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Défis 
de l'intelligence artificielle 

en cancérologie
en 2023



Un enjeu de santé publique 

468 000 nouveaux cancers par 
an en France en 2022, 

en nette augmentation: 355 
000 en 2012

Apports de l’IA multiples 
graduels en cancérologie: 
assistance, automatisation
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Cancers en France 



Tous les tissus sont 
potentiellement concernés 

Ex: 1 femme sur 8 aura un 
cancer du sein dans sa vie

Apports de l’IA
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Incidence et mortalité des cancers 



Taux standardisé de mortalité 

générale en Europe 1000 pour 100 000, 900 en France
par cancer 250 pour 100 000 en Europe et en France

En 10 ans, recul de 20%
Notamment -35% par maladie cardiovasculaire
Mais + 40% pour larynx/poumon, +15% pancréas, + 4% 
foie
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Causes de Mortalité , quelques chiffres



Individu et société (du bien-être individuel aux coûts sociétaux) 

Prévention 

Identifier les facteurs de risque 

Détection précoce 

Éradication de la maladie localisée avant dissémination tumorale 
métastatique (FP ok si pathologie grave curable, ex 1: low dose CT 
des fumeurs, ex 2: invasivité limitée 

Guérison : médecine de précision adaptant les moyens aux 
caractéristiques individuelles (comorbidités, génétique, omics)

Guérison sans séquelle

Guérison à qualité de vie conservée 
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Enjeux en cancérologie
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Terrains de jeu pour l’IA en cancérologie
Multi - échelles 

Biologie, histologie, génétique, modifications moléculaires, système complexe dynamique à 
l’épreuve du temps et des interventions  



Décision de traitement : Selon patient (âge, comorbidités/maladies sous jacentes, 
fragilité, équipement génétique constitutionnel et fonctionnels), tumeur (histologie, 
aspects moléculaires / génétique tumorale, stade, extensions / pronostic), niveau de 
preuve, accès à et maitrise des traitements potentiels par les soignants 

Maladie localisée / locorégionale 

Chirurgie, radiothérapie (traitements systémiques: chimiothérapie, 
immunothérapie, thérapies ciblées etc pour « potentialiser »: synergie) 

Maladie disséminée / métastatique 

traitements systémiques: chimiothérapie, immunothérapie, thérapies ciblées 

Oligométastases (traitement et pronostique entre maladie locorégionale et 
métastatique) 
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Les traitements 



Acquisition, échange de données

Propriété intellectuelle, secret industriel 

Artéfacts  CT = problèmes de contourage, calcul de 
dose, risque de complications (ORN): algorithmes de 
minimisation d’artéfacts insuffisants en radiothérapie 
== > accès aux DICOM, pas aux sinogrammes CT 

== >  soins dentaires, atlas / dosimétrie 
prévisionnelle

Onco-ophtalmologie : données pré interprétées en 
PDF + résumé textuel médical == > accès aux données 
brutes 

OCT 
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Les freins 



Acquisition, échange de données

Intervention manuelle, besoins RH 

Variabilité individuelle, continuité  

== > automatisation, systématique

Confidentialité, protection des données (RGPD)
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Les freins 



Qualité des données: 

Recueil rétrospectif : biais et pertes == > flux structurés prospectifs 

Faible taille des échantillons

Biais d’échantillonnage 

Suivis à long terme = peau de chagrin

Nomadisme

Droit à l’oubli 

== > Structuration territoriale (!RGPD)

Informations indirectes (Système national des données de santé 
SNDS, health data hub HDH)
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Les freins 



Nous sommes tous des outliers

Conserver l’hétérogénéité 
Compenser par les grands nombres
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Les freins 
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Etude en onco-ophtalmologie consistant à prédire les 
toxicités de tumeurs proches des voies visuelles après 
radiothérapie 

Amélioration des modèles existants 

Ambitions : prospectif, systématique, mécanistique, 
individuel (radiothérapie de précision)  
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Cas d’usage : prédiction des effets  

50 GY

40 GY
30 GY
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Prédiction en onco-ophtalmologie
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• Prédiction de la vision en fonction de paramètres cliniques et d’examens 
paracliniques
Accès aux DICOM RT , potentiels évoqués visuels, champs visuels  

