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Le cancer du poumon reste la principale cause de décés par
cancer dans le monde. Sa mortalité peut étre significativement
réduite par un diagnostic et un dépistage précoce. Des outils
informatiques ont été développés afin d’aider les radiologues a
gérer la quantité d’images thoraciques a analyser. lls ont pour
objectif la détection des nodules pulmonaires avec une haute
sensibilité et un taux faible de faux positifs, mais aussi la diffé-
renciation des nodules bénins et malins. Le volume d’un nodule
pulmonaire et le temps de doublement déterminent la suite de la
prise en charge de ce nodule. Ces deux paramétres sont inclus
dans la plupart des recommandations actuelles. Les logiciels de
détection assistés par ordinateur (CAD) ne sont pas utilisés en
routine clinique actuellement. Des avancées dans ce domaine
sont attendues en utilisant Pintelligence artificielle, notamment
dans le cadre de la prise de décision multidisciplinaire.

Computer instruments for the management
of isolated pulmonary nodule.
Detectability and prediction of malignancy

Lung cancer remains the most common cause of cancer deaths in
the world, but its mortality can be significantly reduced by diagno-
sis and early detection. Computerized resources were developed to
assist radiologists in their management of the large volume of
thoracic images to be analyzed. Their objective is the detection of
pulmonary nodules with high sensitivity and a low rate of false-
positives and the ability to differentiate benign and malignant
nodules. The volume of a pulmonary nodule and its volume doubling
time are essential to nodule management. Computer aided detec-
tion or diagnosis (CAD) software are not currently used in clinically
settings on a routine basis . Significant advances are expected due
to the implementation of the artificial intelligence systems who will
probably be integrated into the multidisciplinary management of
any pulmonary nodule.
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INTRODUCTION

Le dépistage du cancer broncho-pulmonaire passe par la
détection et la caractérisation des nodules pulmonaires. Ces
derniers peuvent étre isolés ou plus fréquemment multiples.
Le cancer du poumon est grevé de la plus haute mortalité quel
que soit le sexe et cause pres de 1,8 million de déces par an
dans le monde." Son dépistage a clairement permis d’en réduire
la mortalité.”? Le programme de dépistage du National Lung
Screening Trial (NLST) aux Etats-Unis a démontré une baisse
de la mortalité spécifique du cancer de 20%? et les résultats
préliminaires de 'étude belgo-néerlandaise (NELSON) relevent
une réduction de la mortalité par cancer du poumon d’au
moins 26% chez les hommes (IC 95%: 9-41%) et jusqu’a 61%
chez les femmes.*

La premicre étape de la découverte fortuite d’'un nodule
pulmonaire non calcifié est de le classer en nodule solide ou
sub-solide, lui-méme différencié en nodule en verre dépoli
pur ou en nodule mixte (ou partiellement solide). Le caractere
bénin, hautement suspect de malignité ou indéterminé, doit
étre ensuite défini sur la base d’autres caractéristiques
morphologiques a 'imagerie qui sont déja bien décrites dans
la littérature® et et qui ont été récemment abordées dans
cette revue.®’

L'un des objectifs majeurs est de limiter les explorations inva-
sives inutiles pour des nodules bénins.

La prise en charge d’un nodule pulmonaire découvert dans un
contexte infectieux, et/ou chez un patient immunosupprimé,
ne sera pas abordée ici.

Le grand volume de données a analyser au quotidien par le
radiologue, en particulier en tomodensitométrie thoracique
(TDM), augmente le risque de passer a coté d’un nodule malin.
Les performances humaines d’analyse restent limitées,** ceci
malgré le développement d’outils de post-traitement, la
fluidité des transferts de données, I’ergonomie et la rapidité
des consoles développées par les constructeurs visant a
faciliter ces flux en automatisant ces post-traitements. La
reconstruction 3D et en particulier la projection d’intensité
maximale (maximum intensity projection ou MIP) facilite la
détection d’anomalies focales, en particulier celle des nodules,
en les différenciant des structures bronchiques et vasculaires
de voisinage. Le caractere fastidieux relatif au volume
conséquent d’examens a analyser, la topographie de certains
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nodules, comme ceux de localisation péri-hilaire, la fatigue ou
le manque d’expertise, sont autant de facteurs de risque de
manquer un nodule et de faux négatif.>"® Les conséquences
cliniques mais aussi médico-légales peuvent étre importantes.
Pour plus d’efficience dans ce domaine, le développement et
l'utilisation de nouveaux logiciels apparaissent donc comme
indispensables.

