseau de neurones 

A la lumière de cette revue, de nombreux facteurs relatifs aux données d’entrée mais également à 

l’architecture du réseau de neurones impactent les performances du réseau. Tous les travaux 

utilisent des réseaux de neurones convolutifs, dont l’architecture est inspirée du cortex visuel du 

cerveau humain.28,29 Tous les neurones de la couche d’entrée du réseau partagent les mêmes 

caractéristiques et notamment le même « poids », et analysent chacun une petite portion d’image 

(champ récepteur) qui recoupe la portion du neurone voisin. Le traitement identique de champs 

récepteurs se chevauchant s’appelle la convolution. Ensuite, le réseau met en commun les 

données (« pooling »), qui sont enfin traitées via des couches de sortie entièrement connectées 

permettant d’améliorer la cohérence d’analyse de l’image.30 Dans le cas de champs d’étude 

restreints comme les lésions hépatiques en IRM, le manque de données et donc de puissance 

nécessite une adaptation du réseau de neurones à de petits échantillons, avec par exemple le 

recours à une architecture de type U-net.31 L’augmentation des données par des modifications 

informatiques d’une même image, en lui appliquant par exemple une rotation, une inversion ou 

une modification d’intensité, permet d’entraîner davantage le réseau dans un domaine spécifique 

en cas de petit échantillon.13–17,19,20,22–27 Elle est également nécessaire afin d’égaliser 

artificiellement le nombre de lésions pour chaque type de lésion et ainsi limiter le phénomène de 

« déséquilibre entre classes », la plupart des réseaux de neurones étant conçus pour l’analyse de 

classes de taille égale.30 L’augmentation des données déforme le paysage des lésions hépatiques 

rencontrées en pratique clinique, et constitue probablement un biais de sélection lors de 

l’entraînement des réseaux, les lésions rares étant d’une certaine façon « sur-représentées ». Cet 

élément permet peut-être d’expliquer en partie la tendance de la chute de la sensibilité des 

réseaux entre l’échantillon d’images d’entraînement (test) et celui de validation, reflet de la 

« vraie vie » (Tableau 3).14,18,20,25 

L’analyse d’images successives telles qu’en IRM nécessite idéalement un réseau de neurones 3D 

qui permet d’analyser simultanément des informations spectrales, rôle d’un réseau 1D, et des 

informations spatiales, rôle d’un réseau 2D.30 Les architectures ont été également 

progressivement optimisées pour la reconnaissance d’images avec le Visual Geometry Group 

Network en 2014,32 puis AlexNet et enfin ResNet.33,34 Néanmoins, la difficulté de la segmentation 

de lésions hépatiques à la fois petites et hétérogènes semble encore constituer à l’heure actuelle 

une limite pour la caractérisation de ces lésions.30 
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Par ailleurs,  les  réseaux de neurones demeurent dépendants d’un pré‐traitement  important des 

images. En IRM notamment, il est nécessaire de retirer certaines coupes, d’homogénéiser la taille 

et l’intensité des images, et enfin de faire correspondre (enregistrer) les points anatomiques entre 

chaque coupe. Dans le cadre de la détection et de la classification de lésions hépatiques en IRM, il 

semble également nécessaire de délimiter manuellement une région d’intérêt autour de la lésion, 

compte‐tenu du nombre  important d’autres éléments anatomiques potentiellement artéfactuels 

comme les gros vaisseaux ou encore la vésicule biliaire.20,26 Ce travail important en amont même 

de  l’entrée  des  images  dans  le  réseau  de  neurones  semble  actuellement  constituer  une  limite 

majeure à l’utilisation quotidienne de cet outil en pratique clinique. 

 

Exigence diagnostique et thérapeutique en imagerie médicale 

L’implémentation d’un nouvel outil en pratique clinique médicale nécessite une sensibilité élevée 

pour la détection de lésions à enjeu pronostique et thérapeutique, comme les lésions malignes ou 

à risque de dégénérescence comme  l’adénome. En effet, une sensibilité égale à 0.90, qui semble 

au premier abord une performance  satisfaisante pour un  réseau de neurones, apparaît à notre 

sens  insuffisante  pour  la  détection  comme  pour  la  caractérisation  de  lésions.  En  effet,  cela 

correspondrait à une  lésion non détectée ou à un diagnostic erroné toutes  les 10  lésions, ce qui 

n’est pas envisageable en pratique clinique en médecine.35,36 Il semble également nécessaire que 

les réseaux atteignent une spécificité élevée afin d’éviter une prise en charge abusive en présence 

d’une  lésion bénigne, telle qu’un geste  invasif diagnostique ou thérapeutique ou encore un suivi 

injustifié source d’angoisse à la fois pour le patient et pour le corps médical. 

