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Résumé 

L’AVC ischémique (AVCi) est une cause majeure de handicap et de mortalité dans le monde et 

est ainsi un problème global de santé publique. Son pronostic est multifactoriel mais dépend 

principalement de la lésion ischémique et de l’état du cerveau sous-jacent. Leur caractérisation 

peut être réalisée en IRM mais son interprétation reste subjective et cette variabilité peut 

impacter le soin. Il est donc nécessaire de développer des biomarqueurs d’imagerie objectifs et 

quantitatifs de la lésion ischémique et de la santé cérébrale afin d’améliorer le diagnostic, le 

pronostic, et le traitement de l’AVCi. Les radiomics, l’extraction automatique de paramètres 

texturaux à partir d’imagerie médicale, peut fournir ces biomarqueurs, en décrivant 

quantitativement l’image IRM. Durant ma thèse, nous avons donc évalué les performances des 

radiomics pour caractériser l’infarctus et la santé cérébrale des patients victimes d’AVC 

ischémique.  

L’objectif de notre premier travail a été de développer un biomarqueur pour quantifier la 

discordance DWI-FLAIR dans la caractérisation IRM des AVCi. En effet, dans les AVCi de début 

inconnu ou de présentation tardive, le traitement n’est indiqué que chez les patients ne 

présentant pas d’hypersignal FLAIR intra-lésionnel. Nous avons conduit une analyse radiomics 

des infarctus de 103 patients en FLAIR et en diffusion et avons prédit, grâce à un algorithme 

d’apprentissage machine, l’interprétation visuelle par deux experts du signal FLAIR lésionnel. 

Alors que l’accord inter-observateur était modeste (Cohen Κ=0.58), nous avons identifié deux 

variables radiomics (FLAIR kurtosis et Cluster Shade) prédictives de la positivité lésionnelle en 

FLAIR. Cette signature radiomics représente un potentiel biomarqueur thérapeutique innovant 

pour le soin des patients victimes d’AVCi. 

Notre second travail nous a permis d’évaluer l’approche radiomics dans la quantification de la 

charge lésionnelle neurovasculaire. A partir de 4163 patients issus d’une cohorte multicentrique 

internationale de patients victimes d’AVCi, et grâce à un algorithme d’intelligence artificielle, 

nous avons montré que les radiomics T2-FLAIR du parenchyme d’allure saine étaient prédictifs 

du volume de leucopathie (R2=0.855±0.011). Ainsi, l’analyse radiomics des imageries T2-FLAIR 

permet d’identifier des altérations cérébrales au-delà des anomalies visibles sur les séquences 



 

morphologiques. De plus, nous avons suggéré que certains profils de risques cardiovasculaires 

avaient une expression texturale spécifique. Enfin, l’âge était particulièrement bien capturé par 

les radiomics ce qui nous a permis de conceptualiser notre article suivant. 

Durant notre troisième travail, nous avons étudié l’âge cérébral comme biomarqueur de 

santé cérébrale chez les patients victimes d’AVCi. En exploitant la même cohorte de 4163 

patients avec un modèle d’apprentissage machine, nous avons prédit l’âge chronologique des 

patients à partir des radiomics T2-FLAIR. Puis, nous avons étudié la différence entre l’âge prédit, 

appelé âge cérébral, et l’âge chronologique et avons dérivé une variable indépendante de l’âge : 

l’âge cérébral relatif. Nous avons montré que les patients dont le cerveau avait l’air plus âgé 

avaient significativement plus de facteurs de risques cardiovasculaires (hypertension, diabète, 

tabagisme, antécédent d’AVC). Enfin, nous avons montré que l’âge cérébral relatif était associé 

au pronostic fonctionnel de l’AVC de manière indépendante à l’âge chronologique, au NIHSS, et 

aux antécédents d’AVC (Odds-ratios ajustés : 0.76, 0.58, 0.48, 0.55; p-values<0.001). 

En conclusion, ma thèse montre des exemples applicatifs des radiomics et de 

l’intelligence artificielle dans la caractérisation des lésions ischémiques et de la santé cérébrale 

chez des patients victimes d’AVC ischémiques. Nos résultats suggèrent que ces techniques 

innovantes pourraient aider à orienter le soin de ces patients.  

 
  



 

Abstract 

Ischemic stroke (IS) is a major cause of disability and mortality worldwide and is therefore a global 

public health issue. Its prognosis depends on various factors but mainly on the extent of the 

ischemic injury and the condition of the underlying brain. While MRI can be used to characterize 

these aspects, its interpretation is subjective, which can impact treatment decisions. Therefore, 

there is a need to develop objective and quantitative imaging biomarkers for ischemic injury and 

brain health to improve the diagnosis, prognosis, and treatment of stroke. Radiomics, which 

involves the automatic extraction of texture parameters from medical imaging, can provide these 

biomarkers by quantitatively describing MRI images. In this thesis, we evaluated the performance 

of radiomics in characterizing infarcts and brain health in patients with ischemic stroke. 

Our first study aimed to develop a biomarker to quantify the DWI-FLAIR mismatch in the 

MRI characterization of IS. In cases where the onset or presentation of IS is unknown or delayed, 

treatment is only indicated in patients without FLAIR intra-lesional hyperintensity. We conducted 

a radiomics analysis of infarcts in 103 patients using FLAIR and diffusion imaging and predicted 

the consensual visual interpretation of FLAIR lesion signal by two experts using a machine 

learning algorithm. Although the inter-observer agreement was modest (Cohen’s Κ=.58), we 

identified two radiomics variables (FLAIR kurtosis and Cluster Shade) that were predictive of 

FLAIR lesion positivity. This radiomics signature represents an innovative potential therapeutic 

biomarker for the management of patients with IS. 

Our second study allowed us to evaluate the radiomics approach in quantifying the 

cerebral burden of disease. Using an artificial intelligence algorithm on 4163 patients from an 

international multicenter cohort of patients with IS, we showed that T2-FLAIR radiomics of 

healthy-looking parenchyma predicted the volume of white matter hyperintensities 

(R2=0.855±0.011). Thus, radiomics analysis of T2-FLAIR imaging can identify brain alterations 

beyond those visible on morphological sequences. Additionally, we suggested that certain 

cardiovascular risk profiles had specific textural expressions. Finally, age was the clinical trait best 

represented by radiomics, which allowed us to conceptualize our next article. 

