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RESUME

La radiothérapie externe est une méthode de traitement privilégiée pour traiter les cas de
cancer du poumon, car elle permet d’éviter 'opération de patients agés ou ne souhaitant pas
étre opérés. Cette méthode nécessite cependant de prendre en compte le mouvement de la
tumeur au cours de la respiration pour mieux la cibler durant le traitement, épargnant ainsi

les tissus sains tout en détruisant les cellules cancéreuses.

Bien que le mouvement respiratoire soit de mieux en mieux intégré dans la planification
du traitement, sa gestion lors du traitement est encore compliquée. Les méthodes actuelles
consistent principalement a augmenter les marges de sécurité du faisceau, en prenant le risque
de s’assurer de cibler la tumeur au prix d'une toxicité accrue pour les cellules saines. Une
deuxiéme stratégie possible est de demander au patient de retenir sa respiration, ou utiliser
des compressions abdominales pour limiter le mouvement respiratoire, ce qui restreint le
confort du patient. Une autre méthode plus récente consiste a implanter des marqueurs au
sein du patient afin de suivre la tumeur en temps réel. Cette derniere méthode représente une
avancée considérable, mais nécessite une chirurgie locale pour implanter les marqueurs au sein
du patient. Derniérement, il est possible d'utiliser I'imagerie pour déterminer la position de
la tumeur en temps réel et repositionner le faisceau de radiation en conséquence. Cependant
les délais de traitement et de replacement ne permettent pas réellement le temps réel. Pour
réaliser un suivi en temps réel de la tumeur il est nécessaire de prédire ses positions a I’avance
afin de disposer du temps nécessaire pour replacer le faisceau. Les développements récents

de lintelligence artificielle permettent de répondre a cette problématique.

Nous pouvons également nous interroger sur I'impact que ce mouvement pourrait avoir sur
I'efficacité du traitement. Il a été montré qu’'un meilleur ciblage de la tumeur durant le
traitement permet de mieux protéger les tissus sains, ce qui permet en retour d’augmenter la
dose apportée a la tumeur. Cependant tres peu d’études démontrent I'impact du mouvement
de la tumeur sur la survie du patient. Nous supposons alors que le mouvement de la tumeur
impacte Defficacité du traitement, et par conséquent le risque de récidive, un mouvement
tumoral plus élevé étant lié a davantage de risque de récurrence. Il a également été prouvé
que les récurrences des cancers du poumon progressent vite, et que leur détection rapide
améliore les chances de survie de patients. On voit alors I'intérét de prédire au mieux les
risques de récurrences a l'issue du traitement, afin d’assurer une meilleure prise en charge

des patients.

Face a ce constat, nous cherchons tout d’abord a développer un modele déterminant les
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déformations du poumon au sein du cycle respiratoire, dans 1'idée de permettre un meilleur
suivi de la tumeur durant la radiothérapie. Nous étudions ensuite le risque de récidive ou
déces des patients pour mettre en avant les patients a risque et nous montrons I'importance

de l'information portant sur le mouvement de la tumeur pour réaliser cette prédiction.

Ces deux études sont réalisées sur une base de données interne au Centre hospitalier de
I’Université de Montréal regroupant des patients atteints de tumeurs du poumon traités par
radiothérapie entre 2009 et 2019. Chaque étude a été réalisée sur un sous-ensemble de cette
base de données. La prédiction des déformations du poumon utilisait les scans tomoden-
sitométriques en quatre dimensions de 165 patients. Chacun de ces scans est constitué de
10 volumes pulmonaires acquis au cours d'un cycle respiratoire. La prédiction de I’issue du
traitement s’est effectuée sur un ensemble de 381 patients, a partir des scans tomodensito-
métriques, acquis au début du cycle respiratoire, et des données cliniques récoltées par les

médecins.

Le premier objectif de déterminer les déformations du poumon au cours de la respiration est
réalisé a ’aide d’un modele de type encodeur-décodeur combinant trois branches encodeuses.
La prédiction de la derniére phase d'un cycle respiratoire a 1’aide des données des phases
précédentes atteint une corrélation croisée de 77% entre les volumes réels et prédits sur le

jeu de test, avec un temps de calcul moyen de 63 ms, compatible avec le suivi en temps réel.

Le second objectif de prédiction de I'issue du traitement est ensuite réalisé, en considérant les
récurrences loco-régionales, la survie sans progression et la survie globale des patients deux
ans apres leur traitement. La solution proposée compare différents modeles (foréts aléatoires,
machines a support de vecteur, régression logistique et réseaux convolutifs) disposant en
entrée des données cliniques, des données d’imagerie, de I'information sur 'amplitude de
mouvement de la tumeur ou de combinaisons de ces différentes informations, dans le but
d’évaluer I'influence du mouvement sur la qualité de la prédiction. Un test statistique montre
que les modeles disposant de I'amplitude de la tumeur ont significativement de meilleures
performances que les autres, atteignant une aire sous la courbe de 71% lors de la prédiction
des risques de récurrences locorégionales 2 ans apres la fin du traitement. Le mouvement de

la tumeur semble donc impacter les performances du traitement.

Cette étude présente donc un fort potentiel pour I'étude clinique. Le premier modele est
capable de générer des scans qui ont pu étre perdus, et ainsi permet d’éviter de devoir
écarter des patients d'une étude. Etant donné le faible nombre de patients disponibles en
général dans les études médicales, cette application peut s’avérer tres utile. Notre second
modele, en démontrant 'importance du mouvement sur la survie du patient, pourrait mener

a davantage de suivi pour les patients dont le mouvement n’a pas été corrigé au cours du



traitement, ce qui pourrait améliorer les chances de survie de ces patients.
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ABSTRACT

External radiotherapy is one of the treatment of choice for treating lung cancer as it allows
avoiding surgery on older or otherwise ineligible patients. However this method needs to take
into account the tumour movement during respiration in order to improve tumour target-
ing during treatment, consequently avoiding unnecessary damages to healthy tissues while

destroying cancerous cells.

Respiratory movement is increasingly better integrated into treatment planning, yet deal-
ing with it during treatment delivery is still an issue. Current methods mainly consist of
increasing safety margins in the radiation beam, which chooses to make sure to accurately
target the tumour at the expense of an increased toxicity for healthy tissues. A second pos-
sible strategy is to ask the patient to hold their breath or use abdominal compression to
limit their respiratory motion, which reduces the patient’s comfort. Another more recent
method consists of implanting fiducial markers in the patient in order to follow the tumour
in real time. This last method represents a significant improvement but nonetheless requires
to perform local surgery to implant the markers. Finally, medical imaging can be used to
infer real-time position of the tumour and readjust the radiation beam adequately. However
latencies in the calculation and replacement steps do not allow for a real-time following of
the tumour. To do so, it is necessary to predict the tumour’s future positions in advance
in order to replace the beam in time. Recent developments of artificial intelligence allow to

answer this issue.

This leads us to question the impact of this movement on the treatment’s efficacy. Tumour
tracking was proved to better protect healthy tissues, which in turn allows to increase the dose
applied to the tumour. However, very few studies investigate the tumour’s motion impact
on a patient’s survival. We hypothesize that this motion impacts treatment efficacy, and
consequently the risk of recurrences, a greater tumour motion being linked to an increase
in recurrence risk. It was also proved that lung cancer recurrences progress quickly, and
therefore detecting them early increases patient survival. This shows the importance of

predicting recurrence risks at the end of treatment, in order to assure better patient care.

Given those observations, we first seek to develop a model predicting future lung deformations
during the respiratory cycle, in order to enable a better tumour tracking during radiation
therapy. Afterwards, we focus on predicting the risks of relapses or deaths to flag at-risk
patients and we point out the pertinence of the information regarding the tumour motion to

accurately perform this prediction. Those two studies are performed on an internal database



X

from the Centre hospitalier de I’Université de Montréal consisting of patients treated for
lung tumours using radiation therapy between 2009 and 2019. Each study was performed
on a subset of this database. Lung deformation prediction used computed tomography four-
dimensional scans of 165 patients. Each of these scans consists of 10 pulmonary volumes
imaged during a breathing cycle. Treatment outcome prediction was performed on a subset
of 381 patients. This subset contained computed tomography scans acquired at the beginning

of the respiratory cycle and clinical information acquired by the doctors.

The first objective, determining lung deformations during respiration, was performed using an
encoder-decoder architecture combining three encoding branches. Predicting the last phase
of a respiratory cycle using previous phases’ images obtains a cross-correlation of 77% on the
test set, with an average computation time of 63 ms, which is compatible with a real-time

following of the tumour.

The second objective, predicting the treatment outcome (loco-regional recurrence, progression-
free survival and overall survival two years after their treatment) was then performed. The
proposed solution compares various models (random forests, support vector machines, logistic
regressions and convolutional neural networks) using as input data combinations of the clin-
ical data, the imaging data and the amplitude of the tumour movement, in order to evaluate
the influence of the movement on the quality of the prediction. A statistical test shows that
the models using the tumour’s movement amplitude have significantly better performances
than those without access to this information, achieving an area under the curve of 71% when
predicting loco-regional recurrence risks 2 years after the end of treatment. Consequently

tumour movement seems to impact treatment performances.

This study offers a strong potential for clinical applications. Our first model is capable
of generating lost scans, which avoids having to exclude patients from a study. Given the
limited datasets generally available for medical studies, this application can be quite useful.
Our second model, by demonstrating the importance of tumour motion for patients’ survival,
could lead to closer follow-up for patients whom tumour motion was not corrected during

treatment. This could lead to better patient survival.
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CHAPITRE 1 INTRODUCTION

1.1 Définitions et concepts de base

Le cancer du poumon est 'un des types de cancer les plus diagnostiqués au monde, avec 2,21
millions de cas diagnostiqués mondialement en 2020, ainsi que le plus meurtrier (et de loin)

avec 1,79 million de déces mondialement en 2020 [1].

Le traitement le plus courant contre ce type de cancer est la chirurgie, qui va viser a reti-
rer la tumeur. Mais du fait de I’dge souvent avancé des patients, nombre d’entre eux sont
inopérables. Dans ce cas la radiothérapie externe est le traitement privilégié par les on-
cologues [2,3]. Le traitement par radiothérapie consiste & soumettre la tumeur & une dose
d’irradiation dans le but de détruire les cellules tumorales. Ce traitement est toutefois compli-
qué par les mouvements respiratoires du patient, qui diminuent la précision de la focalisation
du faisceau de radiation sur la tumeur. Ceci entraine le risque de causer des dommages a des
tissus sains ou au contraire de ne pas suffisamment affecter la tumeur, au risque de ne pas
completement traiter le cancer. Différentes méthodes peuvent étre mises en place pour pallier
ce probleme. Il est possible d’augmenter les marges d’irradiation, mais souvent cela est peu
souhaitable du fait des dommages que cela pourrait entrainer. Une autre possibilité est de
réduire les mouvements respiratoires en limitant 'amplitude des mouvements de respiration
ou en bloquant temporairement la respiration du patient. Cependant ces méthodes sont peu
confortables pour le patient et ne sont pas toujours réalisables du fait de leur état de santé.
Plus récemment, on peut aussi utiliser I'imagerie médicale pour suivre la position de la tu-
meur au cours du traitement. Cette stratégie nécessite de pouvoir réagir suffisamment vite
pour repositionner au besoin le faisceau de radiation en cas de mauvaise correspondance avec
la position de la tumeur. Une des facons possibles de réaliser cela est de prédire en avance
les futures positions de la tumeur, afin de disposer de davantage de temps pour repositionner
le faisceau au besoin. Le développement de 'apprentissage profond est une bonne piste pour

développer ces méthodes de suivi.

Cependant, malgré les avancées des traitements, les cas de nouvelles occurrences du cancer
ou de déces du patient sont encore communs. Il est estimé que deux ans apres le traitement,
environ 5% des patients sont atteints de récurrences locales (pour lesquelles la nouvelle tumeur
se trouve dans le méme lobe pulmonaire), 10% sont atteints de récurrences régionales (dans
ce cas la nouvelle tumeur apparait dans le méme poumon) et 15% des patients souffrent de
récurrences distantes (survenant dans le poumon controlatéral ou bien d’autres régions du

corps). Le taux de déces est de 30% environ [3-5].



Lorsqu’on traite des cas de cancer, le temps de réaction peut étre primordial, car plus la
tumeur a eu le temps de se développer plus les risques encourus par le patient sont élevés.
L’amélioration de la prise en charge des cancers nécessite donc de mieux évaluer les risques
de chaque patient afin de prévenir au plus tot les cas de récidives du cancer. Il est toutefois
difficile de différencier les patients a risque étant donné que les facteurs cliniques associés a
ces risques sont encore mal connus et liés a des relations internes complexes. Les prédictions
de l'issue des cancers des poumons sont donc encore peu précises. Par exemple les médecins
ont tendance a surestimer la durée de survie a court terme mais a sous-estimer le temps de

survie a long terme [6].

On voit donc l'intérét d’utiliser des solutions liées a l'intelligence artificielle, qui est de plus
en plus utilisée pour la prédiction des effets a long terme de traitements. En effet les algo-
rithmes d’apprentissage automatique permettent d’identifier des motifs récurrents cachés et

d’en déduire un modele permettant de prédire I’évolution de la maladie du patient [7].

Toutefois tres peu de travaux se sont concentrés sur les conséquences du mouvement de la
tumeur sur l'efficacité du traitement. La limitation ou la prise en compte du mouvement de
la tumeur est pourtant une composante principale de la mise en place du traitement par

radiothérapie.

1.2 Objectifs de recherche

L’objectif principal de ce mémoire est d’étudier I'influence du mouvement de la tumeur au
cours de la respiration sur le succes du traitement chez un patient. Pour cela nous commen-
cerons par étudier le mouvement respiratoire pulmonaire au cours d'un cycle respiratoire.
L’objectif sera de prédire les déformations successives du poumon afin de pouvoir déterminer
en temps réel les futures positions d'une tumeur au sein du cycle respiratoire. Ensuite, nous
nous concentrerons sur la prédiction des chances de succes du traitement par radiothérapie.
Un premier sous-objectif sera d’aboutir a un modele permettant de classifier les patients a
risque de récidive ou de déces apres traitement. Un second sous-objectif consistera a évaluer
I'influence de I'apport d’information concernant le mouvement tumoral sur la qualité de la
prédiction, afin d’évaluer I'importance de prendre en compte le mouvement de la tumeur lors

de la classification des patients a risque.

1.3 Plan du mémoire

Ce mémoire de maitrise est organisé de la maniere suivante. Dans le chapitre 2, une revue

de la littérature portant sur les différents aspects théoriques de cette recherche est présen-



tée. Ce chapitre aborde les théemes du cancer du poumon, de la radiothérapie, de I'imagerie
tomodensitométrique, des radiomiques, et les principales métriques utilisées pour évaluer les
performances de modeles d’apprentissage. On y abordera également diverses approches d’ap-
prentissage automatique et d’apprentissage profond permettant I'estimation du mouvement
ainsi que la prédiction des résultats du traitement. Dans le chapitre 3, la méthodologie de
ce travail de recherche est exposée. Les chapitres 4 et 5 présentent les modeles développés
au cours de ce travail de recherche. Dans le chapitre 4 on trouvera un modele de génération
de phases respiratoires manquantes dans un cycle respiratoire, et au chapitre 5 le modele
de prédiction des risques de récidives et déces 2 ans apres le traitement par radiothérapie.
Le chapitre 6 portera sur une discussion générale des solutions proposées et exposera leurs

limites. Enfin le chapitre 7 sera la conclusion de ce travail.



CHAPITRE 2 REVUE DE LITTERATURE

2.1 Les cancers

Le cancer désigne un regroupement de maladies nombreuses et diverses qui résultent d’un
dysfonctionnement de certaines cellules de 'organisme. Ces cellules, initialement normales,
développent des erreurs lors de la réplication de leur matériel génétique, et au lieu de réparer
ces mutations ou de s’autodétruire, elles continuent de se multiplier de maniere anarchique.
Selon 'Institut National du Cancer [8], on considére que ce phénomeéne apparait lorsque plus
d’'une dizaine de mutations ont lieu. Ces cellules anormales proliferent d’abord localement
pour former une tumeur, puis a plus grande distance, créant ainsi de nouvelles tumeurs a

distance appelées métastases.

Les mutations a l’origine du cancer apparaissent de fagon aléatoire, bien que des facteurs de
risque existent. On y retrouve notamment le tabac, I’alcool, I’alimentation, 1’exposition a la
pollution ou bien I'hérédité. Du fait des modes de vie et du vieillissement de la population le
nombre de nouveaux cas de cancer tend a augmenter [8,9]. Les cancers étaient la premiere
ou deuxieme plus grande cause de déces avant I’age de 70 ans pour 112 des 183 pays étudiés

par ’Organisation mondiale de la Santé en 2019 [9].

2.2 Cancer du poumon

Parmi I’ensemble des cas de cancer, les cancers du poumon sont le deuxieme type de cancer le
plus couramment diagnostiqué, représentant 11.4% des cas de cancer [9]. 1l s’agit également
du cancer le plus meurtrier, étant donné qu’il représente 18% des cas de déces par cancer, soit
environ 1.8 million de déces en 2020 [9]. Il est estimé qu’au moins les deux tiers des déces dus
a un cancer du poumon sont attribuables au fait de fumer [9-11], avec un taux d’incidence
et de mortalité environ 2 fois plus élevés chez les hommes que chez les femmes. La pollution
de lair augmente également le risque de cancer du poumon [9]. La majorité des patients
atteints par ce type de cancer sont relativement a4gés (entre 65 et 84 ans), avec un age moyen
au moment du diagnostic de 66 ans [10,11]. Les symptomes les plus fréquents sont la toux,
I’hémoptysie, des douleurs dans la poitrine et Pessoufflement [10]. Le taux de survie 5 ans
apres diagnostic varie entre 10 et 20% dans la plupart des pays [9]. Dans la majorité des cas,
les cancers du poumon sont diagnostiqués a un stade avancé, ce qui impacte négativement

les chances de survie [11,12].

Les cancers du poumon sont répartis en deux formes : cancers du poumon a petites cellules et



cancers du poumon non a petites cellules (pour Non Small Cell Lung Cancer) (NSCLC), qui
représentent environ 85% des cas [10] et sur lesquels nous nous concentrerons dans cette étude.
Eux-mémes sont divisés en trois types : adénocarcinomes (les plus répandus), carcinomes

épidermoides et carcinomes a grandes cellules [10].

FI1GURE 2.1 Vue en 3D des poumons d’un patient atteint de NSCLC. On y voit les poumons
droit (en rose) et gauche (en bleu) ainsi que de la tumeur (en rouge). Il s’agit d’'un adéno-
carcinome situé dans le lobe supérieur gauche.

Les patients atteints d'un cancer du poumon sont traités par chirurgie (ablation de la tumeur),
chimiothérapie ou radiothérapie, ou bien en combinant plusieurs de ces traitements [10, 11].
Du fait de I'age avancé des patients, il arrive régulierement qu’ils ne soient pas opérables a
cause de leur état de santé général. Dans ce cas le traitement de référence est la radiothé-
rapie [2,3]. Dans le cadre de cette étude nous nous limiterons aux cas de traitements par

radiothérapie externe.