 

Gain de temps 

L’un des objectifs principaux avancés pour  l’utilisation de  l’intelligence artificielle est  le gain de 

temps  pour  le  radiologue.20,22  En  automatisant  des  tâches  qui  nécessitent  peu  d’expertise 

radiologique comme la détection, la description, la caractérisation de lésions courantes, ou encore 

la  comparaison  entre  deux  examens  de  suivi  oncologique,  le  temps  gagné  permettrait  de  se 

concentrer sur des examens plus exigeants en terme de réflexion diagnostique, ou de bénéficier 

d’un moment d’annonce dédié  au patient,  actuellement difficile  à mettre en place en pratique 

quotidienne.37  Les  réseaux  de  neurones  sont  capables  de  détecter  et  caractériser  une  lésion 

hépatique  typique  en  quelques  millisecondes,  ce  qui  semble  attractif  pour  la  pratique 

courante.20,22  En  revanche,  à  l’heure  actuelle  ces  réseaux  de  neurones  sont  très  généralement 

dépendants d’un pré‐traitement de  l’image, à savoir une segmentation manuelle des  lésions ou 



19 

une  délimitation manuelle  d’une  région  d’intérêt.  Ce  temps  de  pré‐traitement  d’image  semble 

encore une  fois être un obstacle majeur à  l’utilisation quotidienne. Dans cette  revue, seule une 

étude  utilise  des  données  IRM  brutes  sans  pré‐traitement  des  images.13  Elle  se  base  sur  les 

séquences  de  diffusion,  et  donc  la  cellularité  des  lésions,  afin  de  différencier  les  tumeurs 

primitives malignes  hépatiques  des métastases  hépatiques.  Il  s’agit  donc  d’une  question  très 

spécifique et donc marginale. 

Détection des lésions 

Dans  une  étude,  le  réseau  de  neurone  détecte  les  petites  métastases  de  tumeurs  neuro‐

endocrines  aussi  bien  qu’un  interne  de  radiologie  en  4ème  année.20  Ainsi,  l’utilisation  de 

l’intelligence  artificielle  pourrait  servir  de  «  seconde  lecture  »  dans  la  prise  en  charge  de  ces 

cancers ou d’autres cancers avec métastases hépatiques fréquentes. Cette double lecture pourrait 

améliorer  les  performances  afin  de  ne  pas  omettre  l’existence  ou  l’apparition  de  lésion 

secondaire, ou bien pour faciliter le suivi évolutif sous traitement. Par exemple, il est de pratique 

courante  de  réaliser  une  IRM  hépatique  initiale  lors  du  diagnostic  de  cancers  du  pancréas 

opérables  ou  borderline,  afin  d’adapter  la  stratégie  chirurgicale  selon  la  présence  ou  non  de 

métastases hépatiques  synchrones.  La double  lecture  aurait  aussi un  intérêt pour  le  suivi  et  la 

détection des lésions parfois beaucoup mieux visibles en IRM qu’en scanner, comme par exemple 

les métastases de tumeurs neuro‐endocrines.19 

Limitation du recours aux produits de contraste  

L’un  des  avantages  suggérés  de  l’utilisation  de  l’intelligence  artificielle  serait  de  limiter  voire 

d’éviter l’utilisation de produits de contraste pour la caractérisation des lésions, par exemple chez 

des patients souffrant d’insuffisance rénale très avancée (KDIGO ≥ 4/5). Le travail de Gong et al. a 

montré  que  le  recours  au  deep  learning  permettait  de  conserver  une  qualité  d’IRM  cérébrale 

injectée  convenable  en  réduisant  de  90%  la  quantité  de  gadolinium  injecté.38  Il  convient 

cependant de rappeler que  les effets secondaires des produis de contraste gadolinés, tels que  la 

fibrose  systémique  néphrogénique,  restent  exceptionnels.39  Ainsi,  dans  le  cas  de  l’IRM,  nous 

pensons que  la balance bénéfices‐risques demeure  la plupart du temps du côté de  l’injection de 

produit de  contraste autant pour  la détection que pour  la  caractérisation des  lésions. Un autre 

argument avancé serait la réduction des coûts liés aux produits de contraste. 
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Limites de l’intégration des réseaux de neurones en pratique quotidienne 

Cette revue est le témoin de l’application de réseaux de neurones à un besoin très spécifique dans 

le  cadre  d’un  champ  d’étude  extrêmement  restreint,  ici  la  détection  ou  la  caractérisation  de 

lésions  hépatiques  en  IRM.  La  plupart  des  logiciels  de  deep  learning  utilisés  en  pratique 

quotidienne,  comme  par  exemple  la  géolocalisation,40  sont  également  des  réseaux  dénommés 