Prédiction des effets

Prédiction individuelle de la vision à partir de données de formats différents  



Formats de données variables

Missing data
biais derrière ces données manquantes
Imputation des données manquantes si biais géré

Représentativité de l’échantillon en population pour un modèle 
généralisable, validation externe

Faible tolérance à l’incertitude dans la prédiction individuelle 
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Gestion des données médicales (incontournable, incompressible)
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Parcours patient en radiothérapie 

Implantation d’une 
technique innovante 
en radiothérapie : la 

protonthérapie

Besoin médical : compensation photons 
pour éviter délai-perte de chance / 

structuration des flux et parcours de soin, 
marquage CE / maturité technologique

Gros enjeu national 
(T2A, ONDAM)

Démonstration de 
niveau de preuve 

requise

Pannes machine

Reconstitution des 
parcours patients 

Modélisation
Prédiction des 

effets

Documentation prospective des effets, pseudonymisation, DICOM, 
DICOM RT, données cliniques structurées, données brutes 

paracliniques 

Prédiction des effets

Appariement à une population traitée en radiothérapie 
conventionnelle selon même méthodologie

Suivis

PhD Nathan, dev outils, modélisation parcours complexes
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Parcours patient en radiothérapie 

Principe de préparation/planification 
• Contourage des structures 

cliniquement importantes 
• Optimisation : définition des doses 

seuils aux structures: organes et à la 
tumeur, poids respectifs selon gravité 
des effets dose, hiérarchie des 
priorités 

• Optimiseur : Algorithme de calcul de
dose du logiciel métier 

Stratégie lambeau: non interférentielle à 
ce stade de la démarche : contourage 
sans contrainte de dose



Plans de traitements de radiothérapie 

Processus en flux tendu impliquant plusieurs 
corps de métiers 

Format : images.dcm, RStructures, Rdose, Rplan

À reconnecter   

Processus encore + tendu: Recalculs (Pannes, 
« adaptatif ») 

Propagation / correction de contours 

Guidance par l’image 

Cumul de dose 

17/05/2023

Reconstitution des parcours de soins 

Prédiction des effets



Obj.date = date selon l’objet :

RTStruct : date.structure.set si absente date.creation

RTPlan : date.plan si absente date.creation

CT : date.content si absente date.creation

MR : date.content si absente date.creation

RTDose : date.content si absente date.creation

TAG des différentes dates :

date.creation TAG=="(0008,0012) "

date.series TAG=="(0008,0021)"

date.acq TAG=="(0008,0022)"

date.content TAG=="(0008,0023)"

date.review TAG=="(300E,0004)"

date.plan TAG=="(300A,0006)"

obj.date.struct TAG=="(3006,0008)"
PS: obj.date pour placer dans le temps le fichier dicom
sur le graphe de la diapositive suivante.

Formats d’images spécifiques (DICOM, DICOM RT)

Identification des tags dans les champs DICOM (norme internationale) pour lier 
images, structures, matrice de dose



Patient



Sur cet exemple on remarque que le 
fichiers de dose ne sont pas placés 
correctement dans le temps.
On observe également que pour le plan 
ARC la structure est datée au même jour 
que le RTPlan

Mêmes remarques ici : 
Problèmes sur dates rtdoses
Struct même date que Plan pour ARC

Patient
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Segmentation de lambeaux, tissus sains remplaçant le trou créé 
par la résection de la tumeur pour aider le patient à vivre 
« normalement » 

CT (support pour le calcul de la dose de radiothérapie)

Segmentation d’images appliquée à la radiothérapie

Segmentation

M2 Valentin, PhD Zach, postdoc 



Objectif clinique

Ax T2w Ax T1w Ax T1w FS post gado Perfusion dynamique Diffusion

• On suspecte que l'irradiation des lambeaux durant la 
radiothérapie de déteriorer l'état de celui-ci.

• On observe que le lambeau reçoit pleine dose
• On veut pouvoir calculer la dose délivrée dans les lambeaux 

et quantifier l’impact morphologique (sur images de suivi), 
fonctionnel (données de consultation) pour chaque patient

• Transfert d’un progrès chirurgical; lambeaux non contourés
en pratique actuelle (tâche complexe et fastidieuse)

• Outil de contourage doit être non interférentiel appliqué sur 
images de planification de radiothérapie a posteriori (après la 
radiothérapie pour ne  pas modifier les pratiques cliniques 
avant d'avoir prouvé l'impact)

Segmentation
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• Bases de données : imageries CT de radiothérapie, tableur 

• Base de données multi-centrique => Variance importante dans les données

• Variance dans l’apparence des lambeaux également (densité, forme, 
volume..)