2.3 Radiothérapie

2.3.1 Principe de fonctionnement

Le traitement par radiothérapie consiste a envoyer de forts rayons ionisants de fagon a abimer
le matériel génétique des cellules cancéreuses et ainsi empécher leur multiplication et entrainer
leur autodestruction [13,14]. Dans environ 90% des cas, 'onde envoyée est constituée de
rayons X, mais il peut aussi s’agir d’électrons, ou plus rarement encore de protons [14].
Cette radiation va interagir avec les électrons présents dans les cellules cibles. Elle peut
introduire une ionisation directement en éjectant les électrons de I’atome, ou alors en excitant
les électrons pour les faire monter a un autre niveau d’énergie ce qui leur permet d’exciter

a leur tour d’autres atomes et ainsi créer de nouvelles ionisations. Ceci abime le matériel



génétique de la cellule qui cherche a se répliquer et finira par entrainer sa destruction [15,16].

2.3.2 Défis

Malgré la précision apportée a la focalisation sur la tumeur, des cellules saines sont aussi
affectées par la radiation, ce qui entraine des effets secondaires. Ceci est d’autant plus vrai
dans le poumon, ou la respiration entraine un déplacement important de la tumeur pouvant
aller jusqu’'a 5 cm [17]. Ces effets secondaires peuvent par exemple entrainer de la fatigue,
des problemes de peau, des pertes de poils ou de cheveux. Dans le cadre particulier de la
radiothérapie du thorax on peut aussi étre confronté a de la toux, des maux de gorge, une
difficulté a avaler, une inflammation du poumon, une fibrose pulmonaire ou des troubles

cardiaques [13].

Cependant comme les cellules tumorales se divisent plus rapidement, elles sont plus sensibles
aux effets de la radiothérapie [13]. L’objectif est donc d’étre le plus précis possible en irradiant
la tumeur pour trouver le meilleur compromis entre la maximisation de la destruction des
cellules cancéreuses et la minimisation de 'effet sur les tissus sains et les organes alentour.
L’application des doses se fait par fractions, c’est-a-dire en divisant la dose totale recue par le
patient en l'irradiant au cours de différentes séances ou la dose appliquée est une fraction de
la dose totale recommandée. Cette méthode permet un meilleur controle de la tumeur tout
en limitant les effets secondaires, car le temps entre deux radiations permet aux tissus sains

de se remettre [15].

2.3.3 Exemple de machines de radiothérapie

La radiothérapie externe utilisée dans notre étude consiste en ’application de rayons ionisants
produits par une source externe au patient, au contraire de la radiothérapie interne ou la
source de radiation est a I'intérieur du patient pour étre au plus proche de la zone tumorale.
Les radiations doivent donc traverser la peau du patient. Plusieurs techniques de radiothérapie

différentes coexistent, chacune avec ses avantages.

LINAC

La machine accélérateur linéaire médical ou Medical Linear Accelerator (LINAC) est un
accélérateur linéaire de particules. Il s’agit de la machine la plus couramment utilisée en

radiothérapie externe [18]. La Figure 2.2 présente un exemple de machine LINAC.

Différentes méthodes d’administration du traitement par cette machine existent. En particu-

lier nous pouvons citer 'arcthérapie volumétrique modulée (VMAT). Cette méthode nécessite



FIGURE 2.2 Systeme de traitement LINAC. Image extraite de Wikimedia Commons.

une image précise en trois dimensions de la tumeur. Plusieurs faisceaux de radiation sont di-
rigés vers la tumeur en provenance de différentes directions afin de la traiter sous tous les
angles. La zone de superposition de ces faisceaux regoit une dose plus forte que les régions
alentour, ce qui permet d’administrer une forte dose sur la tumeur tout en limitant l'irradia-
tion des tissus normaux voisins. Ceci est également facilité par la modulation de I'intensité
des faisceaux. Les émetteurs de radiation peuvent effectuer une rotation de 360 degrés, ce

qui réduit la durée des séances quotidiennes de traitement [18].

Tomothérapie

La tomothérapie (TOMO) consiste & coupler un scanneur avec un accélérateur de particules.
A la maniére d’une numérisation tomodensitométrique (CT), laccélérateur de particules
tourne autour du patient pendant que la table sur laquelle est installé le patient se déplace
longitudinalement [14]. L’irradiation est donc fournie selon une forme hélicoidale, ce qui aide &
mieux limiter 'irradiation des tissus aux alentours de la tumeur. Le couplage avec le balayage
CT permet également d’ajuster le plan de traitement a la position exacte de la tumeur au

début de chaque séance de traitement.

CyberKnife

Le Cyberbistouri ou CyberKnife (CK) est un petit accélérateur linéaire compact tenu par un
bras robotique capable de se déplacer dans toutes les directions possibles [14]. Ce systéme
est également pourvu de caméras a rayons X permettant de détecter des déplacements de la

tumeur, qui peuvent par exemple étre dus a la respiration ou a un mouvement du patient, et



ainsi repositionner ’émetteur [18].

Radiothérapie Stéréotaxique

Dans notre étude les patients sont traités par radiothérapie stéréotaxique (SBRT), adminis-
trée par VMAT, TOMO ou CK. Cette méthode de radiothérapie adaptée aux petites tumeurs
délivre de fortes doses de radiations sur un faible nombre de séances comparé aux radiothé-
rapies plus classiques. Ceci nécessite des marges restreintes et une immobilisation du patient
durant le traitement pour augmenter la dose recue par la tumeur tout en limitant la dose
regue par les organes alentour. Plusieurs faisceaux de radiation de faible dose sont émis a
partir de différents angles et se superposent au niveau de la tumeur, qui recoit alors une forte
dose totale [3,18,19].

2.3.4 Déroulement du traitement

Un traitement par radiothérapie se déroule en plusieurs étapes.

La premiere consiste en la planification du traitement. Il s’agit tout d’abord de déterminer la
position qui sera adoptée par le patient tout au long du traitement, le plus souvent allongé
sur le dos. Des points de repere peuvent étre utilisés afin de garder la méme position d’une
séance a l'autre. Ensuite une image de la partie du corps a traiter est réalisée, souvent par
tomodensitométrie ou imagerie par résonance magnétique (IRM). Cette image est utilisée

pour repérer la position de la cible & irradier et celle des organes a risque a éviter [14, 18].

Ces informations permettent de concevoir le plan de traitement du patient. L’oncologue

radiothérapeute détermine la technique d’irradiation a utiliser, la dose totale et le nombre

FIGURE 2.3 Systeme de traitement CyberKnife. Image extraite de Wikimedia Commons.



total de séances, ce qui détermine les doses regues a chaque séance. Ces doses sont appelées
fractions, elles correspondent a la dose totale divisée par le nombre de séances. Le plan de
dose définit également la dose a attribuer a chaque organe. Il est déterminé par le type de
cancer, son stade, sa sensibilité a la radiothérapie, la taille et I’emplacement de la tumeur, la
capacité des tissus alentour a tolérer la radiation, 1’état de santé global du patient, ainsi que

les traitements précédents et prévus pour la suite du traitement [18].

Une fois le traitement planifié, les séances d’irradiation peuvent débuter. Ces séances durent
quelques minutes. En général la procédure totale dure plusieurs semaines, avec des séances
de radiothérapie 5 jours par semaine durant 5 a 8 semaines. Les autres jours permettent de

laisser aux cellules saines le temps de récupérer [20,21].

Enfin, une fois le traitement terminé des consultations régulieres sont a planifier afin de
surveiller I’évolution de la maladie du patient ainsi que le développement de potentiels effets

secondaires a la radiothérapie [14].

2.3.5 Gestion de la respiration

La respiration du patient durant le traitement entraine un mouvement des poumons et donc
un déplacement de la tumeur, en particulier dans le cas de tumeurs localisées dans la partie
inférieure du poumon. Il est estimé que les tumeurs du poumon peuvent avoir un mouvement
d’une amplitude allant jusqu’a 5 cm [17]. 11 faut alors prendre en compte ce déplacement
pour conserver le faisceau de radiation sur la tumeur, au risque de limiter l'efficacité du
traitement. Plusieurs solutions existent pour cela, on peut les regrouper en deux catégories :

les approches adaptatives et les approches non adaptatives.

Méthodes non adaptatives

Citons d’abord les méthodes non adaptatives. La premiere consiste a limiter le mouvement
respiratoire du patient en compressant son abdomen a l'aide d'une ceinture, ce qui limite par

la méme occasion le déplacement de la tumeur [3].

Une autre méthode consiste a augmenter les marges autour de la tumeur afin de traiter une
plus grande surface. Cependant cette méthode augmente également les dommages causés aux
cellules saines. Pour rester au plus proche des différentes positions de la tumeur on utilise en
général un CT scan en 4 dimensions (4D) couvrant un cycle respiratoire du patient sur lequel
on détermine le mouvement de la tumeur et on utilise cette information lors de la conception

du plan de dose afin que la tumeur regoive la dose prescrite quelle que soit sa position [2].

Une autre méthode non adaptative appelée breath hold (suspension de la respiration) consiste
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a demander au patient de retenir sa respiration durant quelques dizaines de secondes a
un moment précis de son inspiration et a n’allumer le faisceau de radiation que durant ce
moment [2,14]. Mais cette technique peut présenter des difficultés ou de l'inconfort pour
certains patients qui peuvent avoir du mal a retenir leur respiration pendant aussi longtemps

et de fagon reproductible [2]. Elle augmente aussi le temps de traitement.

Une autre méthode appelée gating ne délivre la dose d’irradiation que lorsque la tumeur se
trouve devant le faisceau [2,14]. Cette méthode augmente elle aussi le temps de traitement.

De plus, elle nécessite de connaitre la position de la tumeur.

Méthodes adaptatives

Le second groupe regroupe les méthodes adaptatives. Elles consistent a suivre la tumeur avec
le faisceau de radiation, en déplagant I’émetteur en temps réel [14]. Mais cela nécessite de
connaitre la position de la tumeur en temps réel. Pour cela on utilise souvent des marqueurs
dont il est plus facile de suivre la position que celle de la tumeur. Cela peut étre accompli
en introduisant les marqueurs autour de la tumeur, ce qui nécessite une opération et peut
causer des risques de pneumothorax [22], ou bien en suivant des marqueurs externes qui ne

sont pas toujours parfaitement représentatifs du mouvement de la tumeur [23].

Plus récemment, des réseaux de neurones sont développés afin de prédire les futures positions
de la tumeur sans nécessiter de marqueurs, en se basant sur les images du cycle respiratoire

normal du patient.

2.4 Imagerie tomodensitométrique

L’imagerie tomodensitométrique ou CT scan utilise les rayons X pour obtenir une image

interne du patient.

Diamétralement opposés a la source de rayonnement se trouvent des détecteurs chargés de
mesurer ’absorption des rayons par le patient. Cette absorption varie selon la densité et
I’épaisseur des structures traversées par les rayons. Par exemple des structures denses comme
les os ressortent en blanc sur I'image alors que les tissus mous apparaitront en différentes
teintes de gris. Pour faire ressortir davantage la zone d’intérét on utilise parfois un agent
de contraste contenant davantage de substances absorbant les rayons X, ce qui rend la zone

d’intérét plus claire donc plus visible sur I'image [24, 25].

Le patient est allongé sur un lit qui translate horizontalement pendant que 1’émetteur a

rayons X tourne autour du patient. Lorsque I’émetteur acheve une rotation compléte autour
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du patient, on a enregistré une image en 2 dimensions (2D).

Ce phénomene est modélisé par la transformée de Radon de la carte des densités d’absorp-
tions, appelée sinogramme. On projette une fonction f représentant les densités d’absorption
a chaque angle selon un angle 6 + /2. Notons § l'impulsion de Dirac. La transformée de

Radon s’exprime sous la forme :

go(R) = //f(x,y)(S(x cosf + ysinf — R)dxdy

S (2.1)
= /0 /0 f(r,¢)o[rcos(0 — ¢) — R]rdrde

En pratique on utilise un pas de rotation Af.

La transformée de Radon permet d’obtenir un sinogramme composé de toutes les projections
g(R,0) [26]. On est ensuite capable de reconstruire I'image d’origine f(x,y) par filtrage,

rétroprojection et interpolation.

Ensuite le lit translate 1égerement pour permettre d’imager une nouvelle zone du patient
située quelques millimetres plus loin. L’épaisseur de chaque image dépend de la machine,
mais varie en général entre 1 et 10 mm. Une fois le nombre désiré d’images axiales obtenu,

elles sont empilées pour produire une représentation en 3 dimensions (3D) [24,25].

Avant de réaliser le traitement par radiothérapie, un CT scan 4D (4DCT) du patient est
réalisé. Celui-ci enregistre un cycle respiratoire du patient, découpé en 10 phases composées
d’un CT scan 3D. Ce 4DCT sert a réaliser la segmentation nécessaire au plan de dose, en
déterminant la position des structures d’intérét. Parmi celles-ci on distingue d’abord le Gross
Tumour Volume (GTV) qui représente la tumeur en elle-méme. Lorsqu’on utilise 'informa-
tion 4D pour inclure toutes les positions de la tumeur au cours du cycle respiratoire on parle
d’'Internal Gross Tumour Volume (IGTV). On ajoute autour du GTV une marge correspon-
dant a une propagation de la maladie non visible sur les images, afin d’étre assuré de traiter
I'entiereté de la tumeur. Cela forme le Clinical Target Volume (CTV). On ajoute encore a
cela une nouvelle marge afin de compenser les incertitudes liées au systéeme de traitement
et au mouvement de la tumeur. Cette nouvelle segmentation est appelée Planning Target
Volume (PTV) et forme la région cible, celle recevant le maximum de radiation lors du trai-
tement. La Figure 2.4 présente une segmentation de ces différents volumes d’intérét sur une

tranche de CT scan de poumon.
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GTV

FI1GURE 2.4 Exemple d’une tranche d'un CT scan des poumons présentant les structures
d’'intérét (GTV, IGTV et PTV).

2.5 Radiomiques

Les radiomiques sont des statistiques calculées sur les images. Elles ont été développées face
a I'intuition que I'analyse mathématique des images médicales permettra de faire apparaitre
des informations pertinentes contenues dans les images, mais non perceptibles directement
par l'oeil humain [27]. Elles permettent également une analyse quantifiée des caractéristiques
telles que l'intensité, la forme ou la texture, ce qui permet de pallier aux interprétations
subjectives des images [28]. Elles présentent également 'avantage de convenir a toutes les
modalités d’imagerie et d’étre non invasives. Elles sont cependant sensibles aux parametres

de I'image et a son prétraitement [28].

L’utilisation de radiomiques suit plusieurs étapes. Tout d’abord 'acquisition de I'image mé-
dicale, puis la segmentation de la zone d’intérét (telle que la tumeur). Le prétraitement de
I'image est nécessaire, par exemple la réalisation d’une interpolation normalisant la taille
des voxels permet la comparaison entre différents patients. Ce n’est qu’ensuite que les radio-
miques peuvent étre extraites. Cependant il existe un grand nombre de caractéristiques dont
certaines sont redondantes. Utiliser toutes ces caractéristiques dans un méme modele entraine
un risque de surapprentissage, il faut donc sélectionner un nombre réduit de radiomiques a
utiliser [29].

Les données radiomiques extraites de CT scans ont montré de bonnes performances lors de
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la prédiction de la survie ou de la survie sans récurrence de patients atteints de NSCLC [6].

Les caractéristiques radiomiques ont été regroupées en différents types. On trouve notamment
les caractéristiques morphologiques décrivant les propriétés géométriques de la 1ésion (telles
que son volume, sa forme, ses dimensions), de premier ordre (ou d’intensité) décrivant la
distribution des intensités des niveaux de gris dans la région d’intérét (comme l'intensité
moyenne, sa variance, ou I'asymétrie de la distribution par exemple), de second ordre (ou
de texture) exprimant l'organisation spatiale des pixels les uns par rapport aux autres et

déterminant 'hétérogénéité des régions d’intérét [27,28,30].

Les radiomiques de second ordre peuvent étre sous-divisées selon l'organisation spatiale
qu’elles étudient. Elles nécessitent de discrétiser les intensités des images étudiées. Pour expli-
quer les différentes sous-catégories de radiomiques de second ordre, nous prendrons I’exemple

de I'image visible Figure 2.5.

4 3 3 3 1

1 4 3 2 4

3 1 1 4 3

2 1 2 3 4

4 3 3 1 1
(a) (b)

FIGURE 2.5 Exemple d’image. a) Image en niveaux de gris discrétisés. b) Représentation
numérique de I'image a.

On y trouve en premier lieu les caractéristiques issues de matrices de co-occurrence des ni-
veaux de gris (GLCM, pour Gray-Level Cooccurrence Matriz) étudiant les relations spatiales
entre paires de voxels dans différentes directions. Ces matrices ont été introduites par Hara-
lick et coll. [31] et expriment la fagon dont les intensités voisines se combinent. On fixe une
distance d’intérét entre les voxels et on mesure les occurrences simultanées de niveaux d’in-
tensité prédéfinis le long d’une direction. Dans les images 3D, 13 directions différentes sont
étudiées puis les 13 matrices obtenues sont agrégées afin d’obtenir une meilleure invariance
par rotation. La Figure 2.6 montre deux exemples de matrices de co-occurrence obtenues a

partir de I'image d’exemple 2.5.
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4 3 3 3 1 1 2 3 4 1 2 3 4
2 1 0 2 1 0 2 3

1 4 3 2 4 1 1

2 1 0 1 1 2 1 0 2 0
3 1 1 4 3

3 3 1 3 1 3 2 1 1 2
2 1 2 3 4

4 0 0 4 0 4 1 2 2 0
4 3 3 1 1 . . : . . .

Matrice de co-occurences (direction 0° =) Matrice de co-occurences (direction 90° 1)
(a) (b) ()

FIGURE 2.6 Exemple de matrices de co-occurrences. a) Représentation numérique de I'image
d’exemple. b) Matrice de co-occurrences dans la direction horizontale (0°). ¢)Matrice de co-
occurrences dans la direction verticale (90°).

Les radiomiques de second ordre comportent également les informations issues des matrices de
GLRLM (pour Gray-Level Run-length Matriz). Celles-ci ont été proposées par Galloway [32].
Contrairement aux matrices de co-occurrences qui étudient les occurrences conjointes au
sein de voxels adjacents, les GLRLM étudient la longueur des occurrences simultanées de
pixels de méme intensité le long d’une séquence consécutive le long d’une direction donnée.
La encore les mesures sont prises dans différentes directions (13 en 3D) et les différentes
matrices résultantes sont agrégées. La Figure 2.7 présente I'exemple de matrices GLRLM

pour deux directions différentes.

1 2 3 4 1 2 3 4

4 3 3 3 1
1 3 2 0 0 1 5 1 0 0
1 4 3 2 4 2 3 0 0 0 2 3 0 0 0
3 1 1 4 3 3 4 1 1 0 3 7 1 0 0
2 1 2 3 4 4 6 0 0 0 4 6 0 0 0
4 3 3 L E Run-Length (direction 0° —) Run-Length (direction 90° 1)

(a) (b) (c)

FIGURE 2.7 Exemple de matrices GLRLM. a) Représentation numérique de l'image
d’exemple. b) Matrice GLRLM dans la direction horizontale (0°). ¢) Matrice GLRLM dans
la direction verticale (90°).