« faibles »  (« narrow »  ou  « weak »  artificial  intelligence),  c’est‐à‐dire  dévolus  à  une  tâche 

extrêmement spécifique. Ces  réseaux sont généralement capables de dépasser  les compétences 

humaines dans leur domaine d’application précis, mais ces capacités chutent dès lors qu’on élargit 

le  champ  d’application.  Beaucoup  d’auteurs  voient  là  de  potentiels  dangers,  car  un  réseau  de 

neurones  effectuant  une  tâche  pour  laquelle  il  n’est  pas  conçu  peut  rendre  des  résultats 

incompréhensibles  voire être  à  l’origine d’une prise de décision dangereuse.41 De plus, dans  le 

domaine médical dont il est question ici, la conclusion après interprétation d’une imagerie en IRM 

par  un médecin  radiologue  intègre  une multitude  de  données  épidémiologiques  générales,  de 

données  anamnestiques et  cliniques propres  au patient, et enfin  les données de  l’imagerie qui 

sont  souvent  comparées  aux  examens  précédents.  Cette  contextualisation  est  très  complexe  à 

faire intégrer à un algorithme. Une seule étude a intégré des données anamnestiques, cliniques et 

biologiques dans son réseau de neurones, ce qui nécessite encore une fois un pré‐traitement lourd 

des informations en amont par le médecin, difficile à mettre en place en pratique clinique.22 

 

Applications pratiques et idées futures 

L’utilisation de  réseaux de neurones pour  l’étude des  lésion hépatiques en  IRM pourrait aider à 

l’uniformisation des pratiques et  la reproductibilité notamment pour  la classification des  lésions. 

En effet,  la classification des  lésions  reste  subjective même  selon  LIRADS.22 Ces mêmes auteurs 

précisent  que  l’intelligence  artificielle  pourrait  réduire  les  écarts  de  diagnostic  entre  hôpitaux 

notamment  dans  les  pays  en  voie  de  développement,  et  être  une  aide  diagnostique  pour  les 

jeunes spécialistes.  

L’un des  intérêts  théoriques des  réseaux de neurones pourrait être  la  limitation du  recours aux 

produits  de  contraste  hépatospécifiques,  propres  à  l’IRM  hépatique.  Par  exemple,  la 

différenciation entre un adénome à potentiel d’évolution maligne, ou une hyperplasie nodulaire et 

focale  (HNF)  toujours bénigne, est primordiale d’un point de vue diagnostique et  thérapeutique 

chez des patients souvent  jeunes. Cette différenciation requiert bien souvent un nouvel examen 

d’IRM dédié avec une acquisition  très  tardive autour de 60 à 90 minutes avec  l’utilisation d’un 

produit  de  contraste  hépato‐spécifique  onéreux.  Un  réseau  de  neurones  performant  pourrait 
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apporter  une  réelle  valeur  ajoutée  à  partir  d’une  IRM  classique,  mais  nécessiterait  des 

performances diagnostiques  jamais  atteintes du  fait de  l’enjeu  thérapeutique  concret  avec une 

potentielle sanction chirurgicale en fonction du diagnostic. 

Les réseaux de neurones pourraient être une aide diagnostique pour l’étude de lésions atypiques 

ou  rares, en  interrogeant une base de données de  lésions connues et en  rapatriant des  images 

similaires pour proposer des pistes diagnostiques.42  En effet, le plupart des articles de cette revue 

n’incluaient  que  des  lésions  typiques.  Une  seule  étude  incluait  des  lésions  atypiques,  mais 

uniquement dans  l’objectif de différencier un CHC d’autres  lésions hépatiques, sans caractériser 

ces autres lésions.24  

Enfin,  la prédiction par  les réseaux de neurones du grade histologique du CHC pourrait éviter  la 

répétition d’examens invasifs tels que les biopsies, et par là‐même réaliser un gain de temps pour 

le patient comme pour la structure.  

 

Limites de l’étude 

Ce  travail présente des  limites  inhérentes à  son caractère  rétrospectif.  La compilation d’articles 

rétrospectifs  favorise  inconsciemment  la  sélection  de  réseaux  de  neurones  ayant  plutôt  bien 

fonctionné, réalisant un biais de sélection. Par ailleurs, il existe un biais de mesure par les auteurs 

eux‐mêmes  vis‐à‐vis  des  examens  d’IRM  traités, mais  également  lors  de  notre  lecture  de  ces 

travaux pour  la réalisation de cette revue. Enfin, ce travail présente une  forte hétérogénéité car 

tous les articles avaient un objectif plus ou moins différent, avec également des critères de mesure 

des performances du réseau de neurones très variables. 

Néanmoins,  il s’agit à notre connaissance du seul travail récent faisant  la synthèse complète des 

performances  des  réseaux  de  neurones  dans  un  domaine médical  en  particulier,  ici  les  lésions 

hépatiques  en  IRM.  Etant  donné  l’application  récente  des  réseaux  de  neurones  au  domaine 

médical,  il est difficile voire  impossible de comparer  les résultats de cette revue de  littérature à 

des travaux précédents (validité externe). De plus, étant donné les progrès rapides de la recherche 

dans ce domaine,  les résultats présentés  ici ne seront probablement plus valables d’ici quelques 

années. 
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Expérience d’un réseau de neurones pour la caractérisation de lésions hépatiques 

à l’Hôpital de La Timone 

 

Matériels et méthodes 

Recrutement des examens 

Notre étude était monocentrique et rétrospective. Soixante-et-un patients ont été inclus, pour                      

62 IRM avec un total de 93 lésions étudiées. Les examens ont été effectués sur des IRM 1,5 ou 3 

Tesla sans puis après injection de produit de contraste gadoliné, selon les habitudes protocolaires 

du service d’imagerie générale adultes de l’Hôpital Universitaire de la Timone.  

