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INTRODUCTION

• Nodule pulmonaire = trouvaille 
fortuite fréquente

• Incidence jusqu’à 69%
(Swensen et al., 2003)

• La grande majorité des nodules 
sont bénins

• Dans une étude de 1520 patients 
à risque de néoplasie pulmonaire, 
des nodules sont trouvés chez 
1049 patients dont seulement 40 
se sont révélés être des cancers 
(Swensen et al., 2003)
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ÉPIDÉMIOLOGIE

• Le cancer du poumon est la première cause de décès par cancer, 
autant chez l’homme que la femme

• Il est estimé qu’en 2020, 21 200 Canadiens mourront d’un cancer du 
poumon. Cela équivaut à environ 58 par jours. 

• 1 homme sur 14 en sera atteint et 1 homme sur 16 en décédera

• Depuis la Nationnal Lung Screening Trial, on sait que la détection 
précoce du cancer du poumon permet de réduire significativement la 
mortalité. 
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SUIVI DES NODULES PULMONAIRES

• Potentiel de surdiagnostic et surtraitement

• Guidelines pour diriger les décisions cliniques:
- Fleischner Society 2017
- British Thoracic Society 2015

• Point faible des guidelines : différencier un nodule bénin d’une 
néoplasie en stade précoce

• Nécessité d'imageries répétées pour les différencier
- ↑ dose de radiations
- ↑ coûts pour le système de santé
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GUIDELINE FLEISCHNER SOCIETY 2017
POPULATIONS EXCLUES

35 ans et moins

Immunosupprimés

Contexte oncologique connu

Programme de dépistage (National Lung 
Screening Trial findings, the U.S. Preventive 
Services Task Force)
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GUIDELINE FLEISCHNER SOCIETY 2017
NOUVEAUTÉS

Recommandations spécifiques pour les nodules
subsolides et les nodules multiples

Ajustement des recommandations aux nouvelles
données scientifiques (amélioration des limitations 
connues)

Augmentation de la valeur seuil minimale pour le 
suivi

Recommandations sous forme d’un intervalle de 
temps plutôt qu’un délai fixe (+ flexibilité)
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GUIDELINE FLEISCHNER SOCIETY 2017
FACTEURS DE RISQUE INDIVIDUELS

1- Taille du nodule

2- Morphologie du nodule
• Marges (lisses, lobulées, spiculées)
• Atténuation (solide, mixte, verre dépoli)

3- Niveau de risque (par clinicien)
• 3 catégories suggérées par CHEST
• Faible / modéré / élevé
• Âge avancé, gros fumeur, gros nodule, nodule 

spiculé, lobes sup
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GUIDELINE FLEISCHNER SOCIETY 2017
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RADIOMICS
• Domaine en essor en radiologie

• Technique automatisée et reproductible d’extraction de caractéristiques 
quantitatives à partir de données d’imagerie, afin de construire un 
modèle de prédiction clinique 

• Déjà utilisé dans la classification de néoplasies oesophagiennes, 
hépatiques, prostatiques et des seins. Aussi utilisé pour le pronostic 
des cancers ORL. 

• Peut analyse des patrons microscopique indiscernables pour l’œil 
humain 

• Objectif, quantitatif et reproductible 
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RÉSUMÉ DU PROTOCOLE

• Entraînement d’un modèle d’intelligence artificiel (AI) permettant de 
discriminer les nodules malins des nodules bénins.

• Déterminer les caractéristiques radiomics prédictives de malignité pour 
un nodule pulmonaire.

• Déterminer les caractéristiques radiomics prédictives de bénignité pour 
un nodule pulmonaire.
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CRITÈRES D’INCLUSION ET D’EXCLUSION
Critères d’inclusion

- Tout patient présentant un nodule pulmonaire sur un CT thoracique effectué 
au CHUS

- Taille des nodules : < 3 cm
Par définition, une lésion de 3 cm et plus constitue une masse  

- Nombre de nodules par scan : 1 à 10
Pour des raisons de faisabilité technique

- Date des scans : recrutement dans un premier temps des scans à partir de 
2011 inclusivement
Les CT thoraciques effectués avant 2011 sont généralement en coupes épaisses

- Au besoin, étant donné la nature exploratoire de la création d’un modèle 
d’AI, si le nombre de cas inclus est insuffisant, les CT thoraciques antérieurs 
à cette date seront inclus 
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CRITÈRES D’INCLUSION ET D’EXCLUSION
Critères d’exclusion

- Masse (lésion de 3cm et plus)

- Plus de 10 nodules pulmonaires 

- Contexte de néoplasie métastatique

- En présence de nodules bénins et malin sur un même examen, seuls les 
nodules malins seront analysés 
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BASE DE DONNÉES

• Fichier en ligne anonymisé avec accès sécurisé par une authentification via le 
courriel usherbrooke aux personnes invitées seulement. Accessible par 6 
externes et 3 résidents

• Standardisation rigoureuse de la saisie des cas 

• Formation sur la reconnaissance et annotation des nodules donnée au début 
du projet. Les cas sont validés par résidents lorsque fait par les externes

• Annotations faites sur plateforme Evidens, mais les informations reliées aux 
nodules demeurent sur le fichier source
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BASE DE DONNÉES

Contient les informations relatives aux nodules : 