Les matrices GLSZM (pour Gray-Level Size Zone Matriz) ont été introduites par Thibault et

coll. [33]. Elles comptent le nombre de zones de voxels voisins de méme intensité. La notion
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de voisin est définie par la connectivité. En trois dimensions on considere qu’'un voxel est lié
a tous ceux parmi ses 26 voisins présentant le méme niveau de gris que lui. La définition est
similaire en 2 dimensions en considérant un ensemble de 8 voisins par voxel. La Figure 2.8

montre un exemple de matrice GLSZM.

1 2 3 4
4 3 3 3 1
1 1 1 0 1
1 4 3 2 4 2 3 0 0 0
3 1 1 4 3 3 1 0 0 2
2 1 2 3 4 4 1 1 1 0
4 3 3 1 1 . .
grey level size zone matrix
(a) (b)

FIGURE 2.8 Exemple de matrices GLSZM. a) Représentation numérique de l'image
d’exemple. b) Matrice GLSZM associée.

Enfin les matrices NGTDM (pour Neighbourrhood Gray-Tone Difference Matriz) ont été
proposées par Amadasun et King [34] et quantifient la somme des différences entre le niveau
de gris d’un voxel et le niveau de gris moyen de ses voisins situés a l'intérieur d’une distance

prédéfinie.

2.6 Apprentissage machine et apprentissage profond

Dans cette partie nous traitons des méthodes d’apprentissage artificiel. Nous présenterons
d’abord différents modeles d’apprentissage profond (deep learning) constitués de réseaux de
neurones, tels que les Perceptrons, les réseaux de neurones convolutifs, les modules de trans-
formation spatiale, les encodeurs-décodeurs et les Transformers. Dans une seconde sous-partie
nous étudierons différents modeles d’apprentissage machine. Nous étudierons en particulier
les régressions logistiques, les machines a vecteur de support et les foréts aléatoires. Contrai-
rement aux réseaux de neurones, ces modeles utilisent uniquement des données d’entrées
dont les caractéristiques (features) ont été définies par les utilisateurs, 1la ou les modeles

d’apprentissage profond sont capables de traiter directement les images d’origine.

Parmi les modeles présentés ici, nous avons utilisé en particulier des réseaux de type auto-

encodeurs variationnels et des modules de transformation spatiale pour prédire les déforma-
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tions successives du poumon, et des modeles de type régression logistique, régression par
machine a vecteur de support et des foréts aléatoires pour prédire les chances de succes du

traitement.

2.6.1 Réseaux de neurones
Perceptron multicouches

Le Perceptrons multicouches (Multilayer perceptron) (MLP) représente le réseau de neurones

de base. Comme son nom l’'indique, il est composé de différentes couches de Perceptrons.

Le Perceptron multicouches peut étre vu métaphoriquement comme un réseau de neurones
biologique ot un Perceptron représente un neurone du cerveau. Comme dans le cerveau,

I'information est transmise de neurone en neurone [35].

Dans le cas du Perceptron multicouches, celui-ci comporte un ou plusieurs noeuds d’entrée
et un noeud de sortie unique relié aux couches d’entrée par des couches intermédiaires (ou
couches cachées) de Perceptrons. La Figure 2.9 représente une schématisation d’un réseau
Perceptron composé d’'une unique couche cachée. L’erreur en sortie entre le résultat proposé
par le modele et le résultat attendu est rétropropagée vers les entrées pour mettre a jour les
poids. L’apprentissage du réseau consiste a ajuster les poids des neurones pour obtenir la
sortie désirée [36,37).

Considérons un vecteur d’entrée x, un vecteur de poids W, un biais b, et une fonction d’ac-

tivation f. L’équation de fonction de sortie est :
y=f(Whz +0b) (2.2)

Les poids sont mis a jour via rétropropagation de I’erreur, en minimisant une fonction de cotit
(ou fonction d’écart) L qui est définie de fagon a sélectionner la meilleure solution possible en
fonction du probléme. Considérons un taux d’apprentissage o . A chaque itération, les poids
w; sont mis a jour et deviennent w; selon 1’équation :

oL

w; w+aawi (2.3)

Réseaux de neurones convolutifs

Lorsqu’on utilise des images, la structure de I'image en elle-méme est porteuse d’information,

et pas uniquement la valeur de chaque pixel [37]. Leur traitement nécessite donc un type de
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entrée 1

entrée 2 —— sortie

entrée 3

couche couche couche
d’entrée cachée de sortie

FI1GURE 2.9 Schéma de I'architecture d’'un réseau Perceptron multicouches

modele particulier capable d’apprendre la structure de l'image. Les réseaux de neurones
convolutifs (CNN) (pour Convolutional Neural Networks) se sont révélés tres performants
dans des taches de vision par ordinateur. Ils utilisent un filtre de convolution a la place de
I'opération matricielle des Perceptrons. Une couche d’'un CNN est un ensemble de filtres.

Lors de la propagation avant chaque filtre est appliqué a 'entrée selon :

y = f(W sz +b), avec * I'opération de convolution (2.4)

Une fois 'image filtrée par ces différents filtres, les résultats sont agrégés (pooling) sur une
petite région en utilisant la valeur maximale ou moyenne. Cette couche permet de réduire
progressivement le nombre de parametres du modele. Ceci permet de réduire le temps de

calcul et permettre une invariance spatiale [37].

Les éléments d'un niveau de convolution calculent leur activation a partir des éléments du
niveau précédent, ce qui permet de réduire le nombre de parametres et d’augmenter la taille
des champs réceptifs a chaque couche. Les couches de plus haut niveau arrivent ainsi a
détecter des caractéristiques de plus en plus abstraites et complexes, comme des formes puis

des textures et ensuite des parties d’objet [37-39].

L’une des forces des CNN est leur capacité a partager les poids, ce qui permet de réduire le
nombre de parametres [37]. Ce type de réseau est également invariant aux faibles translations

[37]. Par exemple si le modéle sait reconnaitre un motif dans le coin droit, il le reconnaitra
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partout. Grace a cela les CNN ont besoin de moins d’exemples d’entrainement pour apprendre

des représentations capables de généralisation [39].

Fully-connected 1

pooled
feature maps pooled  featuremaps feature maps
feature maps

ply1x)

-
L

{r

0000000

Outputs

Input

Convolutional Pooling 1 Convolutional
layer 1 layer 2

Pooling 2

FIGURE 2.10 Schéma de l'architecture d’un réseau CNN. Image provenant de [40].

Module de transformation spatiale

Les modules de transformation spatiale (STN), proposés en 2015 par Jaderberg et coll. [41],
permettent de rendre les CNN plus robustes en améliorant leur capacité d’invariance spatiale.
En effet les modules d’agrégation (via MaxPooling) des CNN les ont rendus invariants aux
variations spatiales de leurs images d’entrée. Cependant les fenétres utilisées sont souvent de
petite taille (par exemple 2x2 pixels), ce qui fait que cette invariance ne s’applique pas aux

couches intermédiaires.

Ces modules STN peuvent étre insérés au sein d’architectures déja existantes et permettent
aux CNN de réaliser une manipulation spatiale des données générées par les couches inter-

médiaires.

Les STN se composent de trois parties. Tout d’abord le réseau prend en entrée un volume
U et, a I'aide d'un certain nombre de couches cachées, propose en sortie de cette premiere
étape les parametres # d’'une transformation spatiale Ty a appliquer a cette image U pour
la rapprocher de I'’ensemble de données. Ensuite, le générateur de grille va permettre de
réaliser les translations, recadrages, rotations, mises a 1’échelle et distorsions nécessaires.
Enfin ’échantillonneur va prendre en entrée 'image U et la grille pour produire une image

transformée selon les parametres désirés.
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Encodeur-Décodeur

Les modeles de type Encodeur-Décodeur sont constitués de deux parties. La premiere partie
(Pencodeur) traduit I'entrée vers un format de plus faible dimension, et la seconde partie (le

décodeur) traduit 'information compressée vers I'espace de sortie.

La fonction objectif vise a minimiser I’erreur entre la sortie attendue y et la sortie du décodeur.
Notons f I'opération réalisée par 'encodeur et g celle réalisée par le décodeur, avec x I'entrée

fournie au modele. La fonction objectif d'un modele encodeur-décodeur sera :

arg min ||y — (g o f)z? (2.5)

19
L’avantage de ce type de modele est que les entrées et sorties peuvent étre de longueur
variable, ce qui est utile par exemple pour le traitement du langage. Les modeles encodeur-
décodeurs sont par conséquent régulierement utilisés lors de la traduction d’une langue vers

une autre.

Auto-encodeurs

Les modeles de type Auto-encodeur (AE) cherchent & minimiser les différences entre leurs
entrées et leurs prédictions de sortie. Pour cela ’encodeur réalise ’encodage de l'entrée z
vers le code z tel que z = f(x), et le décodeur se charge du décodage du code z vers la sortie
reconstruite r, définie comme r = g(z), et qui est idéalement proche de I'entrée. L’utilité
de ce modele réside dans son espace latent z représentant uniquement les attributs utiles a
la reconstruction des objets. L’utilisateur définit des contraintes sur la sortie de ’encodeur
z en fonction des caractéristiques qu’il souhaite apprendre. En général il limite sa taille de
fagon a ce que le modele apprenne & compresser cette information [37,39]. Pour cette raison
ce modele peut étre vu comme une généralisation non linéaire de ’analyse par composantes

principales (PCA) [37].

La fonction objectif d’'un modele auto-encodeur peut étre définie par :

argmin L(x, g, (fo(x))) (2.6)

0,w

avec # et w les parametres de I’encodeur et du décodeur, et L une mesure de similarité.

Cependant ces AE ne permettent pas une compression tres efficace et ne possedent pas
d’espace latent tres structuré non plus [39], ce qui n’est pas tres utile en pratique. Au contraire

les auto-encodeurs variationnels (VAE) apprennent des espaces latents tres structurés et se
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Espace latent
Entrée —— Encodeur (données Décodeur ——— Sortie
compressées)

FIGURE 2.11 Schéma de ’architecture d’un auto-encodeur

sont révélés étre tres efficaces dans des taches de génération d’images [39]. Leur spécificité
consiste a considérer les images d’entrée comme représentantes d’une distribution statistique
dont I'espace latent apprend la moyenne et la variance. Ainsi I’espace latent prend désormais
la forme d’une distribution gaussienne. Cet aspect aléatoire du modele augmente sa robustesse
et permet de l'utiliser comme modele génératif étant donné qu’il peut désormais générer des

exemples qui n’étaient pas présents a l’origine dans le jeu d’entrainement.

Modéles Transformer

Les modeles Transformer [42] sont basés sur une architecture de type encodeur-décodeur
utilisant le mécanisme d’attention développé en vue du traitement du langage naturel [43].
Ce mécanisme permet d’établir des liens relationnels entre différents jetons sémantiques qui
composent une phrase, et 'objectif de ces réseaux de neurones est d’apprendre a établir ces
liens logiques par les parametres du modele. Chaque séquence d’entrée est ordonnée par un
encodage de position puis passe dans chaque encodeur. Ceux-ci sont composés d’une couche
d’auto-attention, dont les sorties sont acheminées vers un réseau de neurones a propagation
avant. Avant et apres chacune de ces couches, on propage l'information par des connexions
résiduelles et on la régularise avec une couche de normalisation par niveau [43,44]. La Fi-
gure 2.12 présente une représentation de 'architecture d’un Transformer. En fonctionnant
comme une pile d’encodeurs et de décodeurs, le Transformer permet une mise a échelle et un

approfondissement des représentations sur un large nombre de parametres.

Contrairement aux réseaux de neurones récurrents (RNN) et méme s’ils sont congus pour

traiter des données séquentielles, les modeles Transformers sont capables d’analyser simul-
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tanément ’ensemble des données d’entrée grace aux encodages de position et au mécanisme
d’auto-attention, sans nécessairement devoir traiter la séquence dans 'ordre d’apparition des
mots. Cela permet de réduire le temps d’entrainement avec des calculs plus simplement pa-
rallélisables, dont la complexité d’auto-attention en O(n? x d), avec n la taille de séquence
et d la dimension, permet de se mettre a 1’échelle des données et de la taille de modele
voulue. L’utilisation du mécanisme d’attention aide a résoudre le probleme de disparition
du gradient et d’établir des relations a plus grande distance . Il permet aussi d’augmenter
I'interprétabilité du modele [42].

Dosovitskiy et coll. [45] ont proposé un modele de Transformer appelé Vision Transformer
(ViT) capable de traiter des images en les séparant en parcelles de taille 16 x 16 qui sont
traitées comme des mots par le Transformer. L’encodeur du Transformer prend donc en entrée
les plongements associés a chacune de parcelles 16x16 appris par un modele linéaire ainsi que

les encodages de position de chaque morceau d’image.

Cependant tant les réseaux Transformer que ViT nécessitent un jeu de données d’appren-
tissage tres important. En conséquence leur utilisation nécessite presque obligatoirement de

passer par un finetuning a partir de modele pré-entrainés sur de gros volumes de données.
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FI1GURE 2.12 Schéma de ’architecture d’un Transformer. Image extraite de Wikimedia Com-
mons.

2.6.2 Apprentissage machine

Régression logistique

La régression logistique, ou Logistic Regression (LR), applique une fonction sigmoide a une

combinaison linéaire de données d’entrées. Elle s’exprime sous la forme :

(2.7)

§j = o(w'z +b), avec o la fonction sigmoide telle que o(z) =
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Régression par machine a vecteur de support

La machine a vecteur de support, ou Support Vector Machine (SVM), vise a créer un hy-
perplan de séparation permettant de classifier les points du jeu de données. Pour cela son
objectif sera de générer un hyperplan maximisant la distance avec les points d’entrainement.
Ainsi au lieu de minimiser la fonction de perte sur le jeu d’apprentissage cette stratégie
vise a minimiser la fonction de perte en généralisation attendue, en choisissant le sépara-
teur situé le plus loin possible des exemples observés. Cette stratégie permet une meilleure

généralisation [39,46].

Les SVM permettent également de classifier des données non linéairement séparables grace
a la méthode des noyaux. Cette méthode permet de transformer 'espace des données en un
espace de dimension supérieure dans lequel il est possible de trouver un hyperplan permet-
tant de catégoriser les exemples d’entrainement. Cet hyperplan linéaire dans un espace de

dimension supérieure n’est pas nécessairement linéaire dans 'espace d’origine [39,46].

Les SVM présentent ’avantage d’étre facilement interprétables et assez résistants au surap-
prentissage [39,46]. Cependant ils peuvent présenter des difficultés d’apprentissage sur des

jeux de données constitués de nombreux exemples [39)].

Modeéle de forét aléatoire

Les foréts aléatoires, ou Random Forest (RF), se basent sur des arbres de décision.

Un arbre de décision est une structure similaire a un diagramme permettant de classifier une
variable objectif en fonction des valeurs successives d’attributs en entrée. Ils se basent sur un
partitionnement récursif des données jusqu’a atteindre une séparation en classes satisfaisante
[39,47]. Chaque noeud de l'arbre correspond au test de la valeur d’un des attributs et les
banches issues de ce noeud correspondent aux valeurs possibles de cet attribut. Les feuilles

de 'arbre indiquent les différentes valeurs possibles a retourner par le modeéle.

La figure 2.13 présente un exemple d’arbre de décision fictif. Les feuilles de 'arbre sont
colorées selon les prédictions réalisées par I'arbre. Dans notre exemple fictif, tout fumeur de
plus de 70 ans serait considéré comme a risque, alors qu'une femme non fumeuse de plus de

70 ans ne serait pas considérée comme a risque.

Les arbres de décision ont 'avantage d’étre visuels et ainsi de permettre, comme leur nom
I'indique, d’aider a la prise de décisions. En revanche ils sont tres instables : changer un seul
exemple dans le jeu d’apprentissage peut impacter 'ensemble des prédictions [47]. Un unique
individu peut donc grandement affecter les performances du modele, ce qui peut susciter de

la méfiance sur la pertinence d’un arbre précis.
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FIGURE 2.13 Représentation schématique d'un arbre de décision fictif.

Pour éviter leur surapprentissage on utilise la stratégie d’élagage (prunning) permettant de
supprimer les noeuds non pertinents. Cette méthode consiste a d’abord générer un arbre puis
tester l'intérét de chaque noeud menant a des feuilles. Cet intérét est vérifié a I'aide d’un test
statistique sous I'hypothese nulle que le noeud ne fait qu'une partition aléatoire des données
sans motif sous-jacent. Si cette hypotheése ne peut étre infirmée alors on peut estimer que ce
noeud ne détecte en fait que du bruit et remplacer ce noeud par un noeud feuille. On procede
ensuite ainsi pour chaque noeud feuille, jusqu’a ce qu’ils soient tous acceptés ou tous élagués.
Ceci permet d’obtenir des arbres plus performants car disposant de meilleures capacités de

généralisation, mais également plus petits donc plus simples & comprendre [46].

Les RF consistent a apprendre un grand nombre d’arbres de décision, ce qui permet de
réduire la variance des résultats. Les foréts aléatoires se basent sur un ré-échantillonnage du
jeu d’apprentissage, en supprimant certains exemples et en doublant d’autres. On construit
ainsi un grand nombre d’arbres spécialisés dont on agrege les résultats via un vote majoritaire
[39,47]. Ces modeles fonctionnent pour un grand nombre de taches, en particulier celles se

basant sur des données tabulaires.
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2.6.3 Stratégie d’entrainement

La séparation des données en jeu d’apprentissage et jeu de validation peut étre rendue difficile
par un jeu de données trop limité. En effet dans ce cas la taille du jeu d’entralnement pourrait
étre trop petite pour rencontrer suffisamment de cas différents, ou le jeu de test pourrait étre
trop petit pour étre représentatif de la population réelle. Cette difficulté est notamment
présente dans les applications médicales ou 'acces aux données protégées des patients est

limité, ce qui réduit le nombre de patients disponibles.

Une solution a ce probleme est d’utiliser une stratégie de validation croisée. Ceci consiste
a réaliser de multiples évaluations du jeu de donnée basées sur différents découpages de
I’ensemble de données. Une validation croisée a k blocs partitionne aléatoirement le jeu de
données en k partitions égales. Pour chacune des k itérations on utilise une des partitions
comme jeu de test et les k-1 autres comme jeu d’entrainement, comme on peut le voir
représenté sur la Figure 2.14. On moyenne ensuite les performances de chaque bloc. Cette
stratégie permet d’obtenir une bonne approximation des performances globales du modele

en dehors de ce jeu de données [48].

Dans le cas de jeux de données déséquilibrés on utilise la validation croisée stratifiée, ou 'on
s’assure d’avoir environ la méme proportion d’événements dans chaque bloc afin de ne pas

biaiser les estimations de performance par les variations de proportion de chaque classe.

2.6.4 Meétriques

Différentes métriques peuvent servir a évaluer les modeles.