 

Sélection des cas et établissement de la « vérité terrain »  

Un interne en radiologie en 4ème année a recherché dans le système d’archivage et de 

communication des images (PACS) des IRM hépatiques réalisées entre 2013 et 2021 dans le centre 

de radiologie adulte de l’hôpital universitaire de la Timone. Ont été retenus les examens dont les 

comptes-rendus radiologiques décrivaient une ou plusieurs des lésions hépatiques suivantes : 

kyste, angiome ou CHC. Les comptes-rendus radiologiques ont tous été rédigés par un radiologue 

sénior spécialisé en imagerie digestive. Les critères d’exclusion comportaient les patients mineurs, 

les examens incomplets ou comportant trop d’artefacts, les lésions pour lesquelles persistait un 

doute diagnostique, les lésions trop atypiques ou les lésions traitées. La vérité-terrain concernant 

la nature de la lésion était le diagnostic retenu par le radiologue sénior. Lorsqu’une IRM 

comprenait plusieurs lésions, jusqu’à cinq lésions ont été incluses, et jusqu’à deux lésions de 

nature différente.  

 

Traitement des images  

Les 93 examens IRM sélectionnés ont été téléchargés depuis le PACS et conservés en fichiers 

DICOM. L’ensemble des séquences a été gardé. Les séquences suivantes, toutes acquises dans le 

plan axial, ont été annotées par l’interne de radiologie : T2, T2 avec saturation du signal de la 

graisse, T1 en phase et en opposition de phase, diffusion et ADC, T1 écho de gradient avec 

saturation du signal de la graisse sans puis après injection dynamique de gadolinium. Pour chaque 

examen IRM, les coupes comportant la ou les lésions retenues ont été indiquées sur un document 

séparé, en donnant pour chaque lésion une image « clé » sur chaque séquence (Figure 1). 
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Figure  1.  Exemple. Compte‐rendu  avec  concepts. Niveaux de  coupes où  se  situe  la  lésion pour 

chaque séquence. Image clé. 
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Comptes‐rendus radiologiques  

Pour  chaque  examen  IRM,  un  nouveau  compte‐rendu  radiologique  utilisant  une  trame 

systématique décrivant uniquement la ou les lésions étudiée(s) a été réécrit par l’interne à partir 

du compte‐rendu initial. Ainsi, des mots clés ou concepts caractéristiques des lésions ont été mis 

en valeur (Figure 1, tableau 1 et 2) 

Caractéristiques du réseau 

Un réseau de neurones convolutif a été utilisé pour faire la classification multi‐label des concepts 

présents sur chaque coupe, avec une architecture  type réseau de neurones « résiduel »  (ResNet 

152,  https://arxiv.org/abs/1512.03385)  codé  sur  Python  version  3.7.6,  tournant  sur  unité  de 

traitement graphique Quadro RTX 5000  (Nvidia®, Santa Clara, Californie, États‐Unis). Nous avons 

eu recours à  l’optimisateur adaptative moment estimation  (Adam) avec un  taux d’apprentissage 

(learning  rate)  de  0.00001,  et  à  la  fonction  de  perte  d’entropie  croisée  binaire  pondérée  (loss 

function  weighted  sigmoid  cross  entropy).  Les  échantillons  d’entraînement  (80%  des  lésions,

45 patients), de test (10% des lésions, 9 patients) et de validation (10% des lésions, 7 patients) ont 

été constitués aléatoirement après échantillonnage stratifié par diagnostic lésionnel, afin d’assurer 

l’homogénéité de la répartition des lésions entre groupes. Les coupes ont été redimensionnées en 

448  x  448  pixels  puis  ont  été  normalisées  à  l’échelle  de  la  séquence.  Une  augmentation  des 

données a été effectuée en utilisant  les processus de  rotation,  translation, zoom,  retournement 

horizontal  ou  vertical,  un  découpage,  un  floutage,  enfin  un  recadrage  aléatoire.  Le  réseau  a 

effectué 25 tours complets (epochs) avec une taille de lot (batch size) fixée à 16. 