 



 

In our third study, we investigated brain age as a biomarker of brain health in patients 

with IS. Using the same cohort of 4163 patients with a machine learning model, we predicted the 

chronological age of patients from T2-FLAIR radiomics. Then, we studied the difference between 

the predicted age, called brain age, and chronological age and derived an age-independent 

biomarker: relative brain age (RBA). We showed that patients with brains that appeared older 

had significantly more cardiovascular risk factors (hypertension, diabetes mellitus, smoking, 

history of stroke). Finally, we demonstrated that RBA was independently associated with 

poststroke functional prognosis, even after adjusting for chronological age, NIHSS, and history of 

stroke (respective adjusted odds ratios: 0.76, 0.58, 0.48, 0.55; all p-values<.001). 

In conclusion, this thesis provides examples of the joint application of radiomics and 

artificial intelligence in characterizing ischemic lesions and brain health in patients with ischemic 

stroke. Our results suggest that these innovative techniques could help guide the management 

of these patients. 
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Avant-propos 

En 2014, les résultats préliminaires des grands essais cliniques prouvant l’efficacité de la 

thrombectomie mécanique commençaient à être présentés. Je sortais alors des examens classant 

nationaux et j’entendais parler de ce traitement qui transformerait radicalement le pronostic des 

patients victimes d’AVC ischémique : c’est à ce moment que j’ai décidé de devenir 

neuroradiologue interventionnel.   

Le CHU de Lille est un centre de référence dans la prise en charge de l’AVC ischémique, 

tant par la qualité des soins et du parcours patient, que par la quantité de patients traités. Il est 

notamment reconnu pour son traitement endovasculaire : la thrombectomie mécanique. En 

effet, 500 patients y sont admis chaque année pour bénéficier de cette intervention, faisant du 

CHU de Lille un des centres les plus actifs du monde. Une des particularités du CHU de Lille réside 

dans la place centrale qu’occupe l’IRM cérébrale à toutes les phases de la prise en charge. 

Bénéficiant d’une IRM 24/7 adossée au service des urgences et dédiée à l’imagerie de l’AVC, et 

forts de leur expertise clinique, les praticiens lillois ont pu identifier de nombreuses situations 

cliniques pour lesquelles la neuroimagerie peut aider à aiguiller ce parcours de soins particulier. 

Ce manuscrit a pour ambition d’explorer certaines d’entre elles. 

J’ai eu l’opportunité de découvrir la recherche dans le cadre de mon Master 2 en 

traitement du signal à l’Université Paris-Est Créteil (Pr. Alain Luciani) sous la direction du Dr. 

Grégory Kuchcinski. J’émargeais déjà dans l’équipe « Troubles cognitifs dégénératifs et 

vasculaires » (Pr. David Devos) de l’unité Inserm U1172 « Lille Neuroscience et Cognition » (Pr. 

Luc Buee). Les travaux de notre laboratoire couvrent des thématiques variées comme l’impact 

des troubles vasculaires et de la ferroptose dans la pathophysiologie de la dégénération 

neuronale, la découverte de biomarqueurs cognitifs, et le développement de thérapies 

innovantes qui en découlent. J’ai alors découvert les analyses radiomics en analysant la texture 

d’analogues de caillots d’AVC en IRM 7T acquises dans la plateforme UAR 2014 – US 41 LIIFE 

« Lille Invivo Imaging and Functional Exploration » (Pr. Jean-Pierre Pruvo). Les ingénieurs de la 

plateforme LIIFE ont développé des outils spécifiques centrés autour de 3 axes : l’imagerie 

quantitative de la charge métabolique au sein du cerveau, la connectivité cérébrale multimodale 
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(IRM, PET, EEG) et multiparamétrique (fonctionnelle et structurelle), et l’intelligence artificielle 

pour la segmentation et la prédiction de déficits à l’échelle individuelle. C’est guidé par l’expertise 

et l’enthousiasme du Dr. Renaud Lopes, ingénieur de recherche et manager de la plateforme 

LIIFE, que j’ai pu m’approprier ces outils d’analyse de texture et d’intelligence artificielle sur 

lesquels les travaux du présent manuscrit sont largement appuyés.  

Cette thèse est le fruit de quatre ans de travaux académiques conduits entre le Mass 

General Brigham – Harvard Medical School (Boston, USA) et le CHU de Lille – Université de Lille 

entre 2019 et 2022. Les articles scientifiques issus de cette collaboration ont tous eu pour origine 

des problématiques cliniques et radiologiques rencontrées quotidiennement dans la prise en 

charge de l’AVC ischémique à Lille. Ils ont nécessité de travailler de concert avec plus de 

cinquante radiologues, neurologues, et ingénieurs d’exception, répartis dans plus d’une douzaine 

de nations à travers l’Europe, les Etats-Unis, et l’Amérique du Sud autour de questions complexes 

interprofessionnelles et transdisciplinaires. Elle mobilise des moyens innovants comme 

l’intelligence artificielle et les analyses de texture radiomics en capitalisant sur les bénéfices de 

l’IRM cérébrale dans l’exploration de l’AVC.  
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Introduction 

Généralités sur l’AVC ischémique 

L’AVC est une pathologie fréquente et grave. En effet, chaque année en France, 150 000 

nouvelles personnes sont touchées, soit un nouvel AVC toutes les 4 minutes. Il représente la 

première cause de handicap fonctionnel acquis, la deuxième cause de démence, et la troisième 

cause de mortalité. Il est de forme ischémique dans 85% des cas, et de forme hémorragique dans 

15%.1 Les travaux présentés dans ce manuscrit concernent l’AVC ischémique.  

L’AVC ischémique résulte de l’occlusion d’une artère à destinée parenchymateuse 

cérébrale. L’occlusion vasculaire entraine un arrêt brutal de la perfusion d’aval et, en l’absence 

de recanalisation, cause la destruction progressive du territoire atteint. Ses étiologies sont 

multiples mais sont globalement regroupées dans cinq grands cadres étiologiques: 

athérosclérose des gros vaisseaux, cardio-embolique, occlusion d’une petite artère cérébrale, 

autre cause connue, et cause inconnue.2 Il est influencé par de nombreux facteurs de risques, 

notamment cardiovasculaire. Ainsi, sa fréquence augmente avec l’âge, l’hypertension, le diabète, 

la fibrillation atriale, les coronaropathies, le tabagisme.3 

Son diagnostic repose sur l’examen clinique et est confirmé par l’imagerie. Du fait de 

l’organisation fonctionnelle somatotopique du parenchyme cérébral, la traduction clinique est 

polymorphe et résulte en la perte d’une ou plusieurs fonctions cérébrales en fonction de la 

localisation de l’infarctus : motricité, sensibilité, proprioception, langage, compréhension, 

vigilance, vision, cognition ; à l’extrême, elle peut entrainer la mort. La sévérité du déficit clinique 

est quantifiée à l’aide du score NIHSS et traduit globalement la sévérité et la localisation de l’AVC. 