Nous proposons dans un premier temps de faire a un bref
rappel des procédés employés en pratique courante, puis de
décrire les plus récents intégrant les logiciels d’intelligence
artificielle (IA).

PRATIQUE COURANTE DANS LA DETECTION ET LA
PRISE EN CHARGE DU NODULE PULMONAIRE

Diverses recommandations pour la prise en charge des nodules
sont disponibles. Celles de la Fleischner Society (FS), révisées
en 2017, et celles de la British Thoracic Society (BTS), révisées
en 2015, sont les plus utilisées (tableau 1). Les recomman-
dations de la FS ne s’appliquent pas aux patients de moins de
35 ans, aux patients immunodéprimés ou a ceux ayant un
antécédent de cancer,' alors que les recommandations de la
BTS n’excluent pas ceux atteints d’un cancer évolutif ou en
rémission.” Les deux sociétés savantes recommandent res-
pectivement de ne pas suivre les nodules découverts fortuite-
ment d’une taille inférieure a 6 mm et a § mm, ou un volume
inférieur a 100 mm? et 80 mm? respectivement.

Une fois le nodule détecté, il faut établir la probabilité de
malignité. Cela integre des facteurs de risque spécifiques
comme le tabagisme. Des outils statistiques disponibles en
ligne ont été développés (tableau 1). Le calculateur du risque
de malignité publié en 2013 par Mc Williams et coll., appelé
modele multivarié de Brock ou PanCan, définit en pourcen-

Outils informatiques

TABLEAU 1 disponibles

Lien d’acces internet (O) ou application pour smartphone (T). Des problémes
de compatibilité peuvent exister selon le modele de téléphone utilisé.

Fleischner Society | O
guidelines

« https://www.radiologyassistant.nl/en/p5905aff4788ef/
fleischner-2017-guideline-for-pulmonary-nodules.htm|

T | -« https://play.google.com/store/apps/details?id=com.
project_tl.pulmnod
« http://fleischnerapp.com/

BTS guidelines O | - https:/fradiopaedia.orgfarticles/british-thoracic-

society-guidelines-for-pulmonary-nodules-1

T | -« https:/apps.apple.com/us/app/pulmonary-nodule-
risk/id11422559492ls=1

Modele de Brock | O | e https://www.uptodate.com/contents/calculator-solita-
ry-pulmonary-nodule-malignancy-risk-in-adults-brock-
university-cancer-prediction-equation

« https://www.brit-thoracic.org.uk/quality-improve-

ment/guidelines/pulmonary-nodules/pn-risk-calculator/

T | «https://www.medcalc.org/

Modeéle de Herder | O | « https://www.brit-thoracic.org.uk/quality-improve-

ment/guidelines/pulmonary-nodules/pn-risk-calculator/

T | «https/www.medcalc.org/

Temps de ¢)
doublement

« https://www.brit-thoracic.org.uk/quality-improve-
ment/guidelines/pulmonary-nodules/pn-risk-calculator/

tage le risque de malignité d’un nodule pulmonaire en TDM."
Ce modele a été développé au sein de la cohorte d’une étude
canadienne pour le dépistage précoce du cancer du poumon
et a ensuite été validé pour le dépistage du cancer pulmonaire
a ’échelle de la population.” Les prédicteurs du cancer du
poumon dans le modéle de Brock sont résumés dans la figure 1.
IIs incluent des parametres cliniques et morphologiques du
nodule. Ce modele s’est révélé efficace pour différencier les
nodules bénins et malins avec une valeur prédictive négative
de 99%. Sa sensibilité varie quant a elle de 60 a 85% en fonc-
tion de la taille du nodule.” Lorsqu’un nodule est évolutif ou
présente des caractéristiques morphologiques suspectes et
une taille d’au moins 8 mm, il est recommandé de réaliser une
tomographie par émission de positons (PET-scan) au 18
fluoro-désoxyglucose (FDG) a la recherche d’un hyperméta-
bolisme suspect de malignité. De facon notable, le modele
incluant I’avidité d’'un nodule pulmonaire pour le radiotraceur
FDG offre une estimation de la malignité supérieure a celles
obtenues avec les modeles de la Mayo Clinic et celui de Brock
comme démontré par Herder et coll. (figure 2)."® Les modeles
de Brock et de Herder ont été comparés a deux autres modeles
de prédiction, respectivement celui de la Mayo Clinic et celui
de la Veteran Association sur une cohorte de 244 patients avec
des nodules pulmonaires, dont 139 ayant bénéfici¢é d’une
évaluation par PET-scan.”” Parmi les 244 patients inclus, 99
présentaient des nodules pulmonaires malins s’agissant soit
d’'un cancer primitif du poumon ou d’une métastase
pulmonaire. Les auteurs ont montré que les modeles de la