Modèles 

Trois modèles différents ont été testés, intégrant progressivement les différents éléments à savoir 

les concepts descriptifs, le type de séquence et les concepts diagnostiques. Le modèle V0 intègre 

une  coupe  à  la  fois, et prédit  sa positivité  (présence ou  absence d’une  lésion)  ainsi que  les 13 

concepts (10 concepts descriptifs et trois concepts diagnostiques). Le modèle V2 intègre le type de 

séquence IRM. Le modèle V3 est un modèle hiérarchique similaire à V2, mais prédisant de façon 

séparée  les 10 concepts descriptifs puis  les  trois concepts diagnostiques. Par simplification pour 

entrer les données dans le modèle, un même concept englobe plusieurs descriptions lésionnelles 

retrouvées dans les comptes‐rendus radiologiques. Ceci est valable pour les concepts E à I (Annexe 

A1,  Tableau  T1).  La  répartition  des  concepts  par  lésion  entrés  dans  le  réseau  de  neurones  est 

présentée dans la Figure 2 et le Tableau 1. 
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Résultats 

 

Le modèle V2 atteint les meilleures performances concernant la sensibilité sur les concepts 

« absence de restriction de la diffusion », « discret hypersignal T2 hétérogène », « rehaussement 

précoce hypervasculaire et hétérogène » (1.0), puis la sensibilité chute à 0.687 pour le « lavage 

aux temps portal et tardif ». Le modèle atteint les meilleures performances de spécificité sur les 

concepts « absence de rehaussement après injection de produit de contraste », « rehaussement 

périphérique en mottes discontinues », « garde le contraste sans lavage aux temps portal et 

tardif », « rehaussement d’une capsule fibreuse périphérique », et « angiome » (1.0), puis 

« hypersignal T2 liquidien » (0.987), « absence de restriction de diffusion » (0.969), et enfin 

« hypersignal T2 franc et homogène » (0.959). Concernant la précision (accuracy), le modèle 

atteint les meilleures performances sur les concepts « hypersignal T2 liquidien » (0.984), 

« absence de rehaussement après injection de produit de contraste » (0.983), « rehaussement 

d’une capsule fibreuse périphérique » (0.982), « rehaussement périphérique en mottes 

discontinues » et « garde le contraste sans lavage aux temps portal et tardif » (0.976), « absence 

de restriction de la diffusion » (0.972), « hypersignal T2 franc et homogène » (0.957). Le modèle 

n’atteint pas des performances optimales concernant la valeur prédictive positive avec pour 

meilleur résultat le concept « absence de restriction de la diffusion » (0.767), le reste chutant à 

0.086 ou moins (Tableau 2). 

Les meilleurs résultats concernant l’aire sous la courbe se retrouvent sur les concepts 

« hypersignal T2 liquidien » (modèle V1 0.964, modèle V2 0.963), « hypersignal T2 franc et 

homogène (modèle V1 0.960, modèle V2 0.951), « discret hypersignal T2 hétérogène » (modèle V1 

0.948, modèle V2 0.936), et enfin « absence de restriction de la diffusion » (modèle V1 et V2 

0.986) (Tableau 3, 4). 
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Discussion 

 

Performances du réseau 

Les résultats présentés par ce prototype de réseau de neurones sont difficilement interprétables. 

Le modèle semble obtenir ses meilleures performances sur un concept très simple 

d’interprétation, à savoir « l’absence de restriction de la diffusion ». Le fait que les tumeurs, en 

général très « cellulaires » et donc restreignant la diffusion, fait qu’elle « sautent aux yeux » dans 

les séquences de diffusion autant pour le radiologue que pour le modèle ; cela a d’ailleurs déjà fait 

l’objet de travaux montrant qu’il est possible pour un réseau de neurones de détecter voire même 

de caractériser certaines lésions sur des séquences de diffusion sans pré-traitement des images en 

amont par un radiologue.13 

Les concepts « hypersignal T2 liquidien » et « hypersignal T2 franc et homogène » présentent une 

faible sensibilité, mais une forte spécificité et une bonne précision. De prime abord, on pourrait 

penser que les kystes hépatiques ou angiomes, fréquents et facilement détectables en séquence 

T2, feraient monter la sensibilité, mais que les autres composantes de l’image présentant un 

hypersignal T2 tels que la vésicule biliaire, les gros vaisseaux et le cœur, le contenu digestif et le 

liquide cérébro-spinal, une lésion à composante kystique dans un autre organe ou encore un 

épanchement péritonéal feraient chuter la spécificité et donc la précision.20,26 Ces limitations sur la 

séquence T2 illustrent la nécessité d’une délimitation manuelle des lésions, qui nous parait être à 

l’heure actuelle une étape de pré-traitement de l’image indispensable sur l’ensemble des 

séquences. 

La faible sensibilité du réseau sur les concepts cinétiques qui s’étudient dans le temps, tels que le 

« lavage aux temps portal et tardif », peut quant à elle s’expliquer par la difficulté pour le modèle 

d’intégrer une caractéristique dépendant d’un changement d’aspect de la lésion sur plusieurs 

séquences différentes. Il est probable qu’en cas de changement d’aspect de la lésion sur plusieurs 

séquences différentes, le modèle aura besoin d’intégrer les coupes de plusieurs séquences en 

même temps afin d’améliorer sa sensibilité. 
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Perspectives 

Ces  résultats  discordants  peuvent  aider  à  améliorer  ce  prototype  de  réseau  de  neurones. Une 

délimitation des  lésions par un  radiologue parait  indispensable pour  améliorer  la  sensibilité du 

logiciel. En effet, la délimitation des lésions est retrouvée de façon presque systématique dans la 

littérature. Nous avons commencé un travail de segmentation des lésions mais celui‐ci n’a pas été 

intégré à l’heure actuelle dans le logiciel. Cette segmentation parait indispensable pour limiter les 

faux  positifs  dans  certaines  séquences  et  ainsi  éviter  la  détection  de  la  vésicule  biliaire  sur  les 

séquences T2, par exemple. Elle sera également nécessaire afin que le logiciel intègre des concepts 

cinétiques tels que le « lavage aux temps portal et tardif ». 