Matrice de confusion

Une matrice de confusion, ou table de contingence, permet de visualiser les résultats d’un
modele, en mettant en avant les cas correctement classés par le modele ainsi que les erreurs
réalisées classe par classe. Les lignes de la matrice indiquent les classes réelles, et les colonnes
contiennent les éléments prédits par le classificateur. Le tableau 2.1 présente un exemple de
matrice de confusion. Les exemples correctement classés sont dans la diagonale de la matrice,
les autres éléments sont mal classés. On y voit par exemple le nombre de Vrais Positifs (TP),
qui sont les exemples prédits comme appartenant a la classe Oui par le modele et dont la
classe réelle est effectivement la classe Oui, ainsi que le nombre de Faux négatifs (FN), qui
sont les éléments classés comme appartenant a la classe Non par le modele, mais dont la

classe réelle est la classe Oui.
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FIGURE 2.14 Schéma d’un exemple de validation croisée. Les données encadrées constituent
le jeu de test de l'itération, pendant que les autres données forment le jeu d’apprentissage.

Classe Oui Classe Non
Classe Oui | Vrais positifs (TP) | Faux négatifs (FN)
Classe Non | Faux positifs (FP) | Vrais négatifs (TN)

TABLEAU 2.1 Exemple d'une matrice de confusion dans un cas de classification binaire.

Sensibilité et spécificité

La sensibilité d'un modele désigne sa capacité a détecter les cas positifs (TP). Elle est définie
comme le nombre de cas positifs correctement classés par rapport au nombre de cas positifs
au total, ce qui s’exprime par :

TP

La sensibilité est maximale lorsque tous les cas positifs ont été classifiés comme tels par le
modele. Cependant un tel modele risque de tout considérer comme positif, et ainsi de ne pas

étre utile en pratique, car sa spécificité serait mauvaise.

La spécificité d’'un modele désigne elle la capacité du modele & ne pas considérer a tort un
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cas comme positif. Elle est définie comme :

TN

P S —— 2.
TN+ FP (2:9)

speci ficite =
Cette métrique est maximale lorsque le modeéle ne prédit aucun faux positif. Mais un tel

modele risquerait de ne trouver aucun des cas positifs, de peur de se tromper.

Ces deux métriques sont donc complémentaires, il faut veiller & ne pas augmenter 'une au

détriment de 'autre.

Il est possible de combiner ces deux mesures en utilisant la précision (accuracy) qui mesure
la proportion d’échantillons bien classés par rapport a 'ensemble du jeu de test, c¢’est-a-dire
le nombre de prédictions correctes divisé par le nombre total de prédictions effectuées. Elle
s’exprime par :

TP+TN

Precision = 2.1
PeCISION = e P L N (2.10)

Courbe ROC et AUC

La courbe Receiver Operating Characteristic (ROC) permet de visualiser la qualité d'un

modele en fonction des taux de Faux Positifs et Faux Négatifs. Il s’agit d’une courbe tracant

_TIP
TP+FN

). On fait varier ces taux en considérant différentes valeurs seuils de probabilité a

les taux de vrais positifs (I'PR = ) en fonction des taux de vrais négatifs (I'NR =

TN
TN+PF

partir de laquelle le modele consideére 1’élément comme devant étre prédit comme une classe

positive.

Plus l'aire sous la courbe Area Under the Curve (AUC) est importante plus le modele est
intéressant. Au contraire un modele aléatoire aurait plutdét une courbe ressemblant & une
diagonale. Cette métrique présente 'intérét de ne pas dépendre de la valeur seuil choisie,

contrairement a la sensibilité et a la spécificité par exemple.

Métriques utilisées dans ’analyse des images prédites

Pour évaluer la ressemblance entre des images prédites et des images attendues, on sort du
cadre de la classification binaire, étant donné que 'on compare des images constituées de
nombreux pixels. Les métriques d’évaluation seront elles aussi différentes et visent a calculer
la ressemblance entre ces images. Nous utiliserons dans ce mémoire l'erreur quadratique

moyenne (MSE), la similarité structurelle (SSIM) et la Corrélation croisée (CC).
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Exemple de courbe ROC
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_»”  — ROC SVM {AUC = 0.98)
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o == Chance (AUC = 0.5)
ool b7 —— ROC d'un modéle idéal (AUC = 1.00)
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False Positive Rate

FiGURE 2.15 Exemple de courbe ROC comparant deux modeles différents. La courbe verte
présente le cas idéal d'un modele classant correctement tous les cas du jeu de test avec une
certitude absolue. La ligne rouge quant a elle présente ce qu’obtiendrait un modele prédisant
aléatoirement une classe ou l'autre. Les courbes oranges et bleues présentent les résultats
obtenus par deux modeles différents (une régression logistique et un SVM), chacun ayant de
bons résultats sur le jeu de test. Dans cet exemple 'AUC du SVM est meilleure que celle de
LR.

Erreur quadratique moyenne (MSE) La MSE mesure le carré de la différence pixel a

pixel entre 'image générée et I'image cible.

Soit deux images a comparer [ et J. La MSE entre ces deux images s’exprime sous la forme :

MSE(I,J) HLZZ (i,7)]? (2.11)

=1 j=1

ou H représente la hauteur de I'image et L sa largeur, et (i,j) définit la position du pixel

considéré.
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Cette métrique s’exprime également couramment sous la forme de ’écart quadratique moyen

(RMSE). Celle-ci s’exprime sous la forme :
RMSE(I,J)=+\/MSE(I,J) (2.12)

Cette nouvelle écriture de la métrique permet de la ramener & la méme unité que celle de

I'image d’origine, ce qui peut faciliter son interprétation.

Similarité structurelle (SSIM) La SSIM est une mesure proposée par Wang et coll. en
2004 [49]. Cette mesure évalue la similarité de structure et non pixel a pixel entre deux images.
Leur idée directrice est que les pixels d'une image sont fortement corrélés, et ce d’autant
plus qu’ils sont spatialement proches. Leurs variations permettent donc de déterminer les

changements de structure.

La SSIM se calcule a l'aide de fenétres de taille NxN. Notons [ et J les deux images a
comparer, et et y les fenétres utilisées. Soit ., la moyenne de x, p, celle de y, o2 la variance
de x, 02 celle de y et cov,, la covariance de x et y. La similarité structurelle de x et y s’exprime

selon ’équation :

(2utatty + €1)(2020y + ¢2)(cOvay + C3)
(13 + 1y + c1) (03 + oy + c2) (040, + c3)

SSIM(z,y) = (2.13)

Pour stabiliser 1’équation en cas de faibles dénominateurs, on introduit les variables ¢; =
(K1L)? et ¢y = (KoL)?, avec L la plage de valeurs des voxels et K, K, c3 des constantes de
faible valeur (par exemple K; = 0.01, K3 = 0.03 et c3 = 2).

L’équation 2.13 peut étre divisée en trois termes comparant les similarités en matiere de

luminance, contraste et structure selon 1’équation :

SSIM (z,y) = [I(z,y)]*[c(z, )] [s(z, y)]" (2.14)

Dans cette équation le terme [ représente la comparaison de luminance, exprimée par :

(20t pty + 1)
l = 2.15
(@) (12 + p2 +c1) ( )

¢ compare les images en termes de contraste selon :

(20,04 + c2)

c(z,y) = (07 + 07  cs) (2.16)
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Enfin le terme s mesure la similarité des images en ce qui concerne les structures :

(covgy + c3)

(020 +¢5) (2.17)

s(x,y) =

Il est possible d’adapter I'importance relative accordée a chaque comparaison en jouant sur

les parametres a > 0, 5 > 0 et v > 0, par défaut fixés égaux a 1.

La qualité de I'image totale est déterminée en moyennant les mesures de similarité de chaque

fenétre.

Corrélation croisée (CC) La CC mesure la similarité en termes de covariance des images

I et J. Sous sa forme normalisée NCC elle s’exprime selon 1’équation suivante :

Cov(1,J)
\/Var([)Var(J)

NCC(I,J) = (2.18)

2.7 Etat de l’art

Dans cette section nous détaillerons 1’état de ’art pour les deux objectifs proposés.

2.7.1 Modélisation du mouvement du poumon

La modélisation du mouvement respiratoire se concentre souvent sur la modélisation du
déplacement de la tumeur au cours de la respiration, étant donné que 'objectif est de suivre

sa position avec le faisceau de radiation.

Pour cela, une premiere approche consiste a insérer des marqueurs a proximité de la tumeur.
Ceux-ci sont facilement repérables sur les images médicales et permettent ainsi de suivre plus
efficacement le déplacement de la tumeur. Les réseaux de type RNN sont couramment utilisés
dans ce cas de figure. Par exemple Jiang et coll. [50] proposent un modele personnalisé au
patient utilisant des marqueurs internes implantés a proximité de la tumeur et pouvant étre
suivis par fluoroscopie. Les positions des marqueurs sont enregistrées sous la forme de signaux
a 1 dimension (1D) en fonction du temps dans les trois dimensions spatiales. Trois modeles
RNN prédisent chacun le déplacement de la tumeur dans une des directions spatiales en
utilisant ses positions au cours du cycle précédent (les 4 derniéres secondes) pour prédire ses
positions futures. Ce modele basé sur des RNN a été comparé a un ensemble de trois réseaux
autorégressifs non linéaires a entrées exogenes, ou NARX (nonlinear autoregressive exogenous

model), chacun prédisant le déplacement de la tumeur dans une direction. Ces réseaux NARX
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sont une extension des réseaux RNN qui enregistrent les valeurs des 10 prédictions et mesures
passées et s’en servent afin de minimiser 'erreur des prédictions futures. Ces deux méthodes
ont été comparées sur sept patients différents et le modele NARX a obtenu de meilleures
performances, avec une RMSE en 3D de 82.32 mm pour une prédiction sur un horizon de

600 ms.

Cependant 'utilisation de marqueurs nécessite souvent l'opération du patient et risque donc
des complications ou n’est pas adaptée a tous les patients [51]. Il est donc préférable de s’en

passer.

Certaines études se concentrent sur la prédiction du mouvement de la tumeur dans la direc-
tion supérieur-inférieur, étant donné qu’il s’agit de la direction concentrant la plus grande
amplitude de déplacement. Les méthodes d’apprentissage permettant de prédire I'amplitude

de déplacement de la tumeur sont variées.

Ainsi Sun et coll. [52] utilisent un modele constitué de deux MLP, ot lorsque I'un des deux
réseaux réalise une prédiction, ’autre est entrainé sur les données de la période de respiration
actuelle. Leur jeu de données se compose de I'enregistrement de 'amplitude de déplacement
de la tumeur durant 2 minutes pour 202 patients ou la premiere minute sert a I’entrainement
des modeles et la deuxieme a leur validation. La prédiction s’effectue sur un temps glissant
de 500 ms et leur modele atteint une RMSE de 0.113 cm.

Lin et coll. [53] quant a eux proposent un modele basé sur un réseau Long Short-Term
Memory (LSTM). Leur jeu de données comporte 1 703 ensembles de positions de tumeurs
provenant de 3 institutions différentes. Leurs résultats sont similaires a ceux de Sun et coll.

avec une RMSE moyenne de 0.139 sur une fenétre glissante de 500 ms.

Face aux nombreux types de réseaux possibles, Samadi Miandoab et coll. [54] ont comparé les
performances de modeles RNN, LSTM, Gated Recurrent Unit (GRU), RNN bidirectionnel,
LSTM bidirectionnel, GRU bidirectionnel et CNN-LSTM (comprenant un CNN suivi d’un
LSTM) sur un jeu de données de 800 signaux respiratoires provenant de 30 patients différents.
Ils ont trouvé que le modele GRU obtenait les meilleures performances avec une RMSE de

0.108 mm.

Les modeles de type RNN sont malgré tout soumis au probleme de la disparition du gra-
dient, qui limite leurs performances lors de prédictions sur de longues séquences, par exemple
a partir de 600 ms [54, 55]. Face & ce constat, Tan et coll. [55] ont développé un modele
appelé Long Short-term Transformer (LSTformer) en ajoutant un module destiné a limiter

la dégradation de performances a long terme en combinant une cellule LSTM a un MLP. Les
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auteurs ont développé leur modele sur un jeu de données de 304 mouvements respiratoires
issus de 38 patients différents et acquis sur une durée variant entre 6.5 et 132 minutes. Ils
obtiennent une performance de RMSE a 600 ms de 0.501 mm, avec un temps de calcul de

moins de 100 ms.

Les quatre solutions présentées ci-dessus ne s’appliquent qu’a des données en une dimension,

donc limitées a 'amplitude de déplacement de la tumeur dans une unique direction.

Le modele développé par Mafi et coll. [56] résoud ce probléeme en utilisant un signal com-
posé de trois signaux 1D représentant le déplacement de la tumeur dans les directions
gauche-droite G D, antérieur-postérieur AP et supérieur-inférieur SI et en regroupant ces
trois informations en une seule a 'aide du déplacement 3D de la tumeur grace a la formule
R =+/GD? + AP? + SI2. La base de données comprend 143 signaux issus du traitement de

42 patients traités pour des cancers abdominaux ou du thorax. Les auteurs ont choisi d’uti-
liser un réseau de neurones a trois couches statiques accompagnées d'une couche récurrente.
Ce modele atteint une RMSE de 0.57 mm sur un horizon de 665 ms.

Les modeles présentés précédemment permettent un suivi de la tumeur en temps réel, mais
ne permettent pas d’estimer les déformations de I’ensemble du poumon au cours de la respi-

ration ni de visualiser ces déformations.

Les modeles de type PCA permettent de répondre a ce besoin.

Ainsi Bao et coll. [57] utilisent un jeu de données de 4D CT du foie de six patients pour
prédire des champs de vecteur de déplacement (Displacement Vector Field) (DVF) de défor-
mation du poumon avec une erreur de prédiction du mouvement moyenne de 0.57 mm. Pour
obtenir ceci, ils commencent par définir un volume de référence 3D pour chaque patient (la
phase d’expiration maximale) et utilisent un recalage pour calculer les DVF entre ce volume
de référence et les volumes suivants. Ils utilisent ensuite un modele de PCA sur la matrice
constituée de 'ensemble des DVF et la combinent avec une estimation bayésienne pour maxi-
miser la précision de la prédiction. Ils déduisent ainsi un DVF entre le volume de référence

et le volume a prédire.

Wang et coll. [58] utilisent eux aussi un modele de PCA, mais étudient également le lien
entre les déformations externes de la peau de la poitrine du patient et les mouvements des
poumons. En effet pour éviter de surexposer le patient a des radiations, les auteurs ont choisi
de n’utiliser que deux CT scans 3D par patients (la phase d’inspiration et celle d’expiration)

lors de leur phase de test et non une numérisation 4D. Leur jeu de donnée d’entrainement se



33

compose des CT scans 4D de cinq patients différents. Les auteurs commencent par construire
artificiellement un 4D CT a l'aide des deux volumes dont ils disposent. Pour cela ils calculent
le DVF entre les deux volumes et utilisent une régression de ridge a 'aide des volumes 4D
présents dans le jeu d’entrainement. Ce 4D CT reconstruit permet d’obtenir le mouvement de
la peau ainsi que le DVF au cours du cycle respiratoire. Une PCA en déduit la modélisation
de la respiration associée a ce patient. Cette méthode permet d’obtenir une erreur moyenne
de 0.51 mm.

D’autres études tirent parti du développement des méthodes d’intelligence artificielle plus
récentes, telles que les CNN par exemple. Ainsi Terpstra et coll. [59] ont recours a des IRM
fortement sous-échantillonnées et utilisent un CNN pour reconstruire le mouvement. En effet
le délai entre le déplacement de la tumeur et la délivrance de la dose devrait étre inférieur a
500 ms afin d’étre assuré de viser correctement cette cible, mais les longs temps d’acquisition
des IRM, sans compter le temps de calcul des DVF, compliquent la réalisation de cet objectif.
Les auteurs utilisent alors des ciné-IRM 3D, qui permettent d’acquérir rapidement des IRM au
prix d’une perte de résolution spatiale, et utilisent un CNN pour produire les DVF observés au
cours de la respiration. Cette méthode est mise en place sur un jeu de données de 27 patients
et obtient une erreur de registration de la cible de 1.87 mm sur un horizon de prédiction de

200 ms, avec un temps de calcul de 205 ms.

Pohl et coll. [60] ont choisi d’utiliser un modele RNN prédisant le déplacement de trois points
de repere définis proches de la tumeur. Les auteurs font I’hypothése que le mouvement de
chaque voxel est lié au déplacement de ces points de repére par une relation linéaire, ce qui
permet d’en déduire un DVF de la déformation globale du poumon. Sur leur jeu de données
de quatre patients, la corrélation croisée moyenne entre les images prédites et réelles était de

0.955, et le RNN mettait 119 ms a prédire la position des trois marqueurs a chaque étape.

Dans leur revue de la littérature, Lombardo et coll. [61] ont trouvé que les modeles generative
adversarial network (GAN) sont sujets a davantage de latence que les modeles CNN, ce qui

rend les GAN impropres a la localisation de tumeurs en temps réel.

Néanmoins Giger et coll. [62] ont développé un modele basé sur des réseaux antagonistes
génératifs conditionnels (cGAN) apprenant une régression entre images ultrasonores 2D et
IRM 2D puis en déduisant un DVF permettant de prédire une IRM du patient en 3D ca-
pable de temps de calcul de moins de 200 ms. Ce modele a été mis en oeuvre sur trois jeux
de données provenant de deux patients sains différents et a atteint une erreur médiane de

moins de 1 mm sur un horizon de prédiction de 400 ms.
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2.7.2 Prédiction de survie et récurrences des cancers du poumon non a petites

cellules

Il n’existe pas actuellement de modele considéré dans la littérature comme une référence de
comparaison de performances pour l'objectif de prédiction des risques de déces et récidive du
patient apres un traitement par SBRT [27]. Nous pouvons cependant citer plusieurs modeles

répondant a cette problématique.

Différentes approches sont utilisées dans la littérature. La premiere utilise seulement les
données cliniques récoltées lors du diagnostic du patient. Il s’agit le plus souvent de son age
et son sexe, s’il a déja fumé auxquels sont parfois ajoutés des informations sur la pathologie
du patient comme ’avancement du cancer ou le type de tumeur détectée par exemple. Nous
pouvons citer 'exemple de 'étude de Kim et coll. [63] prédisant la survie a deux ans de
324 patients apres leur traitement par afatinib (un traitement pris oralement luttant contre
les métastases de NSCLC). Cette étude a comparé les performances de différents modeles
d’apprentissage machine : LR, RF, SVM, classifieur bayésien naif et arbre de décision, ainsi
qu’un modele Perceptron multicouche. Les meilleures performances ont été obtenues par un
abre de décision, capable de prédire la survie avec une AUC de 0.644. Cependant les auteurs
n’ont pas trouvé de différences statistiques significatives entre les performances des différents
modeles. Similairement, Hindocha et coll. [64] obtiennent des performances comparables lors
de la prédiction de la survie a deux ans de 657 patients provenant de cing hopitaux différents.
Leurs patients ont été traités par radiothérapie avec pour certain addition de chimiothérapie.
Dans une méthodologie semblable a celle de Kim et coll., Hindocha et coll. comparent les
performances de différents modeles d’apprentissage machine : LR, RF, SVM, méthode des k
plus proches voisins, amplification de gradient, analyse discriminante de mélange et classifieur
bayésien naif, ainsi qu'un Perceptron. Ils obtiennent une performance en AUC de 0.717 lors
de la prédiction de la survie a deux ans, et de 0.681 pour la survie sans récurrence en utilisant
un modele ensembliste englobant une analyse discriminante de mélange, une amplification
de gradient et un Perceptron pour la prédiction de survie globale et un modele des k plus
proches voisins pour la survie sans récurrence. Les données semblant étre les plus importantes
pour la classification sont la taille de la tumeur, son stade, les modalités de traitement et le

statut de fumeur du patient.