• 150 patients, 1 CT haut du corps par patient

• DICOM RT

• norme DICOM 

• + annotation des organes 

• et matrice 3D de dose de radiothérapie

Bases de données

TEP-TDM FDG

1



FLAP-IA

nnUNet

Ax T2w Ax T1w Ax T1w FS post gado Perfusion dynamique Diffusion

3



FLAP-IA

Conversion de la base dans un format valide pour nnUNet

Ax T2w Ax T1w Ax T1w FS post gado dynamique

3

FLAP-IAFLAP-IA

=> Entraînement du UNet



FLAP-IA

Ax T2w Ax T1w Ax T1w FS post gado dynamique

3

FLAP-IAFLAP-IA Résultats

DSC moyen: 67.0% * DSC médian DSC of 74.7 % *

* Score obtenu en inférence sur 1 seul patch englobant le flap (voir inférence corps entier)



Analyse statistique

Analyse de l’impact des caractéristiques des données sur la performance du modèle

Ax T2w Ax T1w Ax T1w FS post gado Perfusion dynamique Diffusion

3

- taille des voxels, nbd'acquisition/ centre..) et médicales (position du flap, 
modification de l'os) sur les performances

Matrice de corrélation Régression XGBoost



Analyse statistique

Analyse de l’impact des caractéristiques des données sur la performance du modèle

Ax T2w Ax T1w Ax T1w FS post gado Perfusion dynamique Diffusion

3

- SHAP values de la régression : Impact des caractéristiques d'acquisition (taille 
des voxels, nbd'acquisition/ centre..) et médicales (position du flap, modification 
de l'os) sur les performances

-



Inférence corps entier

Impossible de passer le modèle sur le corps entier 

(trop lourd pour nos machines!)

Ax T2w Ax T1w Ax T1w FS post gado Perfusion dynamique Diffusion

3

- "Découpe" du volume CT en n patchs de taille fixe, puis inférence 
patch par patch

- Introduction d'erreurs supplémentaires:
- Erreurs en bordure de patch
- Artefacts sur reste du corps (en dehors ORL)

=> Performance baisse
== > on limite l’inférence  à une fenêtre yeux / poumons



Inférence corps entier

Exemple d’artefact 
« bordure de patch”

Ax T2w Ax T1w Ax T1w FS post gado Perfusion dynamique Diffusion

3

• Outil non interférentiel pour 
quantification des effets d’un 
traitement avant changement de 
pratique éventuel

• Outil non applicable à la routine de 
soin malgré un Dice à 75% en 
cohorte de test 

• == > Directionnalité manuelle; 
active learning ? 



Suivi longitudinal avant changement de pratiques

Avant radiothérapie Atrophie (réduction de volume 
en cours du suivi (spontanée + 

radiothérapie

Recalage fusion des images
avant radiothérapie et après 
au moment de la récidive : 

en bord de lambeau au 
contact des tissus natifs 



Segmentation des lésions cérébrales

M2 Raphaelle



Footer
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Développement de solutions logicielles par IA

Diminuer le temps d’acquisition en imagerie IRM pré-clinique
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Développement de solutions logicielles par IA pour améliorer la pratique pré-clinique. 

NEX1NEX4 DL

16 min 4 min 4 min 

Diminuer le temps d’acquisition en imagerie IRM pré-clinique

➢ Preuve de concept établie => validation en cours par une étude voxel à voxel (VBM)
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Durée d’acquisition et bruit 

Type d’acquisition Temps 

d’acquisition IRM 

par animal

Qualité 

de 

l’image

Imagerie 

anatomique

(séquence 

T2w)

NEX de 4 (image 

moyenne de quatre 

acquisitions 

répétées)

16 min Qualité 

+

Bruit -

NEX de 1 (image 

moyenne d’une 

seule acquisition)

4 min Qualité 

–

Bruit +

Imagerie de 

diffusion

(séquence 

EPI – DTI)