- Date et rapport radiologique du scan
- Nombre de nodules par patient
- Diagnostic du nodule et justifications pour chacun 
 Par exemple : la stabilité à plus de 2 ans pour un micronodule de 6 mm permet de le 

considérer bénin aux fins de l’étude 
 Dx pathologique généralement requis pour un nodule malin

- Série et coupes du scan contenants les nodules 
 (pour pouvoir les repérer lors de la validation) 
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ÉTAPES D’ANALYSE PAR INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

Annotation
Traitement 

des 
données

Analyse 
exploratoire

Analyse 
«Deep

Radiomics»
Image sources: Nithila et al. 2016, seaborn
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CONSTRUCTION D’UN MODÈLE D’IA

Création d’un dataset
ML-friendly

Analyses 
biostatistiques

Pré-processing
des données

Analyse 
«Deep

Radiomics»

Analyse des 
«features»

Image sources: Chen et al. 2018, R graph gallery
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ANNOTATION

• Outils d’annotation contenu dans la 
plateforme Evidens de Imagia

• Annotation manuelle de chaque nodule 
et approximation de son diamètre 
nécessaires
- Annotation semi-automatique 

• Cas validés par un résident en 
radiologie
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PLATEFORME EVIDENS
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PLATEFORME EVIDENS
Population/Study 

Creation

Population 
Views

Study Views

Patient Lists

Image Lists

Annotation 
Views/Tools
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PLATEFORME EVIDENS

• Principales caractéristiques 

- Construction automatique de cohorte

- Extraction depuis le PACS : utilise une recherche systématique dans 

le texte des rapports (recherche sémantique assistée par IA) 

- Annotation des lésions via un marqueur semi-automatique (sans 

extraction volumétrique segmentée pour le moment) 

- Entrainement du modèle depuis la plateforme, qui demeure protégée 

par le pare-feu de l’hôpital (assure la sécurité informatique) 
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ANALYSE EXPLORATOIRE

Caractéristiques Résultats
Nombre 175
Sexe Hommes

Femmes
84 (48%)
91 (52%)

Âge 63.66 ± 10.48
Malignité Nodules bénins uniquement

Au moins 1 nodule malin
142 (81%)
33 (19%)

Nombre de nodules 2.63 ± 2.25

Caractéristiques épidémiologiques de la cohorte étudiée:
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ANALYSE EXPLORATOIRE

Bénin Malin
Nombre 142 33
Sexe Hommes

Femmes
68 (48%)
74 (52%)

16 (48%)
17 (52%)

Âge 63.62 ± 11.08 63.85 ± 7.46

Nombre de 
nodules

2.83 ± 2.35 1.73 ± 1.46

Selon le patient, stratifié par malignité :
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ANALYSE EXPLORATOIRE

Caractéristiques Résultats
Nombre 460
Malignité Bénin

Malin
423 (92%)
37 (8%)

Radius 5.56 ± 3.88

Stratifié selon les nodules :
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DISTRIBUTION DE LA TAILLE DES NODULES
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PRÉ-TRAITEMENT DE LA BASE DE DONNÉES

• Regroupement des valeurs extrêmes d’unités Hounsfield entre [-1024, 
400] 

• Ajustement des intensités des niveaux de gris 

• Recadrage en image 2D autour des nodules annotés 

• Ajustements afin de permettre la compatibilité entre les images 
annotées et les algorithmes d’intelligence artificielle 
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ÉTAPES D’ANALYSE RADIOMICS
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PYRADIOMICS

• https://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest/

• Plateforme open source

• Librairie de marqueurs radiomics codés en Python

• Catégories de radiomics étudiées :
- First Order Statistics (19 features)
- Shape-based (3D) (16 features)
- Shape-based (2D) (10 features)
- Gray Level Cooccurence Matrix (24 features)
- Gray Level Run Length Matrix (16 features)
- Gray Level Size Zone Matrix (16 features)
- Neighbouring Gray Tone Difference Matrix (5 features)
- Gray Level Dependence Matrix (14 features)

about:blank
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CONSTRUCTION D’UN MODÈLE D’IA

Analyse flexible et permettant une extraction spécifique à la fois pour 
les caractéristiques de l’image et à la combinaison des étapes
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EXEMPLES D’ANNOTATIONS ET DE MODÈLES DE 
LOCALISATION
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ÉVOLUTION DES ANALYSES

- L’analyse exploratoire des données fournit un sommaire des caractéristiques
de l’échantillon

- Les caractéristiques des images sont extraites des CT annotés en utilisant
une librairie «open-source» : Imagia’s Deep Radiomics pipeline 
et PyRadiomics

- Les algorithmes sont ensuite entraînés à prédire la malignité d’un nodule 
selon les informations démographiques et cliniques pertinentes et les 
caractéristiques de radiomics choisies

- La performance est évaluée en utilisant des classifications statistiques
classiques : ROC curve, VPP, VPN, sensibilité et spécificité

- Les sous-analyses par Dx spécifique ne sont pas effectuées pour l’instant
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SUITE DES ANALYSES

• Analyse statistique des données toujours 
en cours

• Il manque encore quelques nodules pour 
finaliser le développement global de 
l’algorithme et confirmer les valeurs de 
sensibilité et spécificité des différents 
marqueurs de radiomics étudiés

• Par contre, des résultats préliminaires 
prometteurs sont déjà à notre portée, 
malgré une base données encore 
relativement petite 
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