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Partage
d’expériences

Prof. Dr. Dr. Felix T. Kurz

Expérience partagée et perspectives

Intelligence artificielle
en neuroradiologie
diagnostique

L'utilisation de I'intelligence artificielle (IA) en neuroradiologie
diagnostique s'est imposée dans la pratique clinique courante :
de I'analyse automatisée des images a l'optimisation des
protocoles d’'imagerie, I'lA redéfinit progressivement le réle du
radiologue. Retour sur les usages actuels, les innovations en cours,
et les perspectives concrétes de cette révolution numérique.

L'intelligence artificielle

(TA) désigne des systémes informa-
tiques capables d'exécuter des taches
relevant habituellement de lintelli-
gence humaine. Elle inclut le machine
learning, qui permet aux systemes
d’apprendre a partir de données, et le
deep learning, qui utilise des réseaux
neuronaux profonds pour résoudre des
problemes complexes avec une amélio-
ration continue. L'utilisation de I'lA en
radiologie remonte aux années 1960,
avec des applications neuroradiolo-
giques expérimentales dans les années

1990, puis l'arrivée du deep learning
dans les années 2010, notamment pour
prédire la maladie d’Alzheimer via
I'IRM cérébrale.?

On distingue trois grands champs d’ap-
plication: (i) lanalyse dimage auto-
matisée  (détection,  segmentation,
classification, quantification des lésions),
(ii) l'optimisation des protocoles et de
l'acquisition, avec des algorithmes TA
pour réduire le temps dacquisition
IRM, (iii) la génération automatisée de
comptes rendus et linterprétation cli-
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nique basées sur des analyses dimage
(semi-)automatisées et des données cli-
niques. Ce dernier domaine reste pour
I'instant au stade d’études dédiées, mais
de nombreuses applications open source
existent déja, avec des premieres études
comparatives (benchmarking) montrant
une performance comparable a celle des
lecteurs radiologues.* Le Tableau 1 pré-
sente une liste des applications actuelles
de lintelligence artificielle en neurora-
diologie, classées par ordre décroissant
de pertinence pour la pratique clinique.
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IA en pratique clinique
quotidienne

L'TA est largement utilisée en neurora-
diologie, notamment pour les AVC: des
logiciels analysent en quelques secondes
les données de perfusion et d’angiogra-
phie (CT/MR), identifient I'infarctus, la
pénombre, le mismatch et les occlusions.
Ces outils facilitent la décision thérapeu-
tique, validée par un neuroradiologue.®
Dans les réseaux régionaux de centres
AVC certifiés, ces outils permettent de
standardiser le flux diagnostique et d'en
améliorer la comparabilité.

Une autre utilisation quotidienne de
I'TA en pratique clinique concerne la
volumétrie cérébrale dans les mala-
dies neurodégénératives.® Des outils
segmentent automatiquement subs-
tance grise, blanche, hippocampe,
noyaux gris, et comparent aux normes
selon I'age et le sexe. Cela complete les
scores visuels (comme le score d’atro-
phie du lobe temporal médian) pour le
diagnostic et le suivi d’Alzheimer ou
des démences vasculaires. Une atrophie
corticale légere et progressive étant
souventdifficile a détecter visuellement,
une évaluation volumétrique automa-
tique et longitudinale offre au clinicien
des informations objectives et sensibles
sur la progression de la maladie.”

L'utilisation de I'IA pour la détec-
tion et la quantification des Iésions du
parenchyme cérébral dans la sclérose
en plaques (SEP) est encore moins
répandue, bien qu'elle soit déja proposée
par plusieurs fournisseurs reconnus.?
Ces outils permettent une détection
automatique de la charge lésionnelle,
du nombre de plaques et de nouvelles
lésions, indépendamment du neurora-
diologue interprétant. Ce dernier est
toutefois chargé de valider ou corriger
les résultats générés. Cet usage présente
un intérét clinique notable, notamment
dans le suivi longitudinal et la planifica-
tion thérapeutique.’