NEX de 3 (image 

moyenne de trois 

acquisitions 

répétées)

15 min Qualité 

+

Bruit -

NEX de 1 (image 

moyenne d’1 seule 

acquisition)

5 min Qualité 

–

Bruit +
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Validation d’une solution IA commerciale en IRM

Accélération des séquences

Diminution de la matrice d’acquisition des T1-Gd et T2 FLAIR

Evaluation sur petites lésions : métastases cérébrales et méningiomes (30 

patients)

Diagnostique : qualité images par radiologues, concordances de 

détection des lésions… Radiothérapie : impact de l’IA sur le 

contourage  des GTV et donc sur la dosimétrie cyberknife et 

protonthérapie
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Raw Denoised

Validation d’une solution IA commerciale en TEP
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Extraction de features utilisables pour la prédiction de réponse 
(radiomics)

FAST IMAGE
(time=t/2        )

DL IMAGE
(time=t/2        )

REFERENCE IMAGE
(time=t        )

DENOISING

RESAMPLING

Développement de solutions logicielles par IA 



« simple » : machine QA

ML pour la prédiction des cartographies de dose; modulation de fluence 
des photons grâce aux paramètres machine : débit de dose, mouvements 
de caches dynamiques MLC, 

Métrique gamma index (calcul - simulation / logiciel métier, mesure / 
détecteur) 

« Plus complexe » : assurance  qualité dans les essais cliniques 

Principe : évaluation d’un traitement standard et d’un traitement 
expérimental sur la survie

Ex RT ou RT + médicament, la qualité de la radiothérapie est un 
paramètre d’importance sur la survie 
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Automatisation de l’assurance qualité en radiothérapie
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Machine QA 
Prédiction par IA des résultats de contrôle qualité patient en radiothérapie

A partir de parmètres machine spécifiques avec métrique Gamma index : prédire le résultat 
du contrôle qualité patient



Assurance  qualité

Contourage tissus sains et tumeur 
(référence protocole, publications) 

Optimisation, dosimétrie (gradients, 
robustesse) 

Respect des contraintes cliniques de 
dose (targets) intégrant des compromis 
médicaux, difficiles à capturer

Profils de toxicité, efficacité
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Automatisation de l’assurance qualité en 
radiothérapie dans les essais cliniques 



Topological Complexity

DVH-based QA: Dose 

Volume Histogram based

Quality Assurance

Expert QA: pass, fail

Methods

DICOM files of 287 patients from GORTEC NIVO database, 
including CT, RTSTUCT, and RTPLAN, RTDOSE



Methods

Conventional Statistics

• Correlation Matrix

• Kruskal-Wallis test to compare 
centres as to experience 
(#patients)

• Coefficient of Variation

Machine Learning

• Gradient boosted decision trees 
classifier

• Multilayer perceptron classifier

❖ ADASYN sampling
❖ Swish activation function
❖ Focal cross entropy loss
❖ Fβ (β = 2) score



Results

• No significant score from Kruskal-Wallis test to indicate a relation 
between #patients and use of nsRS

• TC prediction score: 0.70 ±0.06

• DVH-based QA prediction score: 0.58 ±0.05

• Expert QA prediction score: 0.72 ±0.05



Predicting optimal dose 
map

Detection of artefacts 

that may interfere 

with the planning 
such as metals and 

Structuring, and 
processing tabular 
data (DVH, 
constraints), images 
and maps

Scoring damage on 

healthy tissue, 
quality of dose maps 
after Booleans*, and 
RTQA outcome

Investigation of plans 
according to Machine 
QA parameters in 
hypermodulated
beams

Segmentation of 

volume delineations 

such as CTV, OAR 
and Boolean*

*Incorporating MVision
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Limite de l’IA : portabilité des modèles entre les centres

Institution 
A

Modèle 
initial

Modèl
e final

Institution 
B

Modèle 
final

Apprentissage local & utilisation de ce modèle dans d’autres centres 

(contraintes réglementaires)
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Limite de l’IA : portabilité des modèles entre les centres

Institution 
A

Institution 
B

Institution 
C Centre de données & 

centre de calcul

Modèle 
initial

Modèle 
final => Transfert de

données patients…

Apprentissage centralisé :