FIG 1 Modeéle de Brock
Age | || years v
Sex ) Female (0.6011)
© Male (o)
Family history of lung cancer[ ] (0.2961)
Emphysema| | (0.2953)
Nodule size | ||(mm) V|

Nodule Type O Nonsolid or ground-glass) (-0.1276)
O Partially solid (0377)
© Solid (o)
Nodule in upper lung[ | (06581)
Nodule count | || # v|
Spiculation ] (0.7729)

(Source : www.uptodate.com).

FIG 2 | Modéle de Herder
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(Source : www.nucmed.com/nucmed|spn_risk_calculator.aspx).
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Mayo Clinic et de Brock étaient suffisamment précis pour
déterminer la probabilité de malignité des nodules détectés
par TDM avec une aire sous la courbe ROC (receiver operating
characteristic (ASC)) de 0,895 et 0,902 respectivement. Toute-
fois, pour les nodules infracentimétriques, les valeurs de
PASC passaient a 0,788 et 0,852 respectivement. Chez les
patients ayant bénéficié d'un FDG PET-scan, la meilleure
définition était observée avec le modele de Herder, avec une
sensibilité de 96% et une spécificité de 71%."

A noter que les modeles de Brock et de Herder se basent sur
la taille du nodule et non sur son volume. Or, la mesure de la
taille d’'un nodule en mode bidimensionnel a des limites
propres. En effet les variabilités intra- et inter-observateurs
sont respectivement de 1,4 et 1,7 mm, ce qui ne permet pas de
détecter de facon fiable une croissance significative a 3 mois
pour les nodules de moins de 10 mm." La mesure du volume
d’un nodule solide par un logiciel de volumétrie, puis le calcul
du temps de doublement volumique (TDD) basé sur des
examens comparatifs permettent d’améliorer la capacité a
détecter une croissance significative et aussi la reproductibilité
de la mesure. Devant tout nodule détecté, le premier réflexe
est de se référer aux examens radiologiques antérieurs s’ils
sont disponibles et si la qualité de résolution est optimale,
afin de déterminer s’il est apparu dans Iintervalle ou non et,
le cas échéant, si sa taille ou son volume ont augmenté."” Une
augmentation volumique de 25% pour un nodule est jugée
significative. Ce seuil a été établi afin de s’affranchir des biais
de mesure liés a la variabilité des mensurations volumétriques
semi-automatiques, le processus de segmentation représentant
le facteur de variabilité le plus important.'*” Pour un nodule
solide, un TDD volumétrique inférieur a 400 jours est le
critere principal suggestif de malignité.”’ Un TDD supérieur a
500 jours a une valeur prédictive négative de 98% pour le
diagnostic de malignité.”” Ceci est a 'origine de la prise de
position des sociétés savantes européennes qui recommandent
désormais une mesure du volume et le calcul du TDD volu-
métrique pour la prise en charge des nodules pulmonaires
solides indéterminés.”

11 est important de connaitre les causes potentielles suscep-
tibles de mener a une surévaluation ou a une sous-évaluation
du volume d’un nodule, ceci pouvant avoir des conséquences
néfastes pour le patient, sans oublier les répercussions en
termes de colits.? Entre deux examens successifs, la volumétrie
d’un nodule pulmonaire due a des erreurs de segmentation
peut varier en fonction du type de reconstruction employée
ou selon 'amplitude de I'inspiration lors de ’acquisition des
images.” L’évaluation des nodules juxta-vasculaires ou adja-
cents a la plevre viscérale peut aussi constituer une source
d’erreur pour Iévaluation de la volumétrie.” La prudence est
de mise pour les tumeurs a croissance lente, comme les
carcinomes a croissance lépidique et les tumeurs carcinoides,
avec une surveillance a mettre en balance avec les risques liés
a une prise en charge plus ou moins invasive, qu’il s’agisse
d’investigations complémentaires ou d’une résection chirur-
gicale.”® Une pneumopathie interstitielle peut aussi interférer
avec lextraction correcte des données par le logiciel pour la
mesure de la volumétrie ou du TDD volumétrique. Pour ce
dernier, il est par ailleurs recommandé d’utiliser le méme
logiciel afin de garantir une bonne reproductibilité des mesures
entre deux examens. Bien que le temps de doublement du

contingent solide et de celui en verre dépoli puissent étre
estimés séparément, ’évaluation des nodules mixtes est une
autre limitation pour ’analyse volumétrique et le TDD.” A
noter que seules des coupes d’épaisseur millimétrique doivent
étre utilisées.