En neuro-oncologie, des logiciels
integrent une classification automatique
de la réponse thérapeutique selon les
criteres RANO/iRANO, mais leur usage
reste limité aux centres spécialisés.!!
Ces outils devraient progressivement
s'imposer dans les réunions pluridisci-
plinaires comme des tumorboards.

D’autres domaines d’application de
I'TA en analyse dimages incluent
le diagnostic vasculaire (sténoses,
anomalies vasculaires), la détection
d’anévrismes, ainsi que lanalyse des
données fonctionnelles issues de 'TRM
fonctionnelle (TRMf) et de I'imagerie
par tenseur de diffusion (DTI).!> "
Ces approches présentent un potentiel
clinique élevé, mais restent aujourd’hui
limitées a des centres de recherche
spécialisés et ne sont pas encore utili-
sées en routine clinique.

IA pour lI'optimisation des
protocoles d'imagerie
L'utilisation de I'TA pour le choix auto-
matisé des protocoles, le positionne-
ment des coupes et la délimitation du
champ d’examen constitue un domaine
en plein essor, déja proposé par tous
les grands fabricants déquipements
d’imagerie, et intégré par défaut dans
les nouvelles plateformes de scanners.'

Ces applications visent a améliorer I'ef-
ficacité, la qualité et la standardisation
de l'imagerie, des objectifs centraux
dans une discipline confrontée a une
pression temporelle importante, a
une augmentation du nombre dexa-
mens et a une complexification crois-
sante des demandes diagnostiques.
Les systemes d’'TA reperent automa-
tiquement les reperes anatomiques et
positionnent avec grande précision le
volume a explorer, indépendamment
de lopérateur. De plus, des outils TA
permettent de sélectionner automati-
quement des parametres d’acquisition
adaptés au patient, en tenant compte

En neuro-
oncologie, des
logiciels integrent
une classification
automatique

de la réponse
thérapeutique
selon les criteres
RANO/iRANO,
mais leur usage
reste limité aux
centres spécialisés.
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par exemple de l'dge, de lindication
clinique ou de la pathologie suspectée.
Cela réduit la variabilité inter-exa-
mens et garantit une qualité constante
des données, essentielle pour les suivis
longitudinaux.

Cette approche est complétée par des
outils de détection et correction des
mouvements en temps réel. Les systemes
d’TA identifient les artefacts de mouve-
ment ou une qualité d’image insuffi-
sante des l'acquisition, et proposent un
feedback immédiat pour corriger ou
répéter automatiquement la séquence
concernée.'® Cela est particulicrement
utile en pédiatrie, en situation d’urgence,
ou chez des patients présentant une
compliance réduite (gériatrie, troubles
neurologiques ou psychiatriques).

Pour réduire le temps dacquisition
tout en maintenant une haute qualité
d’image, des algorithmes de recons-
truction basés sur le deep learning sont
utilisés.”” Ces techniques exploitent des
réseaux neuronaux pour reconstruire
des données sous-échantillonnées, per-
mettant ainsi une réduction significative
du bruit, une amélioration du rendu des
structures fines (par exemple corticale),
et une diminution du temps d'examen
jusqua 50%. Cela contribue a désen-
gorger la logistique des scanners, & amé-
liorer le confort du patient et a limiter les
artefacts liés aux mouvements pendant
les longues séquences.

Ces technologies sont désormais inté-
grées aux interfaces utilisateurs des
scanners et font partie du quotidien
en neuroradiologie, avec un impact
tangible sur l'efficacité et la reproducti-
bilité des examens.

L'émergence des Large
Language Models (LLMs)
Un potentiel considérable est actuel-
lement attribué au développement et
a lutilisation des grands modeles de
langage (LLMs). Leur déploiement vise
principalementasouteniretstructurerle

Les systémes

d’TA identifient

les artefacts de
mouvement ou une
qualité d’image
insuffisante dés
Pacquisition,

et proposent

un feedback
immeédiat pour
corriger ou répéter
automatiquement la
séquence concernée.

processus de compte rendu radiologique,
avec, a terme, l'objectif d'une interpré-
tation automatisée fondée sur l'analyse
d’image par intelligence artificielle.*