A la phase aigüe, l’imagerie a plusieurs rôles : distinguer AVC ischémique et hémorragique, faire 

le diagnostic positif de l’AVC ischémique, dépister une occlusion artérielle accessible à une 

thrombectomie mécanique.4  

L’AVC se manifeste de plusieurs manières en imagerie à la phase aigüe. En IRM, l’AVC se 

traduit par un hypersignal sur les séquences pondérées en diffusion (DWI) avec une restriction 

du coefficient apparent de diffusion, c’est l’œdème cytotoxique. Après un délai variable mais 

généralement compris entre 4 heures et 6 heures, l’AVC se constitue, et apparait en hypersignal 
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FLAIR. En IRM de perfusion, En IRM de perfusion, on distingue le cœur ischémique (infarct core) 

endommagé de manière irréversible, de la pénombre ischémique (penumbra) qui peut bénéficier 

de la recanalisation.5 En identifiant et caractérisant l’AVC, l’IRM permet de sélectionner les 

patients qui peuvent bénéficier d’un traitement thrombolytique ou endovasculaire. 

Le traitement de l’AVC aigu repose sur 3 éléments : l’hospitalisation en milieu de soins 

spécialisés, la thrombolyse intraveineuse, et la thrombectomie mécanique. Le but est de 

recanaliser le plus rapidement possible l’occlusion vasculaire, soit chimiquement, soit 

mécaniquement, tout en prévenant les complications liées au déficit neurologique et à 

l’hospitalisation. La thrombolyse consiste en l’injection intraveineuse d’un agent recombinant 

activateur du plasminogène tissulaire dont l’objectif est la lyse du caillot responsable de 

l’occlusion artérielle cérébrale. Elle est indiquée dans les 4h30 suivant le début des symptômes, 

mais son efficacité décroit avec le temps. Pour obtenir un patient indépendant fonctionnellement 

après AVC, il faut traiter 10 patients par thrombolyse dans les 3h suivant le début des symptômes. 

et, entre 3h et 4h30, il faut en traiter 19. Ce nombre de patient à traiter grimpe à 50, si on traite 

les patients entre 4H30 et 6h. Son risque principal est l’hémorragie intracranienne, dont le risque 

est 1/40 avant 3h et de 1/50 entre 3h et 4h30.6 La thrombectomie mécanique est une procédure 

endovasculaire dont l’objectif est également la recanalisation de l’artère occluse. L’opérateur 

vient alors retirer le caillot à l’aide d’un stent-retriever ou bien d’un cathéter d’aspiration. 

Lorsqu’il est indiqué, c’est le traitement le plus efficace de l’AVC. Ainsi, dans les 6 heures du 

déficit, il faut seulement traiter 2.6 patients pour obtenir un patient fonctionnellement 

indépendant après l’AVC.7 Son efficacité décroit également avec le temps mais passé ce délai et 

en sélectionnant les bon candidats grâce à imagerie avancée IRM8, ou en scanner de perfusion9, 

le nombre de patient à traiter reste similaire (2.8 et 3.6 respectivement). Là encore, l’imagerie 

joue un rôle couperet dans la bonne indication du traitement. 

Le temps, c’est du cerveau – Time is brain – le temps joue un rôle majeur dans le pronostic 

après un AVC ischémique. Les thérapeutiques sont plus efficaces et moins dangereuses lorsque 

l’AVC est traité rapidement. Cependant, l’expérience clinique montre que certains patients vont 

présenter un infarcissement précoce du territoire ischémié et rapidement perdre le bénéfice de 

la recanalisation, alors que d’autre vont progresser plus lentement et bénéficier d’un traitement 
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longtemps après le début des symptômes.10 De ce fait, le paradigme d’indication de traitement 

en fonction du temps a longtemps interdit les traitements thrombolytique et endovasculaire à 

une large part de patients se présentant tardivement où dont le début des symptômes est 

inconnu. C’est pourquoi plusieurs méthodes ont été développées pour identifier les patients chez 

qui une recanalisation serait associée à une plus grande probabilité de récupération : 

- Premièrement, on peut étudier la discordance radio-clinique des symptômes : une 

occlusion vasculaire proximale entrainant un déficit clinique cohérent et contrastant 

avec une lésion peu étendue en imagerie signifie qu’un large territoire est à risque et 

que seulement une fraction a subi des dommages irréversibles. Cette méthode 

nécessite une grande expertise clinique et d’imagerie et reste réservée aux centres 

experts.  

- On peut également quantifier directement le volume du parenchyme en souffrance 

grâce à l’imagerie de perfusion : on cherche à quantifier la pénombre, la part du 

parenchyme qui est privée de sang mais qui reste viable. En scanner, on s’aidera de la 

profondeur de l’hypoperfusion, alors qu’en IRM on fera le ratio entre le parenchyme 

hypoperfusé et le volume lésionnel déjà visible en DWI.  

- Enfin, on peut étudier la viabilité tissulaire grâce à la discordance DWI-FLAIR du signal 

de l’infarctus. C’est la méthode utilisée au CHU de Lille pour les décisions 

thérapeutiques en routine clinique. En aval de l’occlusion, et dès les premières 

minutes, un hypersignal DWI apparait témoignant d’un œdème cytotoxique. Puis, 

après 4 à 6 heures, un hypersignal FLAIR apparait, signalant l’œdème vasogénique.  

Les thérapeutiques thrombolytiques sont indiquées chez les patients se présentant 

avant 4.5 heures depuis le début des symptômes, on considère donc qu’un patient 

dont on ne connait pas le début des symptômes mais qui présente un infarctus visible 

en DWI mais pas en FLAIR est éligible à la thrombolyse intraveineuse : c’est la 

discordance DWI-FLAIR (figure 1).11 De manière analogue, la thrombectomie 

mécanique chez les patients se présentant tardivement peut être indiquée quand une 

discordance DWI-FLAIR est identifiée.8  

 



 11 

Figure 1 : Visibilité de la lésion en FLAIR en fonction du temps depuis le début des symptômes. 

 

Source : G. Thomalla – Lancet Neurol (2011) - https://doi.org/10.1016/S1474-4422(11)70192-2 

La séquence DWI bénéficie d’un fort contraste spontané. Ainsi, le caractère hyperintense de la 

lésion ischémique est globalement non équivoque. En revanche, l’analyse du signal FLAIR de 

l’infarctus peut être ambigüe et souffre d’une variabilité inter-lecteur substantielle.12 La sanction 

thérapeutique est pourtant lourde : un patient dont l’AVC apparait en hypersignal FLAIR ne sera 

pas éligible à une recanalisation chimique ou mécanique pourtant déterminante pour son 

pronostic. La qualité de l’indication thérapeutique dépend alors de l’expérience du radiologue et 

du neurologue pour interpréter le signal de l’infarctus en IRM. Le développement d’une méthode 

objective pour aider à pour caractériser la discordance DWI-FLAIR est donc essentiel pour 

proposer une qualité de soins constante.  

