
Approches d’intelligence artificielle 
appliquées à la lecture des 

radiographies thoraciques 
pédiatriques
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“I think that if you work as a radiologist you are like Wile E. 
Coyote in the cartoon. You’re already over the edge of the cliff, 

but you haven’t yet looked down. There’s no ground underneath. 
It’s just completely obvious that in five years deep learning is 
going to do better than radiologists. It might be ten years.”

Introduction

Prof. Geoffrey Hinton
(Membre de l’équipe Google Brain et Professeur à l’université de Toronto )

”
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L’IA et les 
jeux

Victoire de la machine contre Gary Kasparov alors 
champion du monde d’Echecs.

1997 : Deep Blue

Victoire la machine contre un des meilleurs joueurs de 
Go au monde, le coréen Lee Se-dol

2015 : AlphaGo

Un peu d’histoire

Deux intelligences artificielles qui, en février 2017, à 
quelques jours d’intervalle, ont vaincu les meilleurs 
joueurs de poker au monde

2017 : Libratus et DeepStack
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Image Recognition 
challenges

Stagnation des performances autour de 75%.

Cassure en 2012 avec une approche Deep Learning d’une 
équipe canadienne : « SuperVision »

L’IA et la reconnaissance 
d’image
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Image Recognition 
challenges

La voiture autonome est devenue possible, capable de 
reconnaître en temps réel son environnement sur 360°

L’IA et la reconnaissance 
d’image
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En 
médecine

En médecine

Nature

Dermatologist-level 
classification of skin cancer 
with deep neural networks

Radiology

Deep Learning at Chest 
Radiography: Automated 

Classification of Pulmonary 
Tuberculosis by Using 
Convolutional Neural 

Networks.

Cell

Identifying Medical 
Diagnoses and Treatable 
Diseases by Image-Based 

Deep Learning

IEEE

Automatic Detection of 
Cerebral Microbleeds From 

MR Images via 3D 
Convolutional Neural 

Networks
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L’IA c’est quoi 
?

Neurones organisés et connectés 
entre eux en différentes couches

Architecture

To inspire hope and contribute to 
health and well-being

Réseau convolutionnel

To inspire hope and contribute to 
health and well-being

Transfer Learning

Datant des années 1950
Alan Turing et Marvin Lee Minsky

Théorie ancienne

Sous classe d’algorithmes 
d'apprentissage automatique

Deep Learning

Avec des dendrites en entrée et un 
(ou des) axone(s) en sortie

Neurone numérique
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L’IA c’est quoi 
?

Neurones organisés et connectés 
entre eux, en différentes couches

Architecture

To inspire hope and contribute to 
health and well-being

Réseau convolutionnel

To inspire hope and contribute to 
health and well-being

Transfer Learning

Datant des années 1950
Alan Turing et Marvin Lee Minsky

Théorie ancienne

Sous classe d’algorithmes 
d'apprentissage automatique

Deep Learning

Avec des dendrites en entrée et un 
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?

Neurones organisés et connectés 
entre eux, en différentes couches

Architecture

Adapté à l’analyse d’images

Réseau convolutionnel

To inspire hope and contribute to 
health and well-being
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L’IA c’est quoi 
?

Neurones organisés et connectés 
entre eux, en différentes couches

Architecture

Adapté à l’analyse d’images

Réseau convolutionnel

Afin de limiter les ressources 
nécessaires

Transfer Learning

Datant des années 1950
Alan Turing et Marvin Lee Minsky

Théorie ancienne

Sous classe d’algorithmes 
d'apprentissage automatique

Deep Learning

Avec des dendrites en entrée et un 
(ou des) axone(s) en sortie

Neurone numérique
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Une fois entrainés, le fonctionnement interne des 
algorithmes nous reste inaccessible

L’effet boîte noire

L’IA et ses 
limites

Limitations de l’IA
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Une importante quantité de données annotées est 
nécessaire pour entrainer les algorithmes

Les données
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Une importante quantité de données annotées est 
nécessaire pour entrainer les algorithmes

Les données

La complexité de la physiologie humaine reste un 
challenge technique pour l’IA

La physiologie humaine



Une fois entrainés, le fonctionnement interne des 
algorithmes nous reste inaccessible
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L’IA et ses 
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Limitations de l’IA
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A qui revient la responsabilité d’interprétation des 
images analysées par les algorithmes d’IA ?

Cadre légal et éthique

Une importante quantité de données annotées est 
nécessaire pour entrainer les algorithmes

Les données

La complexité de la physiologie humaine reste un 
challenge technique pour l’IA

La physiologie humaine



Notre 
projet

Produire un algorithme capable d’analyser automatiquement 
une radiographie thoracique afin de déterminer s’il existait ou 
non une pneumopathie sur l’imagerie 

Objectif principal

Distinguer les pneumopathies bactériennes des 
pneumopathies virales

Objectif secondaire

Notre projet
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Librairies disponibles dans plusieurs environnements 
de développement

Méthode connue et éprouvée

Approche nécessitant moins de données et de 
ressource processeur qu’une approche Deep Learning

Nécessite moins de données

Approche 
SVM

Approche SVM
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Approche 
SVM

268 radiographies thoraciques 
pédiatriques du CHU Toulouse

200 radiographies réparties en deux 
groupes : 
- 100 radiographies thoraciques sans 

pneumopathie 
- 100 radiographies avec pneumopathie 

Hôpital des 
enfants CHU 
Purpan

200 Radiographies 
thoraciques issues du 

set PACS

SVM sous Matlab

Analyse statistique
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Approche 
SVM