Limite de l’IA : portabilité des modèles entre les centres

Apprentissage fédéré, entrainement séquentiel et connecté

Institution 
A

Modèle 
initial

Modèle 
intermédiaire 

1

Institution 
B

Institution 
C

Modèle 
intermédiaire 1

Modèle 
intermédiaire 2

Modèle 
intermédiaire 3 Modèle final

Structurer la 

recherche médicale en 

cancérologie autour de 

l’apprentissage fédéré 

et de la structuration 

des données
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Mutualiser les données via les algorithmes, 
preuve de concept clinique validée 



IA : Contribution majeure au diagnostic, thérapeutique dans tous les aspects de la cancérologie 

Exigence médicale et réticence aux résultats obtenus par méthodes IA 

Formation médicale initiale; Temps dédié recherche

Flux pérennes automatisés, quantités de données 

Données enrichies

texte, images, données brutes (paraclinique avec leurs formats spécifiques : génétique, biologie, 
signaux ; données cliniques codées ; outils connectés ; sources patients/soignants (médecins, 
autres) , données vraie vie /essais clinique

Valeurs des données manquantes 

Études longitudinales, séries temporelles 

Compréhension des contraintes médicales (quantité, qualité des données) 

> 1/3 du temps en pré-processing 

Feedback (Bench to bedside and back, active learning etc) 

Conclusion 



Adhésion médicale : 

Interdisciplinarité 

performances avec quantification de l’incertitude dans les prédictions dans 
la population d’intérêt (validation externe)

exigence (en général assez forte) variable selon implications (invasivité,  
gravité)

Transfert à la clinique

coût hospitalier

fluidité des processus

Valorisation : brevet (vs 0 publication / SIGAPS), partenariat industrie 
laboratoire hôpital, revente industriel, API ?   

Conclusion 


	Slide 1: Défis  de l'intelligence artificielle  en cancérologie en 2023
	Slide 2: Cancers en France 
	Slide 3: Incidence et mortalité des cancers 
	Slide 4: Causes de Mortalité , quelques chiffres
	Slide 5: Enjeux en cancérologie
	Slide 6: Terrains de jeu pour l’IA en cancérologie Multi - échelles 
	Slide 7: Les traitements 
	Slide 8: Les freins 
	Slide 9: Les freins 
	Slide 10: Les freins 
	Slide 11: Les freins 
	Slide 12
	Slide 13: Cas d’usage : prédiction des effets  
	Slide 14: Prédiction en onco-ophtalmologie
	Slide 15: Prédiction de la vision en fonction de paramètres cliniques et d’examens paracliniques Accès aux DICOM RT , potentiels évoqués visuels, champs visuels   
	Slide 16: Gestion des données médicales (incontournable, incompressible)
	Slide 17: Parcours patient en radiothérapie 
	Slide 18
	Slide 19: Reconstitution des parcours de soins 
	Slide 20: Formats d’images spécifiques (DICOM, DICOM RT)  Identification des tags dans les champs DICOM (norme internationale) pour lier images, structures, matrice de dose
	Slide 21
	Slide 22
	Slide 23
	Slide 24: Segmentation d’images appliquée à la radiothérapie
	Slide 25: Objectif clinique
	Slide 26
	Slide 27: Bases de données
	Slide 28: FLAP-IA   nnUNet
	Slide 29: FLAP-IA
	Slide 30: FLAP-IA
	Slide 31: Analyse statistique
	Slide 32: Analyse statistique
	Slide 33: Inférence corps entier
	Slide 34: Inférence corps entier
	Slide 35
	Slide 36
	Slide 37
	Slide 38
	Slide 39: Développement de solutions logicielles par IA pour améliorer la pratique pré-clinique.  
	Slide 40: Durée d’acquisition et bruit 
	Slide 41
	Slide 42
	Slide 43
	Slide 44: Automatisation de l’assurance qualité en radiothérapie
	Slide 45
	Slide 46: Automatisation de l’assurance qualité en radiothérapie dans les essais cliniques 
	Slide 47: Methods
	Slide 48: Methods
	Slide 49: Results
	Slide 50
	Slide 51
	Slide 52
	Slide 53
	Slide 54
	Slide 55
	Slide 56: Conclusion 
	Slide 57: Conclusion 