L’apprentissage profond peut également étre utilisé pour ce genre de tache, que ce soit lors
de la récolte des données comme le font Yuan et coll. [65] ou lors de la classification, ot 'ont
peut citer Lorenc et coll. [66]. Yuan et coll. [65] traitent directement avec les données médi-
cales enregistrées textuellement dans les dossiers médicaux des patients et n’ont pas besoin de

données précompilées dans des tableaux de données. Ils utilisent pour cela un modele de trai-
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tement du langage naturel afin de récupérer automatiquement les données d’intérét et ainsi
sauver un temps précieux. Ils réalisent ensuite la classification de survie globale a deux ans
a l'aide d’'un modele de Cox multivariables (multivariate Cox proportional hazards analysis)
construisant un nomogramme permettant de calculer les risques de déces des patients. Cette
méthode leur permet d’atteindre une AUC de 0.825 sur un jeu de données de 14 655 patients
atteints de NSCLC. Lorenc et coll. [66] quant a eux utilisent un Perceptron multicouche pour
prédire la survie sans progression de 2 296 patients. Ils utilisent les informations sur le sexe
du patient, son traitement, s’il a déja fumé, ses antécédents familiaux ainsi que la présence

ou non de symptémes et atteignent une performance de 0.920 d’AUC.

Nous pouvons ainsi observer I'intérét des données cliniques dans la prédiction de survie. Elles
sont également directement récupérées lors de la prise en charge du patient. Cependant les
informations accessibles via ces données peuvent étre limitées. En effet bien que 'on puisse
inclure des données telles que le stade de la tumeur ou son volume total, les images dont se
servent les radiologues pour faire leur diagnostic sont bien plus riches en informations. On voit
ainsi 'intérét des radiomiques, qui permettent d’inclure une grande quantité d’informations

quantitatives décrivant I'aspect de la tumeur.

Par exemple Franceschini et coll. [67] utilisent 45 caractéristiques radiomiques extraites du
volume tumoral pour prédire la survie sans progression de 102 patients traités par SBRT.
Leur modele de Cox multivariable permet d’atteindre une AUC de 0.88. Tang et coll. [68] ont
comparé les performances de modeles d’apprentissage machine et d’apprentissage profond
lors de T'utilisation de caractéristiques radiomiques pour la prédiction de la survie globale
a trois ans. Leur jeu de données comporte 394 patients atteints de NSCLC et traités par
radiothérapie. Les auteurs ont conclu que les modeles d’apprentissage profond ne présentent
pas d’avantage pour la prédiction de survie, les meilleures performances étant atteintes par

un modele de forét aléatoire avec une AUC de 0.974.

Lee et coll. [69] utilisent a la fois les caractéristiques radiomiques extraites de la tumeur (69
caractéristiques), mais aussi celles extraites de la zone périphérique a la tumeur, sur une dis-
tance allant jusqu’a 3 cm du bord de la tumeur (58 caractéristiques). Ils utilisent un ensemble
de 217 patients traités par chirurgie et comparent des modeles SVM et RF pour prédire la
survie sans récurrence a deux ans et atteignent une performance en AUC. de 0.71. Les au-
teurs ont montré que la combinaison des caractéristiques intra- et péri- tumorales améliores
les performances de prédictions. Ding et coll. [70] ont étudié ’évolution des radiomiques au
cours du traitement a ’aide de delta-radiomiques. Ces dernieres évaluent non plus les valeurs

absolues des caractéristiques radiomiques a un instant donné (en général avant le début du
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traitement), mais suivent au cours du temps les variations des valeurs des différentes caracté-
ristiques [27]. Par exemple Ding et coll. évaluent les différences radiomiques entre les CT scans
pris avant le début du traitement par chimiothérapie, puis apres les deuxieme et quatrieme
cycles de traitement, sur un jeu de données comportant 132 patients atteints de NSCLC. Ils
obtiennent une AUC de 0.834 pour la survie globale et 0.737 pour la prédiction du risque
de récurrence locorégionale et ont montré que les modeles basés sur des delta-radiomiques
obtiennent de meilleures performances que les modeles basés sur des radiomiques acquises a

un instant donné.

Les données radiomiques permettent ainsi d’intégrer des informations provenant directement
des scans du patient. Néanmoins elles nécessitent de définir manuellement les caractéristiques
de I'image a intégrer dans le modele. Face a cela les réseaux convolutionnels sont capables
d’analyser directement les images médicales des patients. Par exemple Le et coll. [71] ont
développé un modele basé sur des CNN et disposant d’'un module préprocesseur composé
d’un réseau entierement connecté (FCN) réalisant une normalisation image a image des don-
nées d’entrées. Le modele traite des données CT, des scans de tomographie par émission de
positons (PET scan) et des données cliniques pour prédire la survie globale, la récurrence
locorégionale et les métastases a distance. Ce modele est entrainé sur 298 patients traités par
chimiothérapie et/ou radiothérapie dans quatre institutions différentes et est validé sur jeu

de test externe de 371 patients ou il atteint une AUC de 69% sur les trois résultats cliniques.

Xu et coll. [72] ont développé un modele semblable aux delta-radiomiques, utilisant des mo-
dules CNN et RNN afin de traiter des CT scans pré et post traitement (réalisés a 1, 3 et
6 mois apres le traitement) pour en déduire la survie globale deux ans apres le traitement.
Chaque scan est associé a un CNN pré-entrainé sur ImageNet et la sortie de ce module est
intégrée a un GRU prédisant la survie du patient. L’utilisation de ce type de réseau RNN
permet d’étudier la composante temporelle de I'information tout en étant capable de gérer les
cas ou l'information n’est pas disponible. Leur jeu de données comporte 179 patients traités

par chimiothérapie et radiothérapie et leur modele atteint une performance d’AUC de 0.74.

On peut également considérer les variables latentes reliant les images médicales aux issues
cliniques comme des caractéristiques radiomiques potentielles. Celles-ci sont appelées radio-

miques profondes (deep radiomic features).

Par exemple Yang et coll. [73] ont développé un modele combinant radiomiques classiques,
deep-radiomiques et données cliniques pour la prédiction de récurrences régionales sur un jeu

de données de 84 patients traités par SBRT. Leurs caractéristiques radiomiques profondes
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ont été définies a I'aide d’'un encodeur U-Net pré-entrainé. Une validation croisée « tous sauf
un » (leave-one-out ) leur a permis d’obtenir une AUC de 0.843 en utilisant seulement les

informations deep-radiomiques et de 0.913 en combinant les trois sources de données.

Afshar et coll. [74] se servent des radiomiques profondes pour éviter de devoir segmenter
la tumeur. Pour réaliser cela, ils combinent des scans CT et PET ainsi que des données
cliniques. Les données CT et PET sont encodées chacune par leur propre CNN, qui sont
pré-entrainés a l'aide d’auto-encodeurs. Les sorties de ces deux CNNs représentant les don-
nées deep-radiomiques et les données cliniques sont ensuite données en entrée a un modele
de Cox. Cette méthodologie leur permet d’atteindre une AUC de 0.68 pour la prédiction de
survie, 0.64 lors de la prédiction de la survie sans progression et de 0.63 pour la prédiction du
risque de métastases a distance sur leur jeu de données de 132 patients. Les caractéristiques
deep-radiomiques proposées par les réseaux CNNs présentent I’avantage d’étre acquises sans
segmentation manuelle de la tumeur, qui est une étape chronophage et sujette a l'interpré-
tation du radiologue, mais sont cependant difficiles & interpréter, la ou les radiomiques sont

facilement interprétables.

Les modeles d’apprentissage profond présentent donc 'avantage d’étre davantage automa-
tisés étant donné qu’il n’est pas nécessaire de feature engineering. De plus la segmentation
de tumeur améliore souvent les performances mais n’est pas obligatoire, contrairement aux
radiomiques. Cependant ils perdent ainsi en interprétabilité. De plus ils nécessitent un acces

a un plus grand nombre de patients.

Braghetto et coll. [75] ont comparé les performances de modeles utilisant des caractéristiques
cliniques, radiomiques, deep-radiomiques et des réseaux de convolution lors de la prédiction
de la survie a deux ans de 411 patients traités par radiothérapie ou par combinaison de ra-
diothérapie et chimiothérapie. Les données cliniques, radiomiques et deep-radiomiques ainsi
que la combinaison de différentes données d’entrées ont été traitées par différents sélecteurs
de caractéristiques (comme ANOVA et PCA) ainsi que différents classifieurs (tels que SVM
et RF par exemple). Enfin un CNN traitait directement avec les images 2D ou une combi-
naison de cinq slices 2D. Ils obtiennent une AUC de 0.59 sur les données cliniques seules,
0.61 sur les données deep-radiomiques, 0.64 avec les réseaux CNN et 0.67 pour les données
radiomiques utilisant une sélection de caractéristiques par ANOVA et une RF. La combinai-
son des données radiomiques cliniques et deep-radiomiques atteignait également une AUC
de 0.67. Braghetto et coll. en concluent que les radiomiques classiques portent 1’essentiel de

I'information.



38

2.8 Synthese

L’étude de littérature réalisée dans ce chapitre a permis de montrer le role central du mouve-
ment de la tumeur lors de la définition du traitement. Comme nous ’avons vu, I'amplitude
du mouvement de la tumeur est prise en considération lors du choix du traitement. Au be-
soin, différentes méthodes de gestion de ce mouvement existent. Il peut s’agir de le limiter
physiquement, mais de plus en plus les traitements se tournent vers le suivi de la tumeur en
temps réel. Ceci nécessite de prédire le mouvement futur de la tumeur. De nombreuses études
se concentrent sur le sujet, mais trés peu d’entre elles étudient 'impact du mouvement sur

le succes du traitement.

L’objectif de ce mémoire sera donc de développer un modele capable de prédire le résultat
du traitement de SBRT appliqué a des patients atteints de NSCLC et d’évaluer I'importance

que prend le mouvement dans le succes de cette prédiction.
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CHAPITRE 3 METHODOLOGIE DU TRAVAIL DE RECHERCHE

L’étude de la littérature au chapitre précédent a montré 1'utilité d’étudier I'impact du mou-
vement de la tumeur sur la survie du patient. L’objectif de ce projet sera de développer un
modele d’apprentissage capable de prédire le résultat du traitement en utilisant I'information
du mouvement de la tumeur. La solution proposée consiste d’abord a évaluer le mouvement

de la tumeur puis a prédire le succes du traitement.

Dans un premier temps nous nous sommes concentrés sur le mouvement respiratoire. En
effet le jeu de données que nous avions a notre disposition comportait plusieurs patients pour
lesquels certaines phases respiratoires du 4D CT étaient manquantes, pour des raisons de
mémoire ou de temps d’acquisition. L’objectif était alors de prédire ces phases manquantes
afin de reconstruire I’ensemble des séquences respiratoires. Le but était de simuler un traite-
ment avec suivi de la tumeur en temps réel, ou il est nécessaire de déterminer la position de
la tumeur en avance afin de repositionner le faisceau de radiation au besoin. Nous voulions
donc prédire les phases suivantes a partir d’une séquence de phases respiratoires. Pour cela
nous nous sommes inspirés du modele développé par Romaguera et coll. [23] et nous avons
adapté a notre cas de figure. Ce modele a été entrainé sur 165 patients. Pour tester notre

modele, nous avons prédit la derniere phase du cycle respiratoire.

Cette application a fait I’objet d’une publication d’un article a la conférence SPIE en février

2023. Le chapitre 4 détaille cette application.

Dans un second temps nous avons voulu déterminer si 'information du mouvement de la
tumeur permettait de mieux anticiper le résultat du traitement. Pour cela nous avons calculé
I'amplitude de déplacement des tumeurs au cours de la respiration. A cette information nous
avons ajouté les informations extraites de la base de données cliniques fournie par le Centre
Hospitalier de 1'Université de Montréal ainsi que des informations radiomiques extraites des
CT scans. Nous avons comparé différentes combinaisons de modeles prédictifs et configura-
tions de données, en incluant ou non les informations sur 'amplitude du mouvement de la
tumeur et en évaluant son impact sur les performances de prédiction. Un article présentant

ces résultats a été soumis au journal Medical Physics. Cet article est présenté au chapitre 5.

La Figure 3.1 présente les deux modeles développés au cours de ce mémoire ainsi que leur

interaction.
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FiGURE 3.1 Schéma du processus développé au cours de ce mémoire. Le premier modele
génere les volumes et phases respiratoires manquants a notre jeu de données. Le second
modele utilise les données cliniques, radiomiques et 'amplitude du mouvement de la tumeur
pour prédire I’état de santé du patient deux ans apres la fin de son traitement.

3.1 Jeux de données utilisés

Les données proviennent du Centre hospitalier de I'Université de Montréal. Il s’agit de leurs
patients traités par SBRT pour des NSCLC entre 2009 et 2019. Les données utilisées étaient
de deux types différents : des données d’imagerie (les CT scans en format DICOM) et I'in-

formation clinique.

Pour chacun des deux objectifs de recherche, un sous-ensemble différent du jeu de donnée a

été utilisé.

Objectif 1 : Pour étudier les déformations successives du poumon au cours du cycle res-
piratoire, nous avons besoin d’avoir acces a ’ensemble des phases du cycle respiratoire, mais
nous ne nécessitons pas d’informations cliniques. Or dans notre jeu de données, de nombreux
patients ne disposaient pas de I’ensemble des 10 phases attendues. Nous avons donc limité
notre jeu de donnée aux patients présentant un ensemble des phases respiratoires complet.

Ceci concerne 165 patients.
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Objectif 2 : Lorsque nous nous concentrons sur l’état du patient suite au traitement,
nous avons désormais besoin des informations cliniques. En revanche nous n’utilisons pas
I’ensemble des phases respiratoires du patient, ce qui nous permet de conserver davantage de

patients. Dans cette partie nous disposons d'un ensemble de 381 patients.

3.2 Etape de prédiction des déformations

3.2.1 Explication de la démarche

La premiere étape de ce projet est de développer un modele permettant d’anticiper les défor-
mations du poumon liées a la respiration. Nous nous sommes basés sur un modele développé
par Romaguera et coll. [23] prédisant les déformations du foie au cours de la respiration a par-
tir d'images IRM. Pour ’adapter au cas d’images C'T des poumons, nous avons gardé la méme
configuration globale que celle proposée par Romaguera et coll., en adaptant principalement

le nombre et la taille des couches des encodeurs et décodeurs.

Nous avons utilisé des CT scans 4D composés de 10 phases respiratoires. Suite a des problémes
de mémoire liés a la taille conséquente des données utilisées, nous avons dii modifier le
préprocessing des données afin de redimensionner les scans et étre capables de réaliser des
opérations de calcul sur ces données, ce qui risque de réduire légerement la précision de

I’estimation des déformations du poumon.

3.2.2 Validation de la démarche

Nous avons utilisé un jeu de données constitué de 165 patients disposant de scans CT en 4
dimensions, chacun constitué des 10 phases respiratoires. Les données avaient une résolution
de 512 x 512 x [105-340] que nous avons redimensionnés par découpe puis ré-échantillonnage
a une taille de 128 x 128 x 64. La validation du modele a été effectuée sur un jeu de test
constitué de 29 patients ainsi qu’a 'aide d’une validation croisée a 5 blocs effectuée sur le
jeu d’apprentissage. La comparaison des résultats entre ces deux modes de tests permet une

bonne approximation des performances de généralisation du modele.

3.3 Etape de prédiction des issues du traitement

3.3.1 Explication de la démarche

La deuxieme étape de ce projet est de développer un modele capable de prédire l'issue du

traitement (& savoir les cas de déces et de récurrences a diverses échelles). L'objectif de cette
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étape était également de mettre en avant le role du mouvement de la tumeur dans I'issue du

traitement.

De nombreux patients quittent I’étude en cours de suivi, voire directement apres la fin du
traitement. Pour garder une cohérence entre ’ensemble des patients nous avons choisi d’étu-
dier I'issue du traitement a une durée fixe et non l'issue finale du traitement. Notre étude de
la littérature nous a montré que les dates de deux, trois et cing ans étaient les plus couram-
ment utilisées, en particulier la limite de deux ans étant donné que la majorité des cas de
récurrence surviennent en majorité (a 84%) dans les deux ans apres la fin du traitement [76].
Ceci concordait avec la répartition de nos données, dont le temps de suivi moyen est de 3.5

ans. La limite a deux ans nous permet donc également d’éviter d’écarter trop de patients.

Nous avons tout d’abord essayé de mettre en place des modeles de type CNN. Cependant ces
modeles n’étaient que peu performants, probablement du fait du nombre limité de patients
a disposition. Ceci est également en cohérence avec I’étude de littérature réalisée au chapitre
précédent. Nous avons donc décidé d’utiliser des données radiomiques. Suite a notre étude de

littérature, nous avons décidé d’utiliser les PTV comme région d’intérét plutot que 'IGTV.

Nous avons comparé les performances de différents modeles d’apprentissage machine, tels que
les SVM, LR et RF.

3.3.2 Validation de la démarche

Suite a notre décision d’étudier lissue du traitement deux ans apres la fin du traitement,
ainsi que de la nécessité de disposer des segmentations des tumeurs, nous avons pu conserver
un jeu de données constitué de 381 patients. Nous disposions des informations cliniques, des

CT scans 4D et des segmentations (comprenant notamment les poumons, les GTV, IGTV et
PTV).

Nous avons validé nos modeles a ’aide d’une validation croisée a 6 blocs, ou a 20 blocs dans
le cadre des comparaisons statistiques. Les performances des modeles sont donc présentées
sur 6 blocs afin de disposer de jeux de test de taille plus conséquente. Cependant pour la
réalisation des tests statistiques nous souhaitions disposer de davantage d’effectifs, d’ou notre

choix d’utiliser 20 blocs plutot que 6.



43

CHAPITRE 4 PREDICTION DE 4DCT EN RESPIRATION LIBRE DE
DEFORMATIONS DU POUMON EN UTILISANT DES
AUTO-ENCODEURS PROBABILISTES

4.1 Etat de ’art

La prédiction des mouvements respiratoires durant la respiration libre s’effectue a I’aide de
différentes méthodes. Les modeles de mouvement respiratoires utilisent des signaux analogues
en lien avec le mouvement pour estimer ce dernier [77]. On les classe en deux groupes : les

modeles spécifiques a un patient et les modeles de population.