200 Radiographies 
thoraciques issues du 

set PACS

SVM sous Matlab

Analyse statistique

« Computer Vision Toolbox ™ » (R2017b) 

Classification de catégories d’images à 
partir de « bags of words » 

Histogramme d'occurrences de mots 
visuels qui représentent une image

Matlab™ R2017b 

26



Approche 
SVM

Calcul de l’accuracy
Calcul de la Sensibilité
Calcul de la Spécificité

Si l’accuracy nous semblait suffisante (> 
70%) : Réalisation d’une courbe ROC

MedCalc 16.8 

200 Radiographies 
thoraciques issues du 

set PACS

SVM sous Matlab

Analyse statistique
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Approche Deep 
Learning

Les meilleures performances aujourd’hui sont obtenues 
avec des algorithmes de Deep Learning

Performances

Nécessite plus de données, de plusieurs dizaines de 
milliers à plusieurs centaines de milliers

Données

Approche Deep 
Learning

Nécessite plus de ressources processeur

Ressources
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Approche Deep 
Learning

Distribuée par l’université de 
Californie de San Diego 

Banque de données en ligne
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Approche Deep 
Learning

Distribuée par l’université de 
Californie de San Diego 

Banque de données en ligne

Core ML 2.0, dans l’environnement 
Xcode 10.1 10B61 en Swift 4.2

Transfer Learning
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Approche Deep 
Learning

268 radiographies thoraciques 
pédiatriques issues du set PACS

Validité extrinsèque
Distribuée par l’université de 

Californie de San Diego 
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268 radiographies thoraciques 
pédiatriques issues du set PACS

Validité extrinsèque

2986 radiographies thoraciques de 
pneumopathies, 1493 virales et 1493 
bactériennes 

Objectif secondaire

Avec MedCalc 16.8 
Evaluation de l’accuracy complétée 
par le calcul de la Sensibilité, de la 
Spécificité, la réalisation d’une courbe 
ROC

Analyse statistique
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Résultats SVM

Le modèle SVM, entraîné sur un ensemble de données réduits a 
fourni des résultats encourageant

- Accuracy de 60%.
- Sensibilité de 75% 
- Spécificité de 45%

Approche 
SVM

3
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Résultats Deep Learning 
: Objectif Principal

- Accuracy à 96%
- Aire sous la courbe ROC évaluée à 0,986
- Index de Youden à 0,9060
- Sensibilité de 94,8% 
- Spécificité à 95,8%. 

Approche Deep 
Learning

3
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Résultats Deep Learning 
: Validation extrinsèque

- Accuracy de 52,49%
- Sensibilité de 86,57% 
- Spécificité de 21,64%

Approche Deep 
Learning
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Résultats Deep Learning 
: Objectif Secondaire

- Accuracy à 78%
- Aire sous la courbe ROC évaluée à 0,841
- Index de Youden à 0,5450
- Sensibilité de 84% 
- Spécificité à 70%

Approche Deep 
Learning

3
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Approche Deep 
Learning

Discussion

40

Résultats satisfaisants utilisables en pratique courante

Détection de pneumopathie



Approche Deep 
Learning

Données à classifier plus proches
Augmentation du nombre de données d’entrainement 
pour envisager une application clinique 

Bactérie vs Virus

Discussion
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Résultats satisfaisants utilisables en pratique courante

Détection de pneumopathie



Approche Deep 
Learning

Plusieurs pistes pourraient permettre d’améliorer les 
problèmes de validité extrinsèque

Validité extrinsèque

Discussion
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Résultats satisfaisants utilisables en pratique courante

Détection de pneumopathie
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Approche Deep 
Learning

Discussion

Un ensemble de radiographies thoraciques avec une 
documentation clinico-biologique précise serait plus 
juste 

Gold Standard

43

Plusieurs pistes pourraient permettre d’améliorer les 
problèmes de validité extrinsèque

Validité extrinsèque

Résultats satisfaisants utilisables en pratique courante

Détection de pneumopathie

Données à classifier plus proches
Augmentation du nombre de données d’entrainement 
pour envisager une application clinique 

Bactérie vs Virus



Et 
après

460 radiographies thoraciques pédiatriques recadrées

Inclusion de radiographies du PACS

Validation extrinsèque
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Et 
après

460 radiographies thoraciques pédiatriques recadrées

Inclusion de radiographies du PACS

75% issue du set distribué par l’université de San Diego 
et 25% issue du PACS toulousain

Nouvel ensemble d’entrainement mixte

Validation extrinsèque

Ensemble de test PACS de 60 radiographies

Nouvel ensemble de test exclusivement PACS
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Résultats Deep Learning 
: Validation extrinsèque

- Accuracy à 82%
- Aire sous la courbe ROC évaluée à 0,886
- Index de Youden à 0,6333
- Sensibilité de 76,67 % 
- Spécificité à 86,67 %. 

Et 
après
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Chest X-Ray 
iOS

Chest X-Ray iOS 
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Chest X-Ray 
iOS
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Résultats Application Chest X-Ray iOS

Chest X-Ray iOS 

- Accuracy à 95%
- Aire sous la courbe ROC évaluée à 0,945
- Index de Youden à 0,900
- Sensibilité de 90 % 
- Spécificité à 100 %. 





Résultats Deep Learning 
: Application iOS

- Accuracy à 95%
- Aire sous la courbe ROC évaluée à 0,945
- Index de Youden à 0,900
- Sensibilité de 90 % 
- Spécificité à 100 %. 
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