De plus, il faudrait que le diagnostic d’une lésion soit établi en combinant des concepts descriptifs 

présents, nécessitant une sensibilité élevée, et des concepts absents, dépendant d’une spécificité 

élevée.  Les  concepts de diagnostic ne doivent donc pas  rester au même plan que  les  concepts 

descriptifs, configuration qui a été employée  jusqu’à maintenant dans notre prototype. Pour ce 

faire,  il  devient  également  nécessaire  de  faire  intégrer  au modèle  que  la  plupart  des  concepts 

descriptifs ne se conçoivent que sur certaines  séquences particulières, ce qui  fait d’ailleurs  tout 

l’intérêt diagnostique de l’IRM. 

 

Limites de l’étude 

A  la lumière  de  la  revue  de  littérature,  la  première  limite  de  cette  étude  est  le manque  de 

puissance  lié  au  nombre  limité  de  lésions  hépatiques,  ainsi  que  le  nombre  restreint  de  lésions 

hépatiques  différentes  retenues.  Par  ailleurs,  un  biais  majeur  est  l’absence  de  délimitation 

manuelle des lésions avant de rentrer l’image IRM dans le réseau de neurones ; conséquemment, 

il  est  impossible  de  savoir  réellement  ce  que  le  réseau  détecte  lorsqu’il mentionne  une  image 

« positive », et donc ce que signifient les résultats obtenus.  
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Conclusion 

 

L’utilisation des  réseaux de neurones pour  l’étude des  lésions hépatiques en  IRM n’est que  très 

récente et embryonnaire.  

Cette revue de la  littérature se révèle hétéroclite car elle  intègre des études visant des objectifs 

variés,  qui  reflètent  la  capacité  de  l’IRM  hépatique  à  détecter  et  caractériser  des  lésions  très 

différentes. Néanmoins, ces travaux ouvrent des pistes prometteuses telles que la prédiction non 

invasive  du  grade  histologique  ou  l’économie  de  produit  de  contraste. Nos  résultats montrent 

cependant que  les  réseaux de neurones  atteignent des performances  satisfaisantes  au premier 

coup d’œil, mais qui demeurent selon nous insuffisantes pour assister le médecin radiologue dans 

son exercice quotidien. De plus,  le pré‐traitement des  images demeure  lourd et ne nous semble 

pas  envisageable  en  pratique  courante.  Le  radiologue  trouve  sa  plus‐value  dans  le  fait  de 

contextualiser son diagnostic à  l’aide de données anamnestiques, cliniques et biologiques, tâche 

pour  laquelle  les réseaux de neurones « faibles » ne sont pas encore conçus. Ce travail doit donc 

être considéré comme une piste de réflexion pour améliorer les réseaux de neurones, et rediriger 

leurs champs d’application en IRM hépatique afin de répondre à une question clinique pertinente. 

L’utilité de ces réseaux se situe peut‐être davantage dans  l’analyse d’éléments non accessibles à 

l’œil humain tels que la détection de lésions microscopiques, ou dans l’utilisation de la radiomique 

pour fournir de nouveaux critères diagnostiques.  

Notre étude préliminaire montre des résultats contradictoires et insuffisants, mais encourageants 

pour la suite. A la lumière de la littérature, il nous semble indispensable d’augmenter la puissance 

de  l’étude en  intégrant davantage de  lésions, mais également de s’astreindre à une délimitation 

manuelle des images par le radiologue. Enfin, il semble justifié de lier l’extraction des concepts au 

type de séquence  IRM, et de déduire  le diagnostic à partir des concepts descriptifs présents ou 

absents, reproduisant ainsi le schéma de pensée d’un médecin radiologue.   
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Annexe A1. Liste des concepts 
 
Concept A : hypersignal T2 liquidien 
Séquences T2 et T2 fat‐sat 
 

Concept B : absence de restriction de diffusion 
Séquences diffusion et ADC 
 

Concept C : absence de rehaussement après injection de produit de contraste 
Séquences T1 après injection dynamique de gadolinium 
 

Concept D : hypersignal T2 franc et homogène 
Séquences T2 et T2 fat‐sat 
 

Concept E : rehaussement périphérique en mottes discontinues 
Séquences T1 après injection dynamique de gadolinium 
 