4.1.1 Modeles a patient unique

Les modeles spécifiques a un patient utilisent des données provenant d’un unique patient pour
entrainer le modele de génération de mouvement. Parmi ce type de modeles on trouve d’abord
la PCA. Par exemple Wang et coll. [58] ont présenté un modele entrainé sur des données 4D
et nécessitant uniquement deux CT scans 3D une fois entrainé, générant artificiellement les
4DCT a partir des deux CT 3D. Une analyse en composantes principales est ensuite utilisée
pour estimer la relation existant entre les mouvements de la peau mesurés en surface et les

déformations internes du poumon.

Bao et coll. [57] quant & eux utilisent les amplitudes du mouvement respiratoire du foie interne
et externe pour calculer un DVF, et une PCA sélectionne le DVF du jeu d’entrainement le
plus ressemblant a celui généré. Ce DVF similaire est ensuite appliqué au CT scan pour

estimer le mouvement respiratoire propre a ce cas particulier.

D’autres modeles peuvent générer directement les données d’intérét, comme par exemple celui
de Giger et coll. [62], qui utilise des cGAN pour apprendre une régression entre des images

2D acquises par ultrasons et une IRM 4D.

Etant donné que les mouvements respiratoires peuvent varier fortement d’un patient a I'autre,

les modeles & patient unique performent souvent mieux que les modeles de population [23,78].

4.1.2 Modeles de population

Les modeles de population utilisent des données provenant de différents patients, ce qui leur
permet d’étre plus robustes que les modeles a patient unique en ayant eu acces a davantage

de types de mouvements différents. Ils peuvent donc étre appliqués a des patients inconnus,
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la ou les modeles a patients uniques ne sont construits que pour des patients spécifiques.

Les PCA peuvent aussi étre appliquées a des modeles de population, tels que I'ont fait Fayad
et coll. [79] pour prédire des phases respiratoires a partir de deux IRM 3D acquises lorsque le
patient retient sa respiration ainsi que d’images IRM en 2D. Garau et coll. [80] ont développé
un modele basé sur des régions d’intérét. Une PCA est entrainée sur un jeu de données de
4DCT pour apprendre les mouvements 3D du poumon, auxquels on ajoute des images CT
2D centrées sur la tumeur pour approfondir le mouvement en deux dimensions. L’inférence
se fait sur des images IRM en 2D et permet d’estimer les volumes CT en trois dimensions au

cours de la respiration.

Les modeles de type RNN sont également utilisés par les modeles de population. Par exemple
Pohl et coll. [60] prédisent les déplacements de la tumeur a partir de trois repéres implantés

pres de la tumeur.

4.2 Meéthodes

Dans cette partie nous cherchons a prédire les déformations du poumon au cours d’un cycle
respiratoire a I'aide de CT scans 4D. Nous utilisons un modele inspiré de celui de Romaguera
et coll. [23] qui prédit les déformations du foie au cours de la respiration a l'aide de données

IRM et d’imagerie ultrasonore.

4.2.1 Protocole d’acquisition

Dans cette étude, nous avons utilisé 165 CT 4D enregistrés lors de la planification du trai-
tement. Chacun de ces 4D CT consiste en 10 CT scans 3D, chacun représentant une phase
respiratoire. Le début du cycle respiratoire a été fixé au milieu de 'expiration. Les CT scans
3D avaient une taille de 512 par 512 pixels, avec un nombre de slices variant entre 105 et 340.
L’espace entre les pixels est compris entre 0.98 x 0.98 mm? et 1.5 x 1.5 mm?, et I’épaisseur
des slices varie entre 1.0 et 3.0 mm. Les structures d’intérét pour cette étude étaient les

poumons et 'IGTV, qui ont été segmentés par un oncologue.

4.2.2 Prétraitement des données

Les volumes d’origine étant trés volumineux, ils ne pouvaient étre utilisés en tant que tels a
cause de limitations au niveau du GPU. Nous avons donc choisi de réduire leur taille et de
les ré-échantillonner. Pour limiter au maximum la perte de qualité associée a ces opérations,

nous avons d’abord coupé les volumes autour des poumons, de fagon a nous concentrer



45

uniquement sur la région qui nous intéresse. Cependant chaque patient a une taille de poumon
variable, et nous souhaitions disposer de volumes de taille constante. De plus, méme apres ce
recadrage, les volumes restaient trop lourds pour étre traités par notre modele. Nous avons
donc redimensionné chaque volume par ré-échantillonnage, en choisissant un volume de taille
constante 128 x 128 x 64. Finalement, chaque CT a été normalisé en utilisant un recentrage

autour de la moyenne et en standardisant les valeurs par 1’écart-type.

4.2.3 Définition du modeéle

La figure 4.1 présente le modele choisi choisi pour la prédiction des futures phases respira-

toires.
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FIGURE 4.1 Architecture du modele de prédiction des déformations. Dans sa configuration
d’entralnement, le modele utilise un auto-encodeur pour apprendre les mouvements internes
au sein du poumon. Pour prédire les futurs volumes, un second module temporel génere les
images suivantes. Il utilise un réseau prédisant les DVF pour déformer le volume de référence
et générer ainsi le volume prédit.

Supposons que l'on veuille prédire la phase respiratoire V; a 'instant ¢ d’un patient p. Durant
la phase d’apprentissage le modele prend en entrée un volume de référence V. et des volumes
cibles {V1,V5,...,V;}. Le volume de référence V. = V{ correspond a la premiere phase

du cycle respiratoire, c’est-a-dire a la moitié de la phase d’expiration. Les volumes cibles
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{V1, V3, ..., V;} correspondent aux futures phases respiratoires du patient.

On utilise un réseau VoxelMorph [81] préentrainé pour estimer le DVF représentant la dé-
formation ¢; entre le volume de référence V.5 et chacun des volumes cibles V;. On obtient
ainsi les DVF @ = {¢1, ¢, ..., ¢}

Le modele de prédiction des phases est un réseau neuronal convolutionnel composé de trois
branches : un encodeur du mouvement, un encodeur auxiliaire qui traite le volume de réfé-
rence, et un réseau temporel. Ce réseau temporel prend en entrée une séquence d’images 2D
extraites des phases respiratoires précédentes du patient (donc connues)

Iy = {1, 15, ..., I;_1}, et fournit en sortie des vecteurs de caractéristiques qui seront eux-
méme utilisés comme entrées d’un réseau encodeur-décodeur constitué de Convolutional Long
Short-Term Memory (ConvLSTM).

La fonction objectif du réseau revient & maximiser la probabilité conditionnelle p(®|lseq, Vies)
d’obtenir la séquence de déformations réelles. Cette probabilité peut également s’exprimer

comme :

D(®| Loy, Viy) = / (|2, Leq, Vye)p(2)dz (4.1)

Résoudre cette équation demanderait de trop nombreux échantillons pour étre réalisable.
Nous nous concentrons donc sur le postérieur p(z|®, Iy, Vies). Celui-ci peut s’estimer a
l'aide de la distribution ¢y (.) de parametre W. En pratique I'encodeur apprend a approcher

I'estimation :

qu (Zi‘[seqa V;“ef) == N(,LL(¢17 [seq7 ‘/ref)a U((bta Iseq; ‘/ref)) (42)

Le réseau apprend la moyenne p et la covariance o a partir des données. La différence entre les
distributions p et ¢y est minimisée a l'aide de la divergence de Kullback-Leibler (ou entropie

relative) notée KL , que 'on insére dans la fonction de perte suivante :

t

1
L = E ZLrec(‘/;‘ef o ¢i7 V;) + KL(q\I!(Zil-[seqa V;"ef»“p(zz) (43)

=1

Cette fonction de perte est minimisée en utilisant la descente stochastique du gradient. Le
terme de reconstruction L,.. est calculé entre les volumes de référence modifiés de la défor-

mation renvoyée par le décodeur (V,.s o ¢;)et le volume V; :
Lrec = Lszmz(v:w ‘A/z) + aLsmooth(éi) (44)

avec V; le résultat de la déformation du volume Vres par 'estimation du déplacement ¢;, o

un parametre de régulation et Lg,,,0¢n la fonction calculant la différence entre les positions
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3D voisines p de la facon suivante :

Lsmooth(éi) = Z HV(b(p)HQ (45)

peERS3

tandis que L;,; calcule la similarité entre les voxels prédits et réels.

Les sorties de ces trois branches sont ensuite concaténées et associées pour former une dis-
tribution gaussienne. L’espace latent de cette distribution est ensuite concaténé avec la re-
présentation du volume de référence obtenue en sortie de I’encodeur auxiliaire, ainsi qu’avec
les plongements du module temporel. Le décodeur renvoie le vecteur concaténé dans 1’espace
d’origine et génere un DVF a partir de ce vecteur. Il ne reste plus qu’a un STN [82] de générer

les volumes prédits.

Lors de la phase d’inférence, on ne connait pas les volumes cibles utilisés par VoxelMorph.
On n’utilise donc plus la branche de 'encodeur traitant les déformations entre les volumes. A
la place le décodeur a acces a la concaténation des résultats de I’encodeur chargé du volume
de référence, de la sortie du module temporel et de la distribution gaussienne apprise durant
la phase d’entrainement. La partie décodeur fonctionne de la méme maniere que durant la

phase d’entrainement. La Figure 4.2 présente un schéma de cette configuration.
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FIGURE 4.2 Architecture du modele de prédiction des déformations dans sa configuration de
test.

4.2.4 Entrainement du modéle

Une séquence de neuf phases respiratoires a été utilisée comme entrée afin de prédire la

derniére phase du cycle respiratoire. L’algorithme d’optimisation Adam a été utilisé pour
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optimiser les paramétres du modele. Le taux d’apprentissage a été fixé & 10~* & l'initialisa-
tion et était divisé par 10 lorsque la fonction de perte ne diminuait pas durant 4 époques
consécutives. Un arrét prématuré a été utilisé pour interrompre l'apprentissage lorsque les
performances ne s’amélioraient pas pendant 15 époques consécutives. La taille des lots a été
fixée a b, de facon a ne pas surcharger le serveur de calcul du fait de la taille importante des
données utilisées. Le modele est codé via PyTorch 1.11.0 [83]. L’entrainement a été réalisé a
l'aide d'un GPU TITAN X Pascal disposant de 64 Gb de RAM.

4.3 Résultats

4.3.1 Génération des DVF

Les performances du module générant les DVF ont été évaluées a l'aide d'une validation
croisée a 5 blocs, chaque bloc étant composé de 39 patients. Les métriques de Corrélation
croisée négative (NCC), MSE et SSIM entre les volumes d’origine et ceux reconstruits par
application des DVF ont servi a évaluer numériquement la précision du module. On obtient
une performance de NCC égale a 0.87 (£0.07), une MSE de 0.02 (£0.04) et une SSIM valant
0.88 (£0.08).

4.3.2 Modele général

Une validation croisée a 5 blocs a été mise en place afin d’évaluer les performances du modele
lors de la prédiction du mouvement du poumon. La précision du modele a été évaluée a ’aide
des métriques de NCC, MSE et SSIM. Durant ’entrainement la NCC a servi de fonction de
perte. Les performances ont également été évaluées sur un jeu de test séparé constitué de 29
patients. Les performances du modele a la fois sur la validation croisée et sur le jeu de test

sont présentées dans le Tableau 4.1.

Pour obtenir une évaluation visuelle des volumes générés par le modele, la Figure 4.3 présente
une comparaison entre les volumes réels et les volumes prédits. On représente plusieurs points
de vue. Cette comparaison a été réalisée en utilisant la librairie VV [84], en superposant les

deux volumes et en surlignant les différences entre les deux.

Nous avons également évalué l'erreur de recalage de cibles ( Target Registration Error) (TRE)
sur les tumeurs. La Figure 4.4 présente I’exemple des positions de la tumeur d’un patient sur

les phases réelles et reconstruites. Le TRE moyen est de 1.1 + 0.9 mm.
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TABLEAU 4.1 Performances numériques obtenues par le modele de prédiction des déforma-
tions lors de la prédiction de la derniere phase du cycle respiratoire. Les métriques NCC,
MSE et SSIM ont été évaluées sur des sous-ensembles de 26 patients durant la phase de test
de la validation croisée a 5 blocs, et sur le jeu de test séparé constitué de 29 patients durant la
phase de test du modele. Les fleches orientées vers le haut ou le bas indiquent si une meilleure
performance est indiquée par une mesure plus élevée (1) ou plus faible ({).

NCC (1) MSE (en mm) () | SSIM (7)
Validation croisée | 0.81 (4+0.07) | 0.04 (£0.03) 0.81 (£0.07)
Jeu de test séparé | 0.81 (£0.06) | 0.03 (+0.01) 0.82 (£0.06)

4.4 Discussion

La Figure 4.3 semble indiquer que les prédictions du modele sont visuellement correctes. La
majorité des erreurs de prédictions se trouvent dans la partie inférieure des poumons, qui
est le lieu ou les déplacements sont les plus marqués [78]. Les résultats présentés dans le
Tableau 4.1 prouvent que notre modele sait prédire les déformations du poumon. De plus
nous obtenons des résultats supérieurs a ceux de Romaguera et coll. [23] dont le modeéle
a servi de source d’inspiration pour notre étude. Leur modele atteignait des performances
moyennes de 0.75 £+ 0.12 en termes de SSIM, une MSE moyenne de 0.12 £+ 0.07 mm et une
NCC moyenne de 0.77 + 0.11. Nous avons donc obtenu une augmentation des performances
de respectivement 9.3%, 75.0% et 5.2% pour la SSIM, MSE et NCC. Cependant il convient
de noter que leurs résultats ont été obtenus sur un jeu de données constitué d’images IRM et
concernant les déformations du foie. Dans notre jeu de données de CT scans du poumon, les
amplitudes de respiration, les déformations des poumons ainsi que la régularité du mouvement

de respiration pourraient étre différentes et influer sur les résultats obtenus.

Au-dela de 'analyse visuelle, les résultats présentés dans le Tableau 4.1 montrent une grande
similarité entre les performances obtenues sur les jeux de validation croisée et sur le jeu de
test. Ceci semble indiquer que notre modele est suffisamment robuste pour étre appliqué a un
ensemble varié de mouvements respiratoires et qu’il arrive a généraliser correctement aux cas
inconnus. Notre modele est un modele de population et ainsi a été validé a I'aide de cas non
déja vus lors de l'entrainement. Mais il pourrait tout aussi bien étre affiné (fine-tuned)) sur
un jeu de données spécifique a un patient qui contiendrait de nombreux cycles respiratoires
acquis sur un méme patient. Ceci lui permettrait d’apprendre spécifiquement les schémas res-
piratoires propres a ce patient et ainsi proposer des déformations respiratoires plus adaptées.

Selon les résultats de Romaguera et coll. [23], Papplication d’un modele entrainé sur un jeu
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FIGURE 4.3 Comparaison des volumes des phases 90% réelles et prédites par le modele
pour différentes tranches et orientations pour deux patients différents. On remarque que les
distributions d’intensité sont similaires entre les volumes prédits et attendus dans les deux cas.
Les pixels colorés en vert représentent les endroits ou les valeurs des volumes prédits étaient
plus élevées que celles attendues, et les pixels violets indiquent les pixels pour lesquels les
valeurs prédites étaient plus faibles que celles du volume réel. La derniere colonne présente la
différence en valeurs absolues et en 3 dimensions entre les volumes réels et les phases prédites.

Phase 90% réelle Phase 90% reconstruite

F1GURE 4.4 Exemple de calcul d’erreur de recalage de la tumeur. Les positions de la tumeur
sont évaluées au niveau de la cible rouge. La distance entre ces deux points forme ’erreur de

recalage.
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de données spécifique a un patient donné permet d’améliorer grandement les performances de
prédiction. Cependant dans notre cas cela nécessiterait de réaliser de nombreuses acquisitions

via CT scans, ce qui augmenterait la dose de radiation regue par le patient.

Etant donné que notre modéle commence par prédire les DVF entre les volumes de référence
et les volumes cibles avant d’utiliser le STN pour générer le volume prédit, on peut suivre le
mouvement de la tumeur, a condition que cette cible soit définie dans le volume de référence.
Durant la phase d’inférence du volume, le temps de calcul moyen était de 63 + 2.4 ms sur un
NVIDIA Titan Pascal X GPU disposant de 64 Gb de RAM. Ce temps est inférieur au temps
de latence des systémes de radiation, qui sont en général de 'ordre de 100 a 400 ms [51].
Notre systeme est donc capable de prédictions en temps réel et pourrait ainsi permettre le

suivi d’'une tumeur en temps réel lors d’une radiothérapie.

Il convient néanmoins de garder a l'esprit que, a cause de limites computationnelles, nous
avons été contraints de redimensionner nos scans, ce qui a entrainé une perte de qualité et a

donc pu limiter I'information a disposition dans les images.

4.5 Conclusion

Au cours de ce chapitre nous avons présenté un modele de mouvement probabiliste permettant
de prédire les déformations 4D du poumon a partir de CT scans d’un cycle respiratoire, en
utilisant un volume de référence de prétraitement et des coupes 2D acquises en temps réel.
Ce modele peut ainsi étre utilisé pour anticiper les prochaines phases respiratoires, ou bien

inférer une plusieurs phases manquantes dans un jeu de données 4D CT.
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CHAPITRE 5 ARTICLE 1 : PREDICTING EARLY STAGE LUNG
CANCER RECURRENCE AND SURVIVAL FROM COMBINED TUMOR
MOTION AMPLITUDE AND RADIOMICS FEATURES ON
FREE-BREATHING 4D-CT

Cet article soumis au journal Medical Physics le 14 juillet 2024 présente une comparaison
de différents modeles et données d’entrées utilisés pour déterminer les risques de récidives et
déces pour des patients atteints de cancers du poumon. L’article inclus des expériences avec

et sans données sur I'amplitude de déplacement de la tumeur au cours du cycle respiratoire.
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Background : Cancer control outcomes of lung cancer is hypothesized to be affected by
several confounding factors, including tumor heterogeneity and patient history, which has
been hypothesized to mitigate the dose delivery effectiveness when treated with radiation
therapy. Providing an accurate predictive model to identify patients at risk would enable
tailored follow-up strategies after treatment.

Purpose : This study introduces a predictive model for 2-year recurrence and survival in
non-small-cell lung cancer patients treated with curative-intent stereotactic body radiation
therapy, which combines patient clinical features, baseline CT radiomics, and tumor displa-
cement amplitude as predictors.

Methods : A cohort of 381 patients treated for primary lung cancer with radiotherapy was
collected for planning CT and clinical information. From this cohort, 101 patients (26.5%) ex-
perienced cancer progression (locoregional /distant metastasis) or death within 2 years of the
end of treatment. Imaging data was analyzed for radiomics feature from the tumor segmented
image, as well as tumor motion amplitude measured on 4D-CT. Three different automatic
classification approaches — logistic regression, support vector machine and random forest —
were evaluated to predict the overall outcomes.

Results : A 6-fold cross-validation study yielded an area under the receiver operating cha-
racteristic curve of 68% for progression-free survival when combining clinical data with ra-
diomics features and tumor motion, the later showing significant improvement compared to
standard clinical data. Model performances for loco-regional recurrence and overall survival
sub-outcomes were established at 71% and 65% respectively.