Outre le temps, d’autre facteurs peuvent influencer le pronostic après un infarctus 

cérébral. C’est notamment le cas des facteurs de risques cardiovasculaires. En effet, les patients 

présentant une hypertension artérielle, un diabète, un tabagisme, un âge avancé, ou encore un 

antécédent d’AVC ischémique ont moins de chance d’atteindre un bon pronostic post-AVC.13 

Cependant, lors de l’admission, il est parfois impossible de réaliser une anamnèse exhaustive. 

Néanmoins, ces facteurs de risques altèrent l’intégrité structurelle du parenchyme cérébral et se 

manifestent sous la forme de leucopathie, microsaignement cérébral, atrophie cérébrale, lacune, 

https://doi-org.ressources-electroniques.univ-lille.fr/10.1016/S1474-4422(11)70192-2
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et séquelle d’infarctus. Ces différents éléments sont particulièrement saillant en IRM, 

notamment sur la séquence T2-FLAIR réalisée de manière systématique durant le bilan initial 

d’un AVC à la phase aigüe. De plus, l’impact négatif sur le pronostic est médié par l’expression de 

ces facteurs de risques sur le parenchyme cérébral, notamment par la leucopathie et l’atrophie 

cérébrale.14 Cette sémiologie radiologique permet d’estimer la santé cérébrale du patient mais 

est appréciée de manière largement subjective par les radiologues et neurologues. Son impact 

sur la décision thérapeutique n’est pourtant pas négligeable, notamment chez les patients situés 

aux bornes des indications thérapeutiques. Un patient présentant une fragilité cérébrale pourrait 

peut-être même bénéficier d’avantage d’une recanalisation vasculaire qu’un patient présentant 

une bonne santé cérébrale et qui récupérera seul. Par exemple, les patients de plus de 80 ans 

semblent plus bénéficier de la thrombectomie mécanique que les patients plus jeunes 

probablement car leur santé cérébrale leur permettrait une moins bonne récupération 

fonctionnelle.7,15 Il semble donc utile de développer des méthodes qui permettent de mesurer 

l’état de santé cérébrale des patients victime d’AVC ischémique afin de développer des 

traitements personnalisés. 

Les grandes avancées récentes dans la prise en charge endovasculaire des patients 

présentant un AVC ischémique ont identifié des biomarqueurs d’imagerie permettant une prise 

en charge individuelle. C’est le cas des critères volumétriques de perfusion et de la discordance 

DWI-FLAIR. Concernant la santé cérébrale, des biomarqueurs ont été mis en avant mais 

nécessitent souvent des techniques d’imagerie encore incompatibles avec le cadre de l’urgence, 

comme les marqueurs issus de l’IRM fonctionnelle ou de l’imagerie par tenseur de diffusion.16 

Certains biomarqueurs morphologiques IRM, comme les volumétries corticales ou de substance 

blanche, ont montré leur pertinence dans la modélisation pronostic après AVC.17 Cependant, là 

encore, les séquences utilisées, les séquences tridimensionnelles pondérées T1, ne sont pas 

utilisées dans l’exploration des AVC à la phase aigüe. De plus, ces séquences nécessitent une 

résolution spatiale importante dont l’acquisition est incompatible avec des patients qui bien 

souvent ne peuvent maintenir un décubitus immobile. L’immense majorité de ces découvertes 

sont donc restées sans suites, confinées aux applications de recherche. Il est donc nécessaire de 
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développer des méthodes compatibles avec les séquences et la qualité des imageries acquises 

dans le cadre du soin afin de faciliter la transition de ces outils à un usage clinique.  

 Parmi les outils disponibles pour analyser les images de qualité clinique, les techniques 

d’analyse de la texture, encore appelées analyses radiomics, sont prometteuses pour une 

transition rapide à l’usage clinique.18 Elles permettent de caractériser une image médicale en 

décrivant l’intensité et la relation spatiale qui existe entre les voxels qui la composent et peuvent 

analyser une image 2D ou 3D. En somme, elles quantifient la texture d’une image. En outre, elles 

sont économes en puissance de calcul et leur code source est disponible gratuitement ce qui 

facilite leur accès et utilisation. Elles sont devenues populaires dans le domaine de l’imagerie 

oncologique mais restent globalement sous-explorées dans les pathologies neurovasculaires et 

notamment l’AVC.19 L’ensemble des travaux présentés dans ce manuscrit ont tous employés les 

analyses radiomics comme méthode d’analyse d’images.. 

 Les analyses radiomics sont versatiles mais souffrent d’une contrainte de dimensionalité 

et de colinéarité. En effet, afin de décrire une image, ces techniques produisent de nombreuses 

variables, de quelques dizaines à plusieurs centaines, rendant les analyses statistiques 

traditionnelles trop restrictives. En effet, une analyse multivariée fréquentiste accepte 

généralement un risque d’erreur de 5%. Si, par exemple, on analysait un vecteur de 200 variables 

radiomics afin de prédire un unique trait clinique, on obtiendrait 10 fausses associations. Il 

devient alors nécessaire de corriger ce risque de fausse découvertes et ces corrections souvent 

sévères masquent parfois de réelles associations. Une autre limite des statistiques classiques 

pour explorer les données radiomics est leur difficulté à appréhender la multi-colinéarité 

constitutionnelle qui caractérise les radiomics. En effet, les nombreuses variables produites par 

l’analyse de texture sont souvent corrélées entre elles par catégorie de méthode de calcul. Les 

techniques de modélisation statistiques sont alors souvent mises en défaut pour l’estimation de 

leur coefficient. C’est pourquoi, il semble plus adapté d’utiliser des techniques issues du domaine 

de l’intelligence artificielle, plus particulièrement de l’apprentissage machine supervisé. Là 

encore, les travaux présentés ici sont tous basés sur des méthodes issues de l’apprentissage 

machine. 
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 Au total, l’AVC est une pathologie fréquente et grave aux conséquences médicales, 

sociales et économiques importantes. L’imagerie y joue un rôle central, aiguillant la prise en 

charge à toutes ses étapes. Elle a permis de dépasser les critères de temps qui ont longtemps 

bridé les soins et ainsi d’ouvrir la porte à des prises en charges personnalisées. Cependant, il 

ressort un manque d’objectivité dans la lecture des imageries et une prise en compte insuffisante 

de la santé cérébrale de chaque patient.  
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Méthodologie générale 

Objectif 

Les travaux présentés ci-dessous ont pour objectif d’identifier des biomarqueurs objectifs de 

caractérisation de l’infarctus et de la santé cérébrale chez les patients explorés par IRM à la phase 

aiguë de l’AVC. 