Concept F : garde le contraste sans lavage aux temps portal et tardif 
Séquences T1 après injection dynamique de gadolinium 
 

Concept G : discret hypersignal T2 hétérogène 
Séquences T2 et T2 fat‐sat 
 

Concept H : rehaussement précoce, hypervasculaire et hétérogène 
Séquences T1 après injection dynamique de gadolinium 
 

Concept I : lavage aux temps portal et tardif 
Séquences T1 après injection dynamique de gadolinium 
 

Concept J : rehaussement d’une capsule fibreuse périphérique 
Séquences T1 après injection dynamique de gadolinium 
 

Compte‐tenu de la diversité des lésions hépatiques et des expressions utilisées dans les comptes‐
rendus qui ont servi de base de  travail,  les concepts suivants ont été volontairement  regroupés 
dans un même groupe de concepts par simplification. 
 

Concept E : rehaussement périphérique en mottes discontinues 
‐ rehaussement périphérique en mottes discontinues 
‐ rehaussement précoce en mottes périphériques 
‐ rehaussement périphérique précoce 
‐ rehaussement intense et précoce 
‐ rehaussement lent périphérique discontinu 
‐ rehaussement progressif périphérique en mottes discontinues 
 
Concept F : garde le contraste sans lavage aux temps portal et tardif 
‐ garde le contraste sans lavage aux temps portal et tardif 
‐ garde le contraste sans lavage au temps tardif 
‐ remplissage incomplet 
‐ remplissage non complet ou incomplet au temps tardif 
‐ garde le contraste au temps tardif 
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Concept G : discret hypersignal T2 hétérogène 
‐ discret hypersignal T2 hétérogène 
‐ discret hypersignal T2 
‐ isosignal T2 hétérogène 
‐ hypersignal T2 
‐ hypersignal T2 hétérogène 
‐ hypersignal T2 modéré 
 
Concept H : rehaussement précoce, hypervasculaire et hétérogène 
‐ rehaussement précoce, hypervasculaire et hétérogène 
‐ rehaussement hypervasculaire, intense et hétérogène 
‐ rehaussement hypervasculaire hétérogène 
‐ rehaussement partiel, précoce, hypervasculaire et hétérogène 
‐ rehaussement précoce hypervasculaire 
‐ rehaussement précoce intense 
‐ rehaussement précoce hétérogène 
‐ rehaussement hypervasculaire 
 
Concept I : lavage aux temps portal et tardif 
‐ lavage aux temps portal et tardif 
‐ lavage au temps tardif 
‐ lavage tardif 
‐ lavage tardif hétérogène 
‐ lavage partiel aux temps portal et tardif 
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Tableau T1. Répartition des concepts par patient 