Conclusions : Both tumor respiratory motion and planning CT radiomics features show
promising predictive value for 2-year tumor control and survival, indicating potential need
for improvement of motion management strategies in future studies using machine learning-

based prognosis models.

5.1 Introduction

Lung cancer is the leading cause of cancer-related death, with non-small-cell carcinoma (NS-
CLC) being the most common form accounting for 85% according to the latest cross-sectional
epidemiological US analysis [10, 85, 86]. The treatment of choice for inoperable early-stage
NSCLC patients is stereotactic body radiotherapy (SBRT), a form of targeted high dose ra-
diation therapy [2,3]. Despite increased adoption, short-term (2-year) recurrence risks remain,
occurring in approximately 20% of cases, which negatively impacts survival ; the median ove-
rall survival (OS) being 40 months [3-5,87]. Outside of descriptive population statistics,

having accurate and personalized radiotherapy outcome prediction would allow patient risk
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stratification and individualized surveillance strategy post-treatment and determine which

patients may benefit from treatment intensification with immunotherapy.

Recently, multiple prognostic tools have been proposed to predict recurrence and survival
risks for several types of cancer [88-90]. Many of these rely on patient clinical data, with the
common ones being patient demographics (e.g. age, sex), known risk factors (e.g. smoking),
biomarkers status, pathological characteristics (e.g. cancer stage), and therapeutic settings
(e.g. treatment type). Yuan et al. [65] for instance obtained an area under the receiver-
operating characteristic curve (AUC) of 0.825 when predicting the 2-year OS on a cohort
of 14 655 NSCLC patients. Machine learning techniques such as logistic regression (LR),
support vector machines (SVM) and random forest approaches (RF) meanwhile offer reduced
computational overhead compared to deep learning methods. Kim et al. [63] and Hindocha
et al. [64] observed similar performance at 0.644 for a 324 patients cohort and 0.717 for a 657
patients cohort, respectively. The later also developed a model for progression-free survival
(PFS) with an AUC of 0.681. Still, using a neural network approach, Lorenc et al. [66]
predicted PFS with 0.920 AUC on a lung cancer cohort of 2296 patients.

A subset of the recent work focuses on analyzing medical images for biomarker discovery via
the field of radiomics to extract a large number of quantitative features from images in order
to use structured data describing the qualitative features of the tumor [91-93]. In radiation
therapy in particular, along with the baseline patient characteristics is the planning computed
tomography (CT) image, which can be processed to extract these radiomic features [86,94].
Lee et al. [69] compared the predictive power of radiomics feature computed on the whole
tumor wvs the intratumoral and peritumoral regions and recorded their highest performance
(0.71 AUC on 217 patients cohort) with the whole tumor. Ding et al. [70] studied 132 NSCLC
patients instead undergoing chemotherapy and obtained 0.834 OS AUC using delta radiomics
between CT obtained pre- and post-treatment, and 0.737 AUC for locoregional recurrence
(LRR) using the same method.

Finally, some previous works bypassed manual feature selection entirely by using deep lear-
ning approaches. Recent trends in medical image analysis inspired by recent progress in na-
tural images using open source datasets such as ImageNet, has led multiple studies to adopt
convolutional neural networks to analyze the entire CT scan directly. Xu et al. obtained 0.74
OS AUC with 179 locally advanced NSCLC patients undergoing combined chemoradiothe-
rapy using the baseline CT. Afshar et al. trained an OS model on a cohort of 132 lung cancer
patients leading to a 0.68 AUC, distant metastasis (DM) with 0.63 AUC and PFS with 0.64
AUC by combining both CT and positron emission tomography imaging data along with

clinical data. Braghetto et al. [75] proposed to combine radiomic and imaging data, showing
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that radiomic features were responsible for the most of the predictive value compared to the
deep-learning extracted ones. The major limitations of these studies remains the low sample

size, with respect to the high dimensionality of the inputs (2D or 3D volumes).

Lung cancer treatment via radiation therapy is particularly affected by respiratory motion,
i.e. the cyclical contraction and expansion of the lungs. Effective dose delivery while avoi-
ding the surrounding organs at risk was shown to correlate with tumor control, since the
respiratory motion entails a displacement of the tumour, which can have an amplitude up
to 10 cm [17,78]. Usually this motion is controlled by using either abdominal compression,
respiratory gating or tumor tracking with robotic radiotherapy, which helps to partially miti-
gate the motion amplitude of the tumor when it is more than lcm. However for the majority
of patients for whom the tumor motion amplitude is less than lcm, the treatment is done
during free-breathing and a 5mm margin is added to the internal target volume to account
for the motion uncertainties. However very few studies report the impact of tumor motion
on the cancer outcome [22]. Given that temporal planning CTs (4D-CT) are becoming more
frequent in pre-treatment planning, capturing the trajectory of the tumor’s motion, it is pos-
sible that the amplitude of this motion could serve as a predictor for recurrence and survival.
The hypothesis being that larger motion patterns causing the tumor to receive less effective

dose is correlated with recurrence outcomes.

This study investigates the predictive value of tumor motion amplitude measured on the 4D
temporal planning CT of early-stage NSCLC patients undergoing curative-intent radiothe-
rapy retrospectively collected from a single institution. Our model aims to predict 2-year
LRR, OS and PFS using machine learning methods including LR, SVM and RF. Specifically,
we compare a baseline model using only clinical factors vs models including either radiomics,
tumor motion amplitude, or a combination of both. Experiments evaluate the effect motion
modeling on the overall accuracy when using RF models which integrates motion for both
OS and PFS outcomes.

5.2 Materials and Methods

5.2.1 Patient cohort

A cohort of lung cancer patients treated at the Centre Hospitalier de I'Université de Montréal
(CHUM) in Québec, Canada is used in this study. All patients were treated between 2009
and 2019 for inoperable (or refusal of surgery for 54 patients) early-stage NSCLC using SBRT
on one or more lesions. The inclusion criteria are : (1) aged 18 years or older at the time of

diagnosis, (2) performance status ECOG (Eastern Cooperative Oncology Group Criteria) <
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2, (3) TNM stage I or II [95,96], (4) ineligible for surgery due to advanced age, comorbidity, or
refusal of operation, and (5) for patients treated using CyberKnife (CK), absence of fiducials.
Clinical examination and CT scan of the thorax were performed pre-treatment, as well as a
biopsy when possible. Patients with missing data, either CT scans or follow-ups, are excluded

with the assumption of random non-correlated sources of absent information.

Study endpoints — LRR, OS and PFS — are defined as the patient at risk time from the end
of treatment to the time of first recorded disease progression (recurrence or death), or which
ever came first in the case of PFS. Recurrence is defined as : 1) local if a tumor appeared
in the same pulmonary lobe, 2) regional if it appeared in lung or in the mediastinum, and
3) distant if it recurred anywhere else. For progression-free patients, a minimum follow-up
of 2 years after the end of treatment is required for study inclusion — no minimum time is
required for patients with recurrence or death outcomes. Follow-up exams occurred every 3

to 6 months during the first year after treatment, and every 6 to 9 months thereafter.

5.2.2 CT scanning and treatment protocol

This study was performed on a 4D-CT dataset of 381 patients acquired during SBRT treat-
ment planning, each including the dosimetric plan. Patients were examined on a variety of
scanners including : SIEMENS SOMATOM Definition Flash, Philips Brilliance Big Bore,
Philips GeminiGXL 16 and GE LightSpeed16. For each 3D CT, the original volume size
was 512 x 512 pixels, with a number of slices ranging from 105 to 340. Pixel spacing ranged
between 0.98 x 0.98 mm? and 1.5 x 1.5 mm? while slice thickness ranged between 1.0 and
3.0mm. A total of 10 volumes was acquired per patient over the course of one respiratory

cycle, with the initial volume starting at the middle of the exhalation (see Figure 5.1).

For each 4D scan, the region of interest (ROI) is the planning target volume (PTV), which
is defined by adding an isotropic 5 mm margin to the internal gross tumor volume (IGTV)

or internal target volume (ITV).

A patient-specific dose plan for radiation therapy was created by a medical physicist. Tumors
moving less than lcm were typically treated with volumetric modulated arc therapy (VMAT)
(291 patients). Other treatment methods included 66 patients treated with CK and 24 pa-
tients treated with tomotherapy. The dose plans and number of fractions were also adapted
to each patient. Doses ranged between 40 and 60 Gy, with a number of fractions between 3
and 8. The most common occurrences were 60 Gy in 3 fractions (55%) for peripheral tumors

and 50 Gy in 5 fractions (19%) for central and ultra-central tumors.
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F1GURE 5.1 A sample of a 4D-CT scan on a coronal slice. The 4D-CT consists of 10 respi-
ratory phases, with the first one (phase 0%) taken at the middle of the expiration phase on
which we extracted the radiomic features. The PTV tumor segmentation is represented on
each phase in yellow. The blue lines show the vertical motion amplitude of the tumor and
the green point represents its center.

5.2.3 Radiomic features

In total, 107 radiomic features were extracted from the tumor ROI defined from the PTV.
This includes 14 shape features, 18 first order features, 24 gray level co-occurrence matrix
(GLCM) features, 16 grey level run length matrix (GLRLM) features, 14 grey level de-
pendence matrix (GLDM) features, 16 grey level size zone matrix (GLSZM) features and
5 neighborhood grey tone difference matrix (NGTDM) features. This extraction was done
using the PyRadiomics library [97] with 64 number of bins per ROI and a resampling to a
pixel size of 3 x 3 x 3 mm? in order to standardize the inter-patient voxel spacing. While the
treatment planning was done using a 4D-CT scan, a single 3D CT was used to extract the
radiomics : the first respiratory phase (phase 0%). The other respiratory phases were used
to calculate the tumor motion amplitude, using a lung motion model that infers the defor-
mation vector fields (DVF) between sequential phases based on a deep learning deformation
registration pipeline (VoxelMorph) [23]. Once the DVF are computed, the updated tumor
position on each phase was calculated, from which the maximum amplitude based on the 3D

position was extracted.

To increase the number of training samples as well as the diversity of the images, we performed
offline image augmentation. Elastic deformations, scaling, rotations, gamma augmentation,
mirror rotations, noise augmentation (by adding Gaussian noise, brightness and blurring),
and contrast augmentation were used via the Batchgenerators library [98]. Each image was

augmented 20 times and the radiomics were extracted from each of these augmented images.
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5.2.4 Random forest prediction model

Table 5.1 presents the relevant clinical features considered in this study. Tumor localisation
was defined as per RTOG 0813 protocol [99] for central lesions and per SUNSET protocol [100]
for ultra-central lesions. Several tumor types (including adenocarcinomas and squamous cell

types) were included in this study, as well as various SBRT techniques applied.

Categorical features were one-hot encoded, while numerical features were normalized in the
range of 0-1. We considered that each patient from the augmented images had the same
clinical information as their original counterpart. The clinical features were concatenated

with the computed radiomic features.

To better deal with the imbalanced dataset (only 26.5% of the dataset encountered an event)
we over-sampled the positive cases : each patient who faced a recurrence or death was further
copied two times after data augmentation, in order to allow the model to be presented with

more events.

To limit oversampling, only the most pertinent features from both clinical and radiomic
information were selected to be seen by the prediction model during training. Feature selection
was done using ANOVA from SelectKBest function from scikit-learn [101]. After feature
selection, a RF model was used as a classification model. Figure 5.2 presents the global
pipeline used for the outcome prediction. To handle the imbalanced dataset, we used a loss-
weighted model. The optimum parameters were found using a 6-fold cross-validation in a

grid-search.

To evaluate the predictive value of tumor motion on PFS prediction, for each presented
analysis, a second model identical to the first (obtained after ANOVA feature selection) was
trained with the inclusion of a single new variable : the maximum magnitude of the tumor

displacement on the 4D planning CT.

5.2.5 Training strategy

Each compared model (LR, SVM and RF) was trained using a nested cross-validation (CV)
strategy. Figure 5.3 illustrates the proposed evaluation strategy. Of the entire available cohort
(381 patients), 304 were used for model development (hyperparameters optimization). A 6-
fold CV was used with a grid-search on the features selection process and (for the RF model)
the model hyperparameters. Once the inner CV reached maximal mean AUC across 6-fold,
the models were retrained with the found hyperparameters and feature selection on the entire
development set and evaluated on the held-out 77 patients test set. This entire process was

repeated 20 times (shuffle splits) for statistical comparisons and 6 times for sub-outcomes
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FiGUuRE 5.2 Global pipeline used for the prediction. We use 20x data augmentation on
the CTs to have access to a more diverse database. Radiomics features are extracted from
this augmented dataset. Clinical data are one-hot encoded for categorical data and numeric
features are normalized. Recurrence or death cases are over-sampled in the training phase to
better learn to flag at-risk cases. Clinical and radiomic features are selected by ANOVA and
a classifier (SVM, LR or RF) predicts the patient outcome.

comparisons : results reported show the average mean AUC.

All implementations were done in Python version 3.9.10 using sklearn’s v1.3.1 APT [101].
Statistical comparison graphs (Cumming plot) were generated using the DABEST library
[102].

5.3 Results

Here, we present the results which first determines the significant features used by the predic-
tion model, using univariate and multivariate analyses. This is followed by results from the
selection process, and finally a performance analysis of the prediction models, in comparison

to established classification methods.

5.3.1 Acquired dataset

After applying the selection criteria, the dataset consisted of 381 eligible patients.

Patients characteristics are shown in Table 5.1. The median age is 75 years, and most patients
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381 patients

6 random test splits

Outer CV test set Developpement set
(77 patients) (304 patients)
6-folds cross-validation
Validation set Training set
(51 patients) (253 patients)

FIGURE 5.3 Schematic illustration of the dataset splitting strategy. We performed a nested
cross-validation consisting of 6 outer folds and 6 inner folds.

are women (58%). The median follow-up time is 43 months (range : 0.6-119 months). Two
years after the end of treatment, 17 patients (4.5%) have local recurrence, 37 (9.7%) regional
and 53 (13.9%) distant metastasis, and 82 (21.5%) died (amongst whom 52 (63%) died
directly from lung cancer, since outcomes can be multiple). A total of 280 (73.5%) of patients

are progression-free.

5.3.2 Statistical analysis
Univariate and multivariate analysis

We performed a univariate analysis on the overall features using the Kaplan-Meier estimator.
The features with statistically significant impact (with p < 0.05) for PFS prediction were :
1) the distance between 60 and 95% isodoses being less than 10mm (a higher distance meant
lower survival likelihood), 2) the tumor motion being less than 5.9 mm (a higher tumor
amplitude correlated with a improved PFS risk), 3) the treatment method used (patients
treated with robotic raditherapy or helical tomotherapy had better prognosis), 4) the gender
of the patient (women survived longer), 5) the tumor localisation (larger tumors increase

risk), 6) the smoking habits, 7) the Diffusing capacity of the Lungs for Carbon Monoxide
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(DLCO), 8) the radiation dose and number of fractions used during treatment (higher doses

in less fractions reduces outcome risk), and 9) the total biological dose received by the tumor.
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FIGURE 5.4 Kaplan-Meier curves of the three most important clinical features (motion,
FEV1 and gender) as well as the model prediction.

Figure 5.4 shows the Kaplan-Meier curves for the three clinical features with the highest Gini
importance, indicating how many times a feature was selected to split a node based on its
predictive value, as well as the model outcome predictions considering the patients in the
outer CV test sets.

A multivariate analysis was performed using a Cox model. Table 5.2 shows the features which

correlated significantly with PFS.

Statistical importance of the motion information

We evaluated the statistical importance of each set of features : clinical information, radiomics
features and the tumor motion amplitude. To do so, we used a nested cross-validation (CV)
strategy. The outer CV was stratified and randomly shuffled with 80% train and 20% test split

sizes that were repeated 20 times. The inner CV was also stratified along disease progression
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events and consisted of 6 folds. The model performances were evaluated using AUC scores
on the inner CV held-out validation split and on the outer CV test split. Each model was
trained and tested with the same outer CV iterators and train/test data splits to allow
a fair comparison. A two-sided Wilcoxon signed-rank test was used to assess whether a
model performed significantly better than another using the 20 paired AUC scores from each
model. The p-values were corrected for multiple comparisons using the Benjamini-Hochberg
procedure to control the false discovery rate (FDR), and a threshold FDR < 0.05 was used

to determine statistical significance.
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FIGURE 5.5 Mean AUC scores and AUC distribution for each classifier and each data confi-
guration for PFS prediction.

Figures 5.5 and 5.6 show the results of the Wilcoxon statistical tests. For both RF and LR,
the incorporation of motion information to the clinical data significantly improved the model
performances. For the same two classifiers, radiomic features did not lead to a significant
improvement of the AUC, and for SVM the incorporation of radiomic data seems to introduce
ambiguity in the model as the clinical features only configuration outperformed it. However,
the random forest performs better when adding both the radiomics feature and the tumor

motion amplitude to the clinical data.
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FiGURE 5.6 Comparative performances of RF, SVM and LR models with input features
from various combinations of clinical, radiomics and motion features for PFS prediction.
The Cumming plots compare the four data configuration AUC on 20 random training/test
splits for each classifier. Clin : clinical data only, ClinMot : clinical and motion information,
ClinRad : clinical and radiomic data, ClinRadMot : clinical, radiomic and motion information.
Plots were generated using the DABEST library [102]. On the top part of each graphic,
each point represents the AUC value on a fold and the vertical bar shows mean (gap) +
standard deviation (vertical line). The lower part of each graph shows the effect size via
mean differences (dot) with 95% confidence interval (vertical line) : intersection between this
confidence interval and the horizontal null line suggests an absence of meaningful difference
in effect. Comparisons in each sub-figure is made against the baseline clinical (Clin) model.

5.3.3 Clinical features and clinical outcomes

The best models selected between 30 and 37 parameters. Figure 5.7 shows that the shape of
the tumor, its motion as well as the general state of the lungs are the main indicators of the

risk of negative outcome.

The importance of the motion feature can also be seen by performing a feature permuta-
tion on the test set. Each feature was randomly permuted 20 times on each of the 6 outer
CV test fold, corresponding to 120 feature permutations and we evaluate the associated de-
crease in accuracy score. Figure 5.8 shows the features with the most important decrease
in performance. We can see that the gender is the feature which, when we swap its values
across patients, entails the most important decrease in prediction accuracy, directly followed

in importance by the motion.
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FI1GURE 5.7 Importance of each feature for the outcome prediction. The importance was
evaluated using the Gini importance criteria, indicating motion is the most important feature,
highlighting its importance to be taken into consideration.

5.3.4 Reproducibility to the CK population

Since motion is managed completely differently on the CK, which uses tumor tracking,
contrary to helicoidal therapy and VMAT which use wider margins guided by 4D CT, we
wanted to assess the reproducibility of our results to the CK population. To do so we se-
parated our dataset between CK and non-CK patients. We retrained our model using only
the 315 patients treated with VMAT and helicoidal therapy. We obtained a 64% AUC on
a six-folds cross-validation for PFS prediction. When tested on the patients treated with

CK, we obtained an AUC of 66% and motion was the feature with the most importance.
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F1GURE 5.8 Feature permutation importance for the selected features in the outcome pre-
diction. Feature permutation tests, evaluating the feature importance using a feature permu-
tation process repeated 120 times. Motion is the second most important feature, highlighting
its contribution to the risk classification.