Contexte 

Cette thèse s’est déroulée sur 4 ans, deux ans à Boston au Mass General Hospital sous la 

supervision du Pr. Natalia S. Rost, Professeur de neurologie à Harvard Medical School travaillant 

au Mass General Hospital, et deux ans à Lille au CHU de Lille et au sein de la plateforme LIIFE 

(responsable scientifique : Pr Jean-Pierre Pruvo), sous la direction du Pr. Xavier Leclerc, du Dr. 

Grégory Kuchcinski et du Dr. Renaud Lopes. 

Cohortes 

J’ai eu l’opportunité de travailler sur 2 cohortes durant cette thèse : 

MRIGENIE 

MRIGENIE est une cohorte multicentrique internationale incluant plus de 6000 patients victimes 

d’AVC ischémique à travers 20 centres répartis entre l’Amérique du Nord, l’Amérique du Sud, et 

l’Europe. Les patients ont bénéficié d’une IRM cérébrale à la phase aigüe (<48 heures) et d’un 

génotypage complet. L’objectif initial était de découvrir des variants génétiques de risque d’AVC 

et de leucopathie.20 

Cohorte de thrombectomie mécanique du Mass General Hospital 

Cette cohorte regroupe des patients traités par thrombectomie mécanique au Mass General 

Hospital à Boston et explorés par IRM cérébrale entre 2011 et 2019. 

 



 16 

Radiomics 

Les analyses de texture, encore appelées analyses radiomics lorsqu’appliquées au domaine de 

l’imagerie médicale, ont été décrites pour la première fois en 1973. Leurs applications initiales 

concernaient la classification de type de terrain sur photographie aérienne et satellite, et la 

classification de matériau géologique à partir de photomicrographies.21 Mais, dans le domaine 

de l’imagerie médicale, ce n’est qu’à partir de 2012 que le terme radiomics apparait et que cette 

méthode gagne de l’intérêt.22 Depuis, de nombreuses études ont étudié l’association entre ces 

descripteurs texturaux et différents phénotypes cliniques, biologiques, et génétiques.23–25 

Cependant, parmi les centaines d’études radiomics conduites, seule une poignée a eu pour sujet 

l’AVC.19 

Méthode de calcul des radiomics 

Les variables radiomics sont déclinées en grappes, selon leur méthode de calcul et ce qu’elles 

décrivent. On dénombre principalement 3 catégories de radiomics pour décrire une zone 

d’intérêt : les variables de forme décrivant les caractéristiques géométriques, les variables de 

premier-ordre décrivant l’histogramme, et les variables de second-ordre décrivant la texture. 

Variables de forme 

Les radiomics de forme vont mesurer la surface, le volume, les dimensions de la zone d’intérêt 

puis vont calculer différents ratios à partir de ces premières mesures comme le ratio 

surface/volume, la sphéricité, ou encore l’élongation. 

Radiomics de premier-ordre 

Ces descripteurs quantifient l’histogramme des valeurs d’intensité grâce au calcul des moments 

de sa distribution ainsi qu’à d’autres descripteurs de distribution statistiques : 

- Moment d’ordre 0 : moyenne, et percentiles (dont la médiane) 

- Moment d’ordre 1 : écart-type 

- Moment d’ordre 2 : variance 

- Moment d’ordre 3 : asymétrie (skewness) 

- Moment d’ordre 4 : kurtosis  

- Autres descripteurs : énergie, entropie, uniformité. 
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Radiomics de second-ordre 

Les radiomics de second-ordre sont les variables caractéristiques des analyses radiomics. Elles 

décrivent la relation spatiale des voxels entre eux et donc leur texture. Ils sont divisés en plusieurs 

catégories selon leur méthode de calcul. 

Matrices de co-occurrence de niveau de gris 

Cette méthode quantifie le niveau de co-occurrence de niveau de gris dans une direction donnée 

à une distance spécifiée. Par exemple, combien y a-t-il de voxels de valeurs « 1 » à droite de 

voxels de valeur « 0 » à une distance de 1 pixel ? Cette méthode va créer n matrices de résultats 

avec i rangées et j colonnes, avec n le nombre d’angles de lectures, i l’intensité considérée et j 

l’intensité recherchée. Après avoir exploré l’ensemble des n angles, on reporte la moyenne de 

chacune des matrices. Enfin, sur cette matrice finale, des descripteurs statistiques sont calculés 

décrivant la co-occurrence des intensités de gris. 

Matrices de zones de niveau de gris  

Cette méthode quantifie le caractère contigu des voxels de même intensité. Par exemple, 

combien y a-t-il de zones de 5 voxels contigus de valeur d’intensité « 3 » ? Une matrice de 

résultats avec i rangées et j colonnes va être créée, avec i l’intensité étudiée et j la taille de la 

zone formée par les voxels contigus de même intensité. Ensuite, à partir de cette matrice, des 

descripteurs statistiques vont être calculés décrivant la tendance de l’image à contenir, par 

exemple, des petites zones de hautes intensités, ou bien des grandes zones de faibles intensités, 

ou encore des zones de taille très homogènes.  

Matrices de longueur de chaines de niveau de gris 

Cette méthode quantifie la présence de voxels de même intensité alignés dans l’image. Par 

exemple, combien y a-t-il de lignes verticales comportant « 6 » voxels de valeur « 2 » ? Ici, n 

matrices de résultats avec i rangées et j colonnes vont être créées, avec n la direction de lecture 

de l’alignement, i l’intensité de niveau de gris étudiée, et j la longueur de la chaine. Ensuite, on 

calcule la moyenne des n matrices et, enfin, des descripteurs statistiques sont calculés. Cette 

méthode décrit, par exemple, la propension de l’image à contenir des longues chaines, ou des 

petites chaines de niveau de gris, on bien des chaines de longueur très différentes. 
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Matrices de voisinages de différence de niveaux de gris 

Cette méthode quantifie la différence de niveau de gris entre un voxel et la moyenne locale 

d’intensité. Par exemple, quelle est la différence de niveau de gris entre un voxel de valeur « 2 » 

et la valeur d’intensité moyenne dans un rayon de 1 voxel. Une matrice avec i rangées, n, p, et s 

colonnes est créée, avec i l’intensité considérée, n le nombre de voxels d’intensité dans l’image, 

p la probabilité de l’intensité i dans la zone d’intérêt, et s la somme des absolues des différences 

entre l’intensité i et la moyenne locale d’intensité dans un rayon donné. Sur cette matrice, des 

descripteurs statistiques sont calculés décrivant la granularité de l’image, par exemple, si les 

voxels changent d’intensité brutalement avec une grande fréquence spatiale, ou bien si l’image 

est plus homogène et que les changements d’intensités sont moins fréquents. 