Les premicres applications integrent
déja les LLMs dans les outils de recon-
naissance vocale et de documentation
des comptes rendus, en proposant des
rapports structurés a partir de textes
libres oude données d’image, en standar-
disant les formulations, et en générant
des pistes diagnostiques. Il a ainsi été
démontré que les LLMs peuvent pro-
duire des comptes rendus radiologiques
structurés a partir de données brutes,
comme les en-tétes DICOM, volumes
segmentés, ou métadonnées d’image.'®

Les LLMs peuvent également étre
utilisés pourhiérarchiserles hypotheses
diagnostiques, mettre en évidence des
constellations atypiques, ou signaler
des éléments cliniques manquants - une
aide précicuse dans les cas complexes en
neuroradiologie, comme les démences
atypiques, les lésions multiples, ou les
¢évolutions tumorales inhabituelles.*'

Des projets pilotes cliniques testent

actuellement des outils basés sur
les LLMs utilisant déja des modeles
structurés, des standards terminolo-

giques (tels que RadLex, RadGPT) et

des données multimodales (imagerie,
bilans  biologiques, anamnese).?0!
Lintégration technique dans les sys-
temes PACS et RIS est réalisable, mais
nécessite encore une validation rigou-
reuse en maticre de protection des
données, de sécurité clinique et de res-
ponsabilité médico-légale.

A ce stade, les LLMs completent, mais
ne remplacent pas I'expertise médicale.
A long terme, ils pourraient contri-
buer a réduire la charge de travail, a
améliorer la qualité et 'homogénéité
des comptes rendus, et a diminuer le
temps nécessaire par examen. Leur
adoption en routine dépendra forte-
ment d’une réglementation claire,
d’une validation clinique continue et de
la confiance des utilisateurs.*

Combinés aux outils de segmenta-
tion déja disponibles sur le marché, les
LLMs pourraient permettre a l'avenir
une génération de rapports totalement
automatisée, dans laquelle les anoma-
lies d’'imagerie seraient directement
traduites en un compte rendu clinique
validé, intégrant des classifications nor-
malisées et des suggestions daide a la
décision.

Conclusion

L’TA transforme progressivement la
neuroradiologie clinique. Des outils
matures existent déja pour la détec-
tion des AVC, le suivi neurodégéné-
ratif ou la planification des examens.
D’autres, comme les LLMs, ouvrent
la voie a une automatisation intelli-
gente du raisonnement diagnostique.
La validation clinique, I'encadrement
réglementaire et l'adhésion des utili-
sateurs seront les clés pour une adop-
tion durable et éthique. ®

Prof. Dr. Dr. Felix T. Kurz

Responsable d’'unité de
neuroradiologie diagnostique

Prof. Dr. Karl-Olof Lévblad
Chef de service de neuroradiologie
diagnostique et interventionnelle
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Optimisation/
planification IRM

Neuro-oncologie
(segmentation
tumorale)

Génération de
rapports &
automatisation

Détection
d‘anévrismes/
anomalies
vasculaires

Contrdéle qualité/
détection de
mouvement

IRM fonctionnelle
(repos ou t@che)

Prescription automatique de coupes,
protocoles adaptés au patient

Volumétrie des gliomes, distinction
progression/pseudoprogression, criteres
RANO

Résumés proposés, aides différentielles,
rapports structurés

Détection sur CTA, triage et alerte

Suivi des mouvements, artefacts,
relance automatique

Analyse ICA, connectivité, réseaux
cérébraux

Positionnement automatisé,
détection de mouvement, aide
a la sélection de protocoles

Segmentation automatique
des tumeurs et rapports structurés
devolume

Intégration des résultats d'analyse
dans des rapports partiellement
ou entierement générés

Dépistage automatisé des
anomalies vasculaires avec
priorisation

Indicateurs de qualité intégrés en
acquisition et retour en temps réel

Prétraitement automatisé et
reconnaissance de motifs de
connectivité

Intégré aux
scanners

En expansionen
milieu spécialisé

En phase
d’intégration

Usage limité,
précoce

Fonction
intégrée
fournisseur
Phase de

recherche
uniquement

Tableau 1. Applications actuelles de I'infelligence artificielle en neuroradiologie classées selon leur pertinence clinique.
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