OUTILS INFORMATIQUES DISPONIBLES
Systemes CADe - Détection

On distingue 2 types de CAD, les CAD de détection (computer
aided detection), dits CADe et les CAD de diagnostic ou carac-
térisation (computer aided diagnosis) dits CADx. Historique-
ment, des algorithmes d’analyse par ordinateur avaient été
proposés des les années 1980 pour la détection de nodules
pulmonaires sur des radiographies du thorax, mais 'intérét
de ces outils était limité par le grand nombre de faux posi-
tifs.”** Des I'implémentation du CT-scan thoracique, Jacobs
et coll. ont alors élaboré une détection automatique des
nodules pulmonaires dont la sensibilité était de 80%, avec en
moyenne un faux positif par CT-scan analysé.” Le développe-
ment de ces logiciels s’est avéré en fait d’autant plus essentiel
que la sensibilité moyenne de détection des nodules pulmo-
naires de radiologues seuls a été évaluée a 50% (41-60%),
celle d’'une double lecture a 63% (56-67%) et celle d’un radio-
logue combinée a un CADe a 76% (73-78%).%%"*2 De facon
notable, le risque réel de faux négatifs, représentant 20%
des nodules avec les CADe disponibles, a fait recommander
leur utilisation en seconde lecture.”* Les faux positifs, dont
le nombre est tres variable selon les constructeurs, sont in-
fluencés par la valeur du seuil de détection choisi. Ils incluent
des densités non spécifiques, des anomalies endobronchiques
telles que des impactions mucoides ou des cloisons de bulles
d’emphyseme, la détection de certains de ces faux positifs
pouvant s’avérer utile dans la prise en charge du patient.

Si aucune des deux grandes études randomisées de dépistage
du cancer du poumon, NLST* et NELSON?* n’a utilisé le
CADe pour la détection des nodules pulmonaires, une étude
annexe du groupe NELSON, publiée en 2012, a également
comparé le CADe a une double lecture par des radiologues
dans une sous-cohorte de 400 CT-scan sélectionnés de la
base des données NELSON. Le systeme CAD utilisé dans
cette étude (Siemens Healthineer, LungCAD VB10A) avait
une sensibilité de détection des nodules pulmonaires de
96,7%, comparée a 78,1% pour la double lecture par des radio-
logues, avec une moyenne de 3,7 faux positifs par examen.
Une limitation du CADe dans cette cohorte concernait les
performances de détection des nodules sub-solides.” Seuls
50% de ces nodules ont pu étre détectés avec un autre systéme
CADe commercialisé.*®

Sila confirmation visuelle de toutes les marques proposées par
le CADe reste indispensable afin d’éliminer les faux positifs,
cet outil informatique améliore significativement les perfor-
mances de détection du radiologue, avec toutefois une aug-
mentation variable du temps de lecture par CT-scan.*

Systemes CADx - Diagnostic: radiomique

Plusieurs études visant a caractériser les nodules pulmo-
naires (CADx) ont utilisé une approche de radiomique. La
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démarche en radiomique consiste en I’extraction de caracté-
ristiques de haute dimensionnalité de I'image puis en leur
sélection et la création de modeles de caractérisation ou de
détection a ’aide de méthodes classiques de machine learning.
Ces caractéristiques peuvent étre des caractéristiques
d’histogramme, de forme ou de texture.”’ Appliquée au nodule
pulmonaire, la radiomique a été utilisée pour déterminer avec
un haut niveau de précision la nature du nodule analysé,*
mais également pour caractériser lagressivité, étudier la
réponse de la tumeur a la chimiothérapie et/ou a la radio-
thérapie, et estimer le pronostic dans les cancers pulmonaires
confirmés ou le risque de métastases a distance.*

Dans une étude récente publiée par Mao et coll., analyse
radiomique de 294 nodules comprenant 61 nodules malins, 24
nodules bénins et 121 nodules stables au suivi radiologique
sur plus de 2 ans, la sensibilité et la spécificité du modele de
prédiction proposé étaient respectivement de 81,0 et 92,2%.*

La principale limitation de la méthode est la difficulté de
généralisation des signatures radiomiques apprises. En effet,
P’analyse radiomique est fiable sur les images acquises dans
des conditions d’imagerie spécifiques, homogenes, celles-ci
n’étant généralement pas représentatives de la routine clinique.*®