Matrice de dépendances de niveaux de gris 

Cette méthode quantifie le niveau de dépendances entre niveau de gris d’une image. Par 

exemple, combien y a-t-il de voxels voisin d’un voxel de valeur « 2 » dont la valeur d’intensité est 

située entre « 1 » et « 3 » (différence de 1) ? Une matrice de i rangées, et n colonnes est créé, et 

on compte dans une distance de voisinage de d voxels, le nombre de voxels dont l’intensité ne 

diffère pas plus de a par rapport à un voxel d’intensité i. De cette matrice sont calculé des 

descripteurs statistiques qui décrivent l’homogénéité de la texture au sein de la zone d’intérêt 

de manière globale, ou plus spécifiquement si l’image est plus homogène vers les régions où des 

voxels de hautes intensités ou basses intensités sont présents.  

Méthodologie générale des analyses radiomics 

Les analyses radiomics sont généralement divisées en 4 étapes : 

La collecte de données d’imagerie 

Comme toute analyse d’image, la qualité et la robustesse des analyses dépendent de la qualité 

et de la standardisation des images. En effet, malgré des méthodes d’harmonisation et de 

standardisation toujours plus performantes, une harmonisation préalable des paramètres 

d’acquisition améliore et facilite de manière substantielle les analyses.26 Cette remarque est à 

pondérer par le nombre de patients analysés car si avoir peu de patient et beaucoup de variabilité 

entre sources d’image peut desservir l’analyse, bénéficier d’une grande cohorte peut constituer 
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une force en termes de généralisabilité. L’unique contrainte de l’analyse radiomics est le format 

de l’image qui doit être numérisé et matriciel. En effet, le calcul des variables étudie la 

distribution et la relation entre voxels d’une même image. 

La segmentation 

Comme pour la collecte d’image, la variabilité entre méthodes de segmentation est une source 

importante de variabilité non souhaitable.27 Il faut alors être vigilant à la qualité des 

segmentations et à l’éventuelle variabilité entre sources différentes de segmentations. La 

réduction des variabilités de segmentation est aidée par la standardisation de la qualité des 

imageries et l’établissement d’un protocole strict de segmentation. Au mieux, on peut utiliser un 

algorithme de segmentation automatique, qui s’il n’est pas parfait introduira un biais constant 

plus facile à interpréter. 

L’extraction de variables radiomics 

L’extraction des variables radiomics est une étape cruciale de l’analyse. Cette étape comporte 

deux sous étapes : la préparation de l’image, puis l’extraction des radiomics. La préparation de 

l’image permet d’atténuer des variabilités qui peuvent exister et qui peuvent concerner la 

dimensionalité de la matrice de voxels ou les bornes de son intensité. C’est particulièrement utile 

dans les acquisitions IRM où les matrices, l’épaisseur de coupe, l’espacement inter-coupes peut 

largement varier d’un centre à l’autre et même d’une année à l’autre au sein d’un même centre. 

Il est donc souvent nécessaire d’harmoniser les matrices d’échantillonnage entre les images 

(resampling) avant de réaliser l’extraction. 

L’IRM pose également le problème du profil d’intensité. En effet, en scanner, les valeurs de 

densités sont absolues car étalonnées sur la densité de l’eau, alors qu’en IRM les valeurs 

d’intensité sont abstraites. Il est donc nécessaire de borner et de centrer les profils d’intensités 

afin de standardiser l’extraction. Un point important concerne également l’échantillonnage des 

intensités de niveaux de gris, ainsi, le choix du nombre et de la largeur des classes de 

l’histogramme de l’image influence l’analyse radiomics.28 

Enfin, on peut filtrer et transformer l’image avant de réaliser l’extraction des radiomics afin 

d’accentuer certains traits. On peut citer les filtres Laplacien de Gaussienne, les décompositions 
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en vaguelettes, l’analyse en motifs binaires locaux, et les transformations par fonction 

exponentielle ou logarithmique. 

L’extraction des radiomics est dépendantes de nombreux paramètres qu’il faut spécifier, 

explorer, et optimiser. Il faut définir pour chaque classe de radiomics certains paramètres et ces 

paramètres doivent être cohérents avec la question posée et la résolution spatiale de l’image 

après rééchantillonnage.  

L’analyse et la modélisation. 

La première étape de l’analyse est de vérifier que les variables radiomics sont homogènes et qu’il 

n’existe pas de source de variabilité non souhaitée. Ensuite, il faut résoudre le problème de la 

dimensionalité et de la multi colinéarité des données radiomics. Cet aspect est important pour 

conduire l’analyse et dépend de la taille de l’échantillon de patients. En l’absence d’une cohorte 

de taille importante permettant l’analyse de l’ensemble des variables, il existe deux stratégies : 

la réduction de dimension et la sélection de variables.  

La réduction de dimension permet de représenter les données radiomics par des variables 

combinatoires synthétiques, comme dans l’analyse en composantes principales. Il existe de 

nombreuses méthodes linéaires (analyse en composante principales, analyse factorielle, analyse 

discriminante linéaire, analyse en composante indépendante, décomposition en valeur 

singulière) ou non-linéaires (t-SNE, umap…) qui permettent de projeter les données radiomics 

sur quelques nouvelles dimensions. Ainsi, on passe de plusieurs centaines de variables à analyser 

à moins d’une dizaine. Ces techniques permettent une très grande efficience de calcul, une 

excellente gestion de la multi colinéarité, et une représentation graphique facilitée rendant les 

analyses exploratoires aisées. Cependant, ces méthodes sacrifient une partie de la variance et 

surtout rendent l’interprétation des résultats périlleuse. 