Furthermore, as with the complete dataset, it was the second feature that led to the most
accuracy decrease when randomly swapping its values across patients. This tends to confirm
that although motion is managed completely differently on the CK, our results are still valid

in this particular population.

5.3.5 Predicting overall survival and loco-regional recurrences

Figure 5.9 reports the average AUCs across the six shuffled splits when trying to predict the
2-years OS, LRR and PFS. The LRR classification seems to be the most accurate, reaching
71% mean AUC for both RF and LR models, with between 0-3% improvements when ad-
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ding radiomics or tumor motion data. Conversely OS appears harder to predict, with the
best performing model reaching 65% AUC. The combined PFS outcome achieved 63% AUC
using the RF models with only clinical data, improving with each additional feature types

(radiomics and tumor motion), reaching 68% with all 3.
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FI1GURE 5.9 Average AUC measures on the 6 test splits for the PFS, LRR and OS prediction
models for all combinations of input data and classifiers. Clin : Clinical information, Rad :
Radiomics, Mot : Tumor motion

5.4 Discussion

The information associated with the amplitude of tumor motion remains under-utilized when
anticipating patient response in NSCLC, despite its importance during treatment. Our results
show that the integration of the tumor motion can improve the model predictions, given that
the AUC increased by a statistically significant 3% when adding the displacement metric
to the radiomics features and clinical characteristics. The importance of motion information

was statistically significant, using the RF models based on the Wilcoxon test (p < 0.05).

Tonneau et al. [3] established that the tumor localisation, the Biologically Effective Dose
(BEDg, using an a/ -ratio of 10 Gy) to the lesion, age, tumor T stage and histological cancer
confirmation were the most pertinent features when predicting local or regional recurrences,
DM or OS. In particular, central locations were associated with a higher risk of local and
regional recurrence while ultra-central locations had a shorter OS and were more at risk of
regional and distant recurrences. Figure 5.7 is coherent with these previous results. We can

observe that for our model, peripheral localisation (the other possible localisation) was the
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25" most important feature, and central localisation was also a selected feature, which is
in accordance with their results : tumor localisation seems to have an impact on patient
outcomes. We also found out that the age of the patient was an important decision factor,
as it is our 3" most important feature. Our model also selected the BEDyo (our 31" most

important feature), another one of the pertinent features according to Tonneau et al.

Regarding radiomics features, several features related to the tumor size are key outcome
predictors (such as the volume, surface, axis lengths for instance). This data supports the
observations of Li et al. [103].

Of the 3 investigated outcomes, OS had the lowest performances. This can probably be
explained by the fact that although PFS outcome regroups more event cases, it is more diverse
by combining both recurrences and deaths, yielding an AUC of 68%, a 7% improvement with
respect to the baseline LR model with only clinical data. Conversely LRR outcomes are
more similar and should present closer characteristics. On the other hand, death cases are
both rarer and more diverse, all the more so that they can sometimes be unrelated to the
disease. Indeed since we studied a population of patients deemed inoperable, they have a lot
of comorbidities, and can often die from causes unrelated to their cancer, making OS harder

to predict.

This study has some limitations. First, tumor delimitation and distance between the isodoses
were obtained manually, which can introduce bias and a lack of repeatability as radiomics
are known to be quite sensitive to segmentation methods and scanner settings. Using a semi-
automatic tumor segmentation method could decrease inter-reader variability. Regarding
scanner settings, we used C'T scans from different machines in order to increase the robustness
of the model. Second, all our patients were treated in the same center, which makes it hard to
evaluate the generalisation potential of our model to patients from other institutions. Finally
we performed a retrospective study, which will require further evaluation on a prospective
study. Future work should aim at a larger patient cohorts with longer follow-ups beyond

2-year risk prediction.
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TABLEAU 5.1 Clinical and treatment characteristics of the eligible patients cohort after
exclusion criteria. Numbers are presented as frequency (percentage) when indicated, median
(min—max) otherwise. SBRT : stereotactic body radiation therapy. VMAT : volumetric modu-
lated arc therapy. CK : CyberKnife. TOMO : helical tomotherapy. FEV1 : forced expiratory
volume in 1 second. DLCO : diffusing capacity of the lungs for carbon monoxide. KPS :
Karnofsky performance status. BEDqq : biologically effective doses.

Characteristics

N=381

Age at diagnosis
Gender
Female
Male
First case disease
Yes
No
Smoking habit
Current
Former
Never
Pulmonary Lobe
Inferior
Superior
Median
Tumor localisation
Peripheral
Central
Ultra-central
Biopsy result
Adenocarcinoma
Squamous cell
Other
Histological diagnosis
Yes
No
SBRT technique
VMAT
CK
TOMO

Charlson comorbidity index

2-4
o-7
8-13

T Stage (TNM 8ed [95,96])

T1

T2

T3
FEV1

Size of the diagonal CT

DLCO proportion
KPS

Dose applied to the tumor

Fraction number
BED,,

60-95% isodoses distance (mm)

Tumor motion (mm)

A7 (45-94)

222 (58.3%)
159 (41.7%)

360 (94.5%)
1 (5.5%)

117 (30.7%)
240 (63%)
17 (4.5%)

118 (31.0%)
247 (64.8%)
16 (4.2%)

284 (74.5%)
0 (18.4%)
27 (7.1%)

155 (40.7%)
2 (21.5%)
20 (5.2%)

279 (73.2%)
102 (26.8%)

291 (76.4%)
6 (17.3%)
24 (6.3%)

9 (20.7%)
256 (67.2%)
44 (11.5%)

324 (85.0%)
u47%)

1 (0.3%)

1.36 (0 4-3.22)
20 (6-50)

56 (14-147)
(40 100)
(40 60)
3 (3-8)
180 (72-180)
12.4 (4.3-45.0)
5.92 (0-34.4)
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TABLEAU 5.2 The significant features found during multivariate analysis. For all of them,
p < 0.005. HR : hazard ratio. CI : confidence interval. FEV1 : forced expiratory volume in 1
second. DLCO : diffusing capacity of the lungs for carbon monoxide.

Feature HR 95% CI
Female gender 1.80  1.62-2.00
Never smoked 0.21  0.13-0.33
Pathology

Inferior lobe 1.66  1.22-2.26

Superior lobe 1.59  1.17-2.15

Peripheral tumor 0.77  0.64-0.92

Unknown tumor type 0.54  0.39-0.74
FEV1 2.33  1.78-3.06
DLCO 0.45 0.31-0.66
Motion 0.15 0.09-0.24
Distance isodoses 0.32  0.19-0.56
Shape

Flatness 12.59  5.23-30.32

Sphericity 0.03 0.01-0.18
First order

Total energy 1.0 1.0-1.0
Gray level (second order) [97]

Cluster shade (GLCM) 1.0 1.0-1.0

SDHGLE (GLDM) 1.0 1.0-1.0

GLN (GLSZM) 1.0 1.0-1.0

HGLZE (GLSZM) 1.0 1.0-1.0
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5.5 Conclusion

In conclusion, this study demonstrated that the integration of amplitude of tumor motion
extracted from a motion model on 4D-CT, combined with radiomics features extracted from
the PTV and patient clinical characteristics can accurately predict NSCLC patient outcomes.
We find tumor size, shape, motion amplitude and the patient’s gender, age and FEV1 to
have the most important prognostic value to determine patient’s PFS risks. With a more
accurate evaluation of patient’s risks of death or tumor recurrence, more frequent follow-up

examinations combined with earlier interventions could help reduce patient mortality.

In future works, we plan to validate the model on an external validation cohort to further

evaluate the prediction performance.

Acknowledgments

Financial support : Maurice-Tubiana Grant - Société Francaise de Radiothérapie Oncologique
(SFRO), Nuovo-Soldati Foundation for Cancer Research, TransmedTech, and Astra Zeneca.

Conflict of Interest Statement

H Bahig and S Kadoury have received research funds from Varian Medical Systems and H

Bahig is a consultant and ad board for Astra Zeneca, and EMD Serono.

Ethical approval

All procedures performed in studies involving human participants were in accordance with the
ethical standards of the institutional and/or national research committee and with the 1964
Helsinki declaration and its later amendments or comparable ethical standards. All applicable
international, national, and/or institutional guidelines for the care and use of animals were
followed. All procedures performed in studies involving animals were in accordance with the
ethical standards of the institution or practice at which the studies were conducted. The

other authors have no relevant conflicts of interest to disclose.



71

CHAPITRE 6 DISCUSSION GENERALE

Les deux chapitres précédents ont présenté les solutions développées au cours de ce pro-
jet de maitrise en vue de répondre a ’objectif développé au chapitre 3. Dans un premier
temps, un modele génératif a été développé dans le but de générer des phases de CT scans
a partir d’'un nombre limité de volumes des instants précédents. La seconde approche vi-
sait a développer un modele de classification dans le but de déterminer les patients a risque
élevé de progression de leur cancer. Dans ce chapitre nous discuterons de la méthodologie

développée dans ce projet, ainsi que ses limitations et futures perspectives de développement.

6.1 Autour de la prédiction des déformations du poumon

Le modele présenté dans le chapitre 4 a permis d’évaluer les capacités des auto-encodeurs
variationnels a inférer un champ de déformations 3D a partir d’un volume de référence CT 3D
et d’images 2D issues des phases respiratoires précédant le volume d’intérét que 1’on cherche
a prédire.

Les limitations concernant ce modele concernent d’abord les ressources de calcul nécessitées
pour son entrainement. Etant donné la taille des CT scans ainsi que le nombre de paramétres
du modele, nous avons dii redimensionner les scans fournis au modele. Ainsi le modele ne
traite pas directement avec les images d’origines. Ceci fait a la fois perdre du temps d’un point
de vue de 'utilisation étant donné que cela ajoute une étape de prétraitement des données,
mais fait également probablement perdre le modele en précision, étant donné que certaines
structures d’intérét pour la prédiction du mouvement ont pu étre légerement affectées par le
redimensionnement des images. Cependant une fois ’entrainement effectué, la prédiction sur
les volumes redimensionnés peut s’effectuer en des temps compatibles avec le suivi en temps

réel.

La taille de ’ensemble de données utilisé pour I’entrainement et I’évaluation pourrait égale-
ment gagner a étre augmentée. Ceci constitue un probléme récurrent dans les applications
médicales. Or les performances des réseaux de neurones sont liées a la quantité et a la diver-
sité des données d’entrainement, qui leur permettent d’étre confrontés a une représentation
la plus réaliste possible des données qu’ils seront amenés a rencontrer dans des applications
pratiques. Il est également important de disposer d’une diversité suffisante dans les données

d’évaluation, car celle-ci permet d’estimer plus précisément les performances du modele sur
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des cas nouveaux. De plus nous ne disposions comme données d’entralnement que d’un seul
cycle respiratoire par patient, or le mouvement respiratoire n’est pas toujours uniforme d’un

cycle a l'autre.

D’autres types de modeles seraient également intéressants a appliquer et pourraient permettre
de meilleures performances de prédiction. Par exemple les modeles ViT sont de plus en plus
utilisés pour ce genre de taches, en remplacement des LSTM utilisés par notre modele. Les
modeles de diffusion sont également de plus en plus populaires et pourraient présenter une

alternative intéressante.

Enfin le modele en tant que tel ne propose pas de mécanisme de suivi de la tumeur. Pour
déterminer la position de la tumeur dans les phases prédites, il faut d’abord indiquer la tumeur
sur le volume de référence, puis les déformations prédites servent a indiquer la position de
la tumeur dans les phases d’intérét. Cependant le modele ne réalise pas par lui-méme la

détection de la tumeur.

6.2 Autour de la prédiction des issues du traitement et de l’importance du

mouvement

Le modele présenté dans le chapitre 5 a permis d’évaluer la pertinence d’utiliser les données de
I’amplitude du mouvement de la tumeur pour la prédiction des risques de survie et récidives
des patients, en plus des données cliniques et des radiomiques issues des volumes de références

utilisés précédemment.

Les limitations de ce modele concernent d’abord la méthode d’estimation des amplitudes
de mouvement. Comme ces données n’étaient pas disponibles cliniquement pour tous les
patients, nous avons choisi de les déterminer a I’aide des CT scans, et des DVF dans les cas

de scans manquants, afin d’avoir une mesure cohérente entre tous les patients.

De plus nous avons choisi de nous concentrer sur I’amplitude du mouvement de la tumeur,
qui représente la composante principale du mouvement de la tumeur. Cependant il pourrait
étre intéressant d’utiliser ’ensemble de l'information sur le déplacement de la tumeur au
cours du cycle respiratoire. Il serait également pertinent d’utiliser comme information sur
le mouvement des données plus completes qu'une simple mesure chiffrée du déplacement de
la tumeur. L’inclusion de l'entiereté des DVF sur le cycle respiratoire (tels que ceux regus
en sortie du modele de prédiction de déformation des poumons) pourrait donner davantage
d’informations au modele en permettant une analyse plus fine du déplacement de la tumeur,

mais aussi en liant ce déplacement avec le déplacement total des poumons.

Il est aussi connu que les données radiomiques sont dépendantes du prétraitement réalisé sur
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les images. Les choix de prétraitement pris dans notre étude peuvent donc avoir un impact sur
les résultats présentés dans ce mémoire. De plus les segmentations utilisées ont été acquises
manuellement par des radiologues, ce qui peut entrainer un biais de subjectivité et donc
un manque de reproductibilité. L utilisation d'un algorithme de segmentation automatique

pourrait permettre de limiter ces biais.

Enfin, 1a encore, la taille du jeu de données pourrait gagner a étre augmentée. Cheung et
coll. [27] ont relevé dans leur revue de littérature que parmi les 25 études utilisant des données
radiomiques qu’ils ont étudiées, les tailles de jeux de données étaient tres faibles (entre 13 et
573 patients, avec une taille médiane de 87), ce qui place notre taille de jeu de données dans
la moyenne haute, mais reste tres faible par rapport aux tailles de données observées dans
d’autres domaines d’application de l'intelligence artificielle. De la méme facon, notre jeu de
validation provient du méme hopital que nos données d’apprentissage, ce qui ne nous permet
pas de conclure sur les performances de généralisation du modele a d’autres environnements
disposant de protocoles potentiellement différents. Cependant notre jeu de données dispose
de CT scans provenant de différentes machines, ce qui peut étre de bon augure quant aux
capacités de généralisation du modele a d’autres machines provenant d’autres hopitaux, mais

ceci devrait étre démontré expérimentalement.

6.3 Perspectives futures

La principale limitation dans les deux axes de ce mémoire reste la taille du jeu de données.
Dans de futurs travaux, il serait donc intéressant d’intégrer de nouveaux patients a cette

étude, idéalement issus d’autres centres hospitaliers.

La gestion du suivi du mouvement de la tumeur pourrait aussi étre améliorée, par exemple
en utilisant I’ensemble de I'information de déformation provenant des DVF plutét que de se
limiter a I'amplitude du déplacement. Nous disposerions ainsi du déplacement de la tumeur

en 3D et non seulement sa composante principale en 2D comme c’est le cas actuellement.

Il serait également intéressant de développer une approche delta-radiomique, en utilisant les
scans réalisés lors du suivi des patients. Cette approche pourrait également étre mise en
place pour étudier les différences de radiomiques entre chacune des phases des CT scans
4D afin d’intégrer la composante temporelle des données. Une approche de type RNN ou
Transformer pourrait également étre intéressante, mais nécessitera un jeu de données bien
plus conséquent, étant donné que les approches CNN patissaient déja du manque de données

a notre disposition.

Cette étude pourrait également étre étendue a d’autres organes eux aussi affectés par les
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mouvements respiratoires, tels que le foie par exemple.

6.4 Intégration pour l'utilisation en clinique

Les performances de prédiction des déces et récurrences restent faibles pour envisager d’étre
applicables directement en situation réelle. Davantage de vérifications doivent étre effectuées
pour confirmer ses performances, notamment en menant une étude prospective sur des pa-
tients issus de plusieurs centres hospitaliers. Néanmoins 'importance de 1'apport de I'infor-
mation sur 'amplitude du mouvement de la tumeur dans la qualité de la prédiction pourrait
des a présent étre prise en compte et les futures études devraient intégrer cette composante
dans leurs données. De plus certaines tumeurs ne présentant qu’un faible déplacement ne
bénéficient pas de solutions de compensations du mouvement. Notre étude semble pourtant
montrer que ces patients présentent une survie plus faible, ils gagneraient donc a étre davan-
tage suivis ou a disposer de solutions de compensations malgré le faible mouvement de leur

tumeur.
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CHAPITRE 7 CONCLUSION

Ce mémoire a débuté par I’étude du contexte de la problématique de ce projet de maitrise.
L’étude de littérature détaillée a permis de mettre en avant les méthodes courantes et leurs
limites lors de la prédiction de l'issue du traitement contre le cancer du poumon. Cela nous a
permis de déterminer ’objectif de ce projet, qui était de valider 'importance du mouvement
de la tumeur pour l'aide a la prédiction de la survie sans progression de patients atteints de
NSCLC.

7.1 Syntheése des travaux

Dans un premier temps, une étude du mouvement respiratoire du poumon a été réalisée. Un
modele a été développé afin de suivre les déformations du poumon au cours de la respiration
et ainsi permettre un suivi de la tumeur en temps réel. Dans un second temps, I'impact de ce
mouvement sur le résultat du traitement a été évalué. Nous avons entrainé différents modeles
a classifier le patient selon son risque de mauvaise réponse au traitement. Le mouvement a

été déterminé comme étant une caractéristique utile a cette classification.

7.2 Limitations de la solution proposée

La solution proposée présente cependant plusieurs limites. Tout d’abord concernant le nombre
de patients conservés pour ces études. La base de données originellement a notre disposition
était conséquente, mais du fait de la nécessité d’avoir acces a une réponse du patient au
traitement (ce qui nécessite un temps de délai pour évaluer sa réponse) ainsi que d’acces aux
scans et données cliniques nous n’avons pu conserver que 381 patients pour la prédiction de
réponse. Cette taille de jeu de données est 1égerement supérieure a la moyenne des tailles de
jeux de données utilisés dans des études comparables, mais reste faible au regard de la quantité

de données utilisées dans de nombreuses autres applications d’apprentissage automatique.

Les PTV ont été acquis manuellement par des radiologues et les amplitudes des mouvements
des tumeurs ont été calculées manuellement également. Ceci pose la question de la repro-
ductibilité des résultats a d’autres jeux de données. Il pourrait étre intéressant d’utiliser
une méthode permettant de segmenter automatiquement les régions d’intérét et de calculer

automatiquement 'amplitude maximale de la tumeur.

La capacité de généralisation du modele pourrait également étre davantage évaluée. Nous

avons réalisé une validation croisée a 6 blocs afin d’obtenir une estimation des capacités de
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généralisation du modele. Cependant un jeu de test externe pourrait présenter davantage de

difficultés.
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