Systemes CADx - Diagnostic: intelligence artificielle,
deep learning et réseaux neuronaux artificiels

L’apprentissage profond ou deep learning (DL) est une forme
de machine learning devenue particulierement populaire depuis
le début des années 2010. Cette méthode est une telle avancée
que les autres techniques de machine learning sont désormais
appelées «méthodes classiques» de machine learning. Le DL
est une forme particuliere de réseau neuronal visant a mimer
le fonctionnement du cerveau humain. Alors que les réseaux
neuronaux classiques ne sont constitués que d’une seule
couche cachée de neurones formels, les réseaux de DL
contiennent de multiples couches cachées de neurones, ce
qui leur permet d’atteindre un plus haut niveau d’abstraction,
comme résumé dans la figure 3. La majeure partie des algo-
rithmes utilisés en imagerie sont dit supervisés, c’est-a-dire
qu’ils apprennent a partir d’une base d’exemples préalable-
ment annotés par un radiologue. Les réseaux neuronaux
convolutifs (CNN) constituent actuellement 1’état de lart
pour apprentissage sur des images. Ils consistent en l'utilisa-
tion de convolutions successives, associées a des changements,
d’échelle de 'image qui permettent a I’algorithme de combiner
une analyse fine a une analyse globale de 'image. A I'inverse
de ’'approche radiomique, qui utilise des méthodes classiques
de machine learning, le DL ne nécessite pas ’extraction préa-
lable de caractéristiques d’image et lalgorithme se base
directement sur 'image.”” Pour de nombreuses tiches, le DL
offre des performances supérieures aux méthodes classiques
de machine learning.*® Lors de I’édition 2017 du Kaggle Data
Science Bowl, dont l'objectif était de prédire le risque de
cancer a un an sur la base des CT-scan de dépistage du cancer
du poumon, les meilleures équipes ont toutes utilisé des
méthodes de DL.*

Des études antérieures®®' utilisant le DL pour la différencia-
tion de nodules malins versus bénins en CT-scan thoracique
avaient obtenu des résultats satisfaisants, avec une ASC de

0,882, identifiant tous les nodules malins, mais offrant toute-
fois une faible reconnaissance des nodules bénins.

Trés récemment, une équipe de Google AI* a entrainé un
algorithme de DL sur les données de 14 851 patients issus de la
NLST, dont 578 avaient développé un cancer du poumon dans
un intervalle d’un an. Sur une premiere cohorte de test de
6716 cas, ils ont obtenu une ASC de 94,4% pour la prédiction
du risque de cancer. En comparant ce modele avec les prédic-
tions de 6 radiologues pour un sous-groupe de 507 patients,
ces performances étaient supérieures a celles des radiologues
pour I'analyse du CT-scan initial, mais équivalentes lorsque le
modele et les radiologues avaient acces au CT-scan précédent
du patient.

DEFIS ET DIRECTIONS FUTURES

Lémergence du DL semble représenter une approche pro-
metteuse pour la détection des nodules et ’amélioration des
solutions de CADe existantes. Son utilisation pour la mise au
point des premiers CADx souleve plus de défis du fait de
I'importance clinique de la décision, du coté «boite noire» de
ces algorithmes, dont les criteres de jugement ne corres-
pondent pas a ceux utilisés par les humains, et de 'absence de
standard pour en valider les performances en situation cli-
nique réelle.

Apres la publication de I’étude NELSON, et avec les futurs
programmes de dépistage qui vont en découler, ces outils
informatiques vont probablement devenir partie intégrante
de la prise en charge multidisciplinaire du nodule pulmo-
naire. Les limites de ces systemes restent a évaluer, le compte
rendu du rapport final restant de la responsabilité premiere
des radiologues.

Systéme CADx : radiomique vs deep
learning

FIG 3

Différences de fonctionnement entre une approche radiomique utilisant des
méthodes « classiques de machine learning » et une approche par deep learning
pour la prédiction de malignité d’un nodule. Lutilisation de méthodes classiques
de machine learning impose une étape préliminaire d’extraction des données
alors que les algorithmes de deep learning se basent directement sur 'image
pour générer le modele puis lors de leur application a de nouvelles données.
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Comme évoqué précédemment, de grands groupes industriels
ont compris les enjeux actuels de ces outils et investissent
des ressources financieres dans ce domaine de recherche.

Des outils d’aide au diagnostic fiables paraissent indispen-
sables au vu de la complexité des données informatiques
d’imagerie a gérer au quotidien. Le DL permet d’améliorer les
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