La sélection de variables est une autre stratégie, similaire à celles appliquées en statistiques 

traditionnelles. On cherche à éliminer les variables redondantes et à sélectionner les variables 

les plus pertinentes pour l’analyse. Dans ce cas, dans un sous-groupe séparé de patients, on 

sélectionne les variables radiomics pertinentes grâce à un modèle dont les coefficients sont 

accessibles et quantifiable. Du fait de la dimensionalité des radiomics, il est nécessaire d’utiliser 
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des modèles adaptés comme les régression pénalisé L1 (LASSO), régression pénalisée L2 (Ridge), 

régression pénalisé L1 et L2 (ElasticNet), ou encore des modèles de forêts aléatoires d’arbres 

décisionnels (Random Forest, XGboost). Ces méthodes sont largement plus couteuses en 

puissance de calcul et nécessitent une plus grande taille d’échantillon. Cependant, elles 

permettent d’interpréter les résultats et c’est pourquoi elles sont populaires dans les analyses 

radiomics.29  

Une fois le problème de la dimensionalité réglé, la modélisation peut débuter. Cette étape n’est 

pas différente d’une analyse classique et dépend de la ou des variables à modéliser. Souvent, il 

faut adopter un plan d’analyse caractéristique des analyses en apprentissage machine, comme 

la validation croisée imbriquée (figure 2). Dans la validation croisée, le jeu de données est 

successivement scindé en échantillons d’entrainement et de test, on réalise la sélection des 

variables et la modélisation sur l’échantillon d’entrainement et l’évaluation sur l’échantillon de 

test. Si on opte pour une validation croisée imbriquée, l’échantillon d’entrainement est lui-même 

scindé successivement en échantillons de sélection de donnée et de validation et la sélection des 

variables s’effectue dans une validation croisée imbriquée dans la première validation croisée. 

Les modèles d’apprentissage machine ont également la particularité de nécessiter l’optimisation 

d’hyperparamètres. Par exemple, dans le modèle ElasticNet, il existe deux paramètres L1 et L2 

dont il faut choisir des valeurs. Ces paramètres doivent être réglés pour chaque analyse et 

dépendent de la distribution de la variable indépendante et du nombre de variables. Il eest 

difficile de définir de manière optimale ces paramètres manuellement, c’est pourquoi cette étape 

intervient au sein de la validation croisée imbriquée, lors de la sélection des variables. 
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Figure 2 : exemple de plan d’analyse croisée imbriquée 

 

 

Source : figure adaptée de Bretzner et al.30 

DOI : https://doi.org/10.1212/WNL.0000000000201596  

 

 

 

  

https://doi.org/10.1212/WNL.0000000000201596


 23 

Résultats 

Caractérisation DWI-FLAIR de la lésion ischémique 

Ces dix dernières années, un changement de paradigme dans l’AVC s’est opéré, passant de 

l’horloge à l’horloge biologique. Désormais, lorsqu’un patient se présente à plus de 6 heures d’un 

déficit, on peut tenter estimer la viabilité tissulaire de la lésion ischémique en imagerie afin 

d’identifier les patients qui bénéficieront d’une revascularisation chimique ou mécanique.4 Au 

CHU de Lille, tous les patients présentant une suspicion d’AVC ischémique bénéficient d’une IRM 

en urgences. Notre protocole standardisé comporte des séquences de diffusion, T2-FLAIR, 3D 

TOF, et T2*. A Lille, la méthode de première intention pour analyser la viabilité tissulaire est la 

discordance DWI-FLAIR. Une acquisition en technique de perfusion complémentaire est réalisée 

en cas de discordance entre l’examen neurologique et les constatations radiologiques. Le 

neurologue et le radiologue examinent les séquences de diffusion pour identifier l’infarctus puis 

le T2-FLAIR afin de dépister un hypersignal intra lésionnel. Cette étape est cruciale pour la suite 

de la prise en charge du patient tant elle guide l’indication thérapeutique. Cependant, elle reste 

principalement basée sur l’appréciation visuelle du radiologue et du neurologue et souffre d’une 

variabilité substantielle.12 Trouver une méthode objective pour aider à la décision thérapeutique 

en urgence semble donc nécessaire. 

Les analyses radiomics peuvent décrire le signal dans une zone d’intérêt et constituent 

donc une méthode candidate pour aborder ce problème. Pour explorer cette hypothèse nous 

avons analysé une cohorte de patients traités par thrombectomie mécanique au Mass General 

Brigham à Boston et exploré par IRM cérébrale. Nous avons segmenté manuellement les lésions 

ischémiques sur les images b1000 des séquences de diffusion puis avons réalisé un recalage 

spatial des masques et des lésions ischémiques avec les séquences T2-FLAIR. Nous avons ensuite 

extrait les variables radiomics sur les séquences b1000 et FLAIR au sein des masques de lésion 

ischémiques. En parallèle, nous avons réalisé une double lecture visuelle des séquences T2-FLAIR 

par deux neuroradiologues afin de caractériser le signal de la lésion, les cas discordants ont été 

adjudiqué par consensus. Ces lésions étaient gradées FLAIR négatif, FLAIR subtile, ou FLAIR 

évident. Puis les variables radiomics extraites ont été utilisées pour prédire le grade de positivité 
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en FLAIR grâce à un modèle de régression pénalisée ElasticNet. Enfin, les variables sélectionnées 

par le modèle ont été collectées et analysées pour constituer une signature radiomics de la 

discordance DWI-FLAIR. 

Nous avons confirmé que l’accord inter-lecteur était modéré malgré un protocole 

d’entrainement rigoureux, confirmant les données de la littérature et la pertinence de la question 

posée.12 Deux variables sont ressorties comme pertinentes pour la prédiction de la positivité en 

FLAIR : le T2-FLAIR kurtosis et le T2-FLAIR Cluster Shade (de la matrice de co-occurrences de 

niveau de gris) après décomposition en motifs binaires locaux. Parmi les résultats notables, 

aucune variables radiomics issues de l’image b1000 n’a été sélectionnée par le modèle, ce qui est 

cohérent avec la question posée de la prédiction du signal T2-FLAIR intra-lésionnel. 

Deuxièmement, le kurtosis décrit le caractère pointu de la distribution d’un histogramme 

d’intensité et l’épaisseur des queues de la distribution. Ici, le kurtosis bas, était prédicteur d’une 

positivité en FLAIR. Étant donné qu’une distribution platikurtique (avec un kurtosis bas) est plus 

plate autour de la moyenne, on peut en déduire qu’appliquée au cas du signal FLAIR de la lésion, 

elle décrit une plus grande diversité de signal FLAIR dans la lésion et donc la présence d’un 

hypersignal en plus du pic de normal de signal FLAIR. Malheureusement, l’interprétation du 

Cluster Shade après décomposition en motifs binaires locaux est plus périlleuse. Le Cluster Shade 

décrit l’asymétrie par rapport à la moyenne et pourrait donc décrire un contingent différent 

présentant un hypersignal FLAIR au sein de parenchyme de signal proche de la moyenne. Ces 

deux variables radiomics constitue notre signature radiomics de la discordance DWI-FLAIR. 