Nombre  Nombre de patients  
par type de lésion 

Patient  Diagnostic radiologue  A  B  C  D  E  F  G  H  I  J 

1  1  5‐2  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

2  2  20‐1  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

3  3  20‐2  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

4  4  22‐2  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

5  5  37‐2  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

6  6  72  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

7  7  74  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

8  8  75  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

9  9  76  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

10  10  80  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

11  11  83‐1  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

12  12  83‐2  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

13  13  84‐1  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

14  14  85‐1  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

15  15  85‐2  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

16  16  87‐1  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

17  17  87‐2  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

18  18  109  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

19  19  110‐2  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

20  20  111  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

21  21  117  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

22  22  120‐2  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

23  23  121  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

24  24  122‐1  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

25  25  122‐2  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

26  26  122‐3  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

27  27  122‐4  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

28  28  122‐5  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

29  29  123‐1  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

30  30  123‐2  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

31  31  123‐3  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

32  32  123‐4  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

33  33  123‐5  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

34  34  125  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

35  35  127‐2  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

36  36  129‐1  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

37  37  129‐2  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

38  38  129‐3  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

39  39  129‐4  Kyste  1  1  1  0  0  0  0  0  0  0 

40  1  5‐1  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

41  2  21  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

42  3  22‐1  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

43  4  25  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

44  5  26  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

45  6  28  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

46  7  30  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

47  8  31  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

48  9  33  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

49  10  37‐1  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

50  11  38‐1  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

51  12  38‐2  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

52  13  84‐2  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

53  14  103‐1  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 



44 

Nombre  Nombre de patients  
par type de lésion 

Patient  Diagnostic radiologue  A  B  C  D  E  F  G  H  I  J 

54  15  103‐2  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

55  16  103‐3  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

56  17  106  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

57  18  110‐1  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

58  19  114  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

59  20  115  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

60  21  116  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

61  22  119‐2  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

62  23  119‐3  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

63  24  120‐1  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

64  25  126‐1  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

1615  26  126‐2  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

66  27  130‐1  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

67  28  130‐2  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

68  29  130‐3  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

69  30  136‐1  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

70  31  136‐2  Angiome  0  1  0  1  1  1  0  0  0  0 

71  1  39  CHC  0  0  0  0  0  0  1  1  1  1 

72  2  40  CHC  0  0  0  0  0  0  1  1  1  1 

73  3  42  CHC  0  0  0  0  0  0  1  1  1  1 

74  4  43  CHC  0  0  0  0  0  0  1  1  1  1 

75  5  44  CHC  0  0  0  0  0  0  1  1  1  0 

76  6  45  CHC  0  0  0  0  0  0  1  0  1  1 

77  7  48  CHC  0  0  0  0  0  0  1  1  1  1 

78  8  49  CHC  0  0  0  0  0  0  1  0  1  1 

79  9  50  CHC  0  0  0  0  0  0  1  1  1  1 

80  10  107‐1  CHC  0  0  0  0  0  0  1  1  1  0 

81  11  107‐2  CHC  0  0  0  0  0  0  1  1  1  1 

82  12  112  CHC  0  0  0  0  0  0  0  1  1  1 

83  13  113  CHC  0  0  0  0  0  0  1  1  1  1 

84  14  118  CHC  0  0  0  0  0  0  1  1  1  0 

85  15  119‐1  CHC  0  0  0  0  0  0  1  1  1  0 

86  16  124  CHC  0  0  0  0  0  0  1  1  1  0 

87  17  127‐1  CHC  0  0  0  0  0  0  1  1  1  0 

88  18  128  CHC  0  0  0  0  0  0  1  1  1  0 

89  19  131  CHC  0  0  0  0  0  0  1  1  1  1 

90  20  132  CHC  0  0  0  0  0  0  1  0  0  1 

91  21  133  CHC  0  0  0  0  0  0  1  1  1  1 

92  22  134  CHC  0  0  0  0  0  0  1  1  1  1 

93  23  135  CHC  0  0  0  0  0  0  1  1  1  1 

 

Légende : 0 (concept non présent dans l’examen), 1 (concept présent dans l’examen) 
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Résumé 

Contexte.  Les  réseaux  de  neurones  deviennent  progressivement  une  aide  à  la  détection  des  

lésions en imagerie médicale dans le but de gagner du temps sur des tâches simples et répétitives. 

Leur  application  en  imagerie  par  résonance  magnétique  reste  un  challenge  car  il  s’agit  d’une  

modalité comportant de nombreuses séquences différentes, chaque séquence étant constituée de 

plusieurs  coupes  successives.  Les  objectifs  de  ce  travail  sont  1)  de  dresser  un  état  des  lieux  de  

l’avancée des réseaux de neurones pour l’étude des lésions hépatiques en IRM 2) de rapporter les 

résultats  préliminaires  de  la  caractérisation  des  lésions  hépatiques  par  intelligence  artificielle  

développée dans le service. 

Matériels  et  méthodes. Nous avons conduit une revue systématique centrée sur  les réseaux de  

neurones  appliqués  aux  lésions  hépatiques  en  IRM  sur  la  base  de  données  Medline,  en  accord 

avec les recommandations PRISMA. Réalisation d’une étude préliminaire dans notre centre.  

Résultats.  La  recherche  Medline  a  rapporté  98  articles  dont  17  ont  été  retenus  après  lecture  

complète du texte. Les études portaient sur la détection de lésions (4/17, 24%), la caractérisation 

des  lésions  5/17,  28%),  la  détection  et  la  caractérisation  (1/17,  6%),  la  prédiction  du  grade  

histologique de carcinome hépato‐cellulaire (4/17, 24%) ou la classification LIRADS (3/17, 18%). La 

majorité  des  études  (16/17,  94%)  nécessitait  de  fournir  au  logiciel  une  région  centrée  

manuellement sur la lésion. Les auteurs ont utilisé des réseaux de neurones convolutifs, avec une 

configuration  3D  dans  41%  des  cas  (7/17).  Concernant  la  sensibilité  sur  l’échantillon  test,  33%  

(5/15) des réseaux faisaient au moins une erreur toutes les 10 lésions et 60% (9/15) au moins une 

erreur  toutes  les  50 lésions.  Cela  montait  à  75%  (3/4)  et  100%  (4/4)  sur  l’échantillon  validation.  

Concernant  la précision  (sensibilité + spécificité), 69%  (9/13) des réseaux  faisaient au moins une 

erreur toutes les dix lésions et 100% (13/13) au moins une erreur toutes les 50 lésions. 

Conclusion. L’application des réseaux de neurones à  la détection et  la caractérisation de  lésions 

hépatiques en IRM ouvre de nouveaux horizons. Ces logiciels pourraient à terme faciliter le travail 

du radiologue, par exemple en détectant automatiquement les lésions hépatiques et en proposant 

une  aide  au  diagnostic  et  un  grading  des  lésions.  Les  résultats  de  ces  travaux  préliminaires  

n’atteignent  pas  encore  les  standards  exigés  en  radiologie  et  sont  dépendants  d’un  important                

pré‐traitement manuel des images. 

Mots-clés : Intelligence Artificielle, IRM hépatique, lésion hépatique, réseaux de neurones, deep‐
learning. 
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