Les perspectives de ce travail sont de valider cette signature sur une cohorte externe, 

comme celle du CHU de Lille. Puis, une fois validée et couplée à un algorithme de segmentation 

de lésion ischémique, un index radiomics de positivité en FLAIR pourrait être produit pour les 

patients admis à l’IRM des urgences puis une valeur seuil de positivité pourrait être recherchée 

secondairement. In fine, elle pourrait aider à la décision thérapeutique de revascularisation à la 

phase hyper aigüe loirs du bilan IRM initial. 
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Publication 1 : Radiomics signature of DWI-FLAIR mismatch in large vessel occlusion stroke 
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Caractérisation de la santé cérébrale des patients victimes d’AVC ischémique 

La capacité du parenchyme à endurer l’insulte ischémique varie d’un individu à un autre : toutes 

choses égales par ailleurs, un cerveau en bonne santé survivra mieux à un infarctus qu’un cerveau 

en mauvaise santé.31 Il est donc nécessaire prendre en compte la santé cérébrale individuelle 

pour approcher une estimation qualitative de la résilience d’un patient vis-à-vis d’un AVC.1 Bien 

qu’elle ne soit pas étudiée directement, plusieurs caractéristiques démographiques ou cliniques 

sont utilisées afin d’estimer la capacité de résilience cérébrale d’un individu. On peut citer l’âge, 

les antécédents médicaux, ou encore les facteurs de risques cardiovasculaires comme 

biomarqueurs témoignant de l’état général et cérébral attendus d’un patient. Par essence, ces 

biomarqueurs indirects ne peuvent décrire précisément l’état de santé cérébrale véritable d’un 

patient. En effet, bien qu’ils soient associés à la santé d’un patient à l’échelle d’une cohorte, ils 

ne peuvent en mesurer les particularités individuelles. De plus, les conséquences de ces facteurs 

de risques sur la santé des patients peuvent être mitigées par l’effet des traitements, c’est 

notamment le cas des traitement antidiabétiques ou antihypertenseurs. C’est seulement parce 

qu’ils sont simples et faciles d’accès qu’ils sont utilisés en clinique. Cependant, grâce à la 

puissance toujours grandissante des moyens d’imagerie et numériques à notre disposition, il  

devient à présent possible d’envisager de sonder directement la santé cérébrale des patients. 

La santé cérébrale recouvre de nombreux concepts qui s’attachent ultimement à 

symboliser l’intégrité structurelle et fonctionnelle du cerveau. Ce thème, pourtant dynamique 

dans le domaine de la recherche, peine à trouver sa place dans la prise en charge clinique des 

patients atteints d’une pathologie touchant à la sphère neurologique. Ce retard à l’application 

clinique peut s’expliquer de différentes manières. La première raison est méthodologique : les 

méthodes développées pour sonder la santé cérébrale des patients ne s’appuient pas sur des 

moyens disponibles en routine clinique. En effet, dans le domaine de l’imagerie médicale, de plus 

en plus de travaux portent sur l’IRM fonctionnelle de tâche ou de repos ou encore sur l’IRM de 

tenseur de diffusion. Leur acquisition est longue et nécessite la coopération du patient, au moins 

pour maintenir un décubitus strict et au mieux pour exécuter des ordres. En outre, lorsque la 

méthode s’appuie sur de l’imagerie morphologique, celle-ci bénéficie généralement d’une très 

haute définition affranchie de tout artéfact, notamment de mouvement. Il existe donc une 
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incompatibilité entre les méthodes existantes pour mesurer la santé cérébrale individuelle et la 

réalité des situations cliniques d’application. Cette discordance est d’autant plus frappante dans 

les pathologies où la prise en charge doit être mise en œuvre en urgence et où la coopération du 

patient ne peut pas être obtenue, comme dans l’AVC. Il semble donc essentiel de changer de 

paradigme dans le développement de méthodes innovantes pour l’inférence de la santé 

cérébrale en remettant l’applicabilité au centre, et en se basant sur les technologies d’imagerie 

déjà déployées ou accessibles en clinique. 

La santé cérébrale dépend de la santé cardiovasculaire et cette dernière peut se 

manifester sur l’imagerie encéphalique.32 La leucopathie est une des expressions classiques du 

vieillissement et des facteurs de risque cardiovasculaire en faisant un biomarqueur classique de 

santé cérébrale particulièrement saillant à la lecture d’imagerie IRM T2-FLAIR. En outre, certains 

auteurs ont montré que cette leucopathie ne représentait que la fraction visible d’une charge 

lésionnelle plus diffuse, comprenant une pénombre infra-radiologique au pourtour.33 Si cette 

pénombre de leucopathie est difficilement individualisable à l’œil nu, des méthodes qui relèvent 

de l’analyse et du traitement du signal peuvent la mettre en évidence.34 Les radiomics, décrivant 

l’image de manière standard et objective sont alors susceptibles de quantifier cette charge 

lésionnelle, au-delà de son contingent évident. Nous avons exploré cette hypothèse en prédisant 

la charge de leucopathie en analysant la texture de la substance d’allure normale, faisant ainsi la 

preuve de la continuité entre ces deux contingents de la même lésion. Puis, nous avons exploré 

si l’expression texturale en T2-FLAIR pouvait être spécifique de certains facteurs de risque 

cardiovasculaire.  

Nous avons analysé plus de 4000 patients issus la cohorte MRIGENIE pour lesquels une 

imagerie T2-FLAIR était disponible. Nous avons sélectionné les patients pour lesquels une 

segmentation satisfaisante de la leucopathie, du parenchyme cérébral, et des ventricules 

cérébraux avait été obtenue grâce à un algorithme d’apprentissage profond dédié.35 Puis, nous 

avons extrait les variables radiomics de la substance blanche d’allure normale, en dehors de la 

leucopathie. Nous avons analysé si les radiomics extraits en dehors de la leucopathie pouvaient 

prédire le volume de leucopathie. Enfin, nous avons exploré si les radiomics qui étaient pertinents 
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pour la prédiction de la leucopathie étaient corrélés aux facteurs de risques cardiovasculaires en 

utilisant une analyse canonique des corrélations. 

Premièrement, nous avons montré que les radiomics extraits dans le parenchyme d’allure 

saine, en dehors de la leucopathie, étaient prédictifs du volume de leucopathie et pouvaient donc 

capturer des altérations invisibles à l’œil nu. Ce résultat vient conforter l’hypothèse de la 

pénombre de leucopathie et montre que cette dernière ne représente que la partie visible d’un 

contingent pathologique plus étendu. Deuxièmement, nous avons pu identifier 68 variables 

radiomics qui étaient pertinentes pour la prédiction, ces variables ont constitué notre signature 

radiomics de la leucopathie. Enfin, nous avons montré que les radiomics de la signature de la 

leucopathie étaient corrélée avec les facteurs de risques cardiovasculaires. 

Ce travail nous a permis d’identifier la performance particulièrement élevée des radiomics pour 

capturer les altérations parenchymateuses cérébrales liée à l’âge sur le T2-FLAIR et a directement 

inspiré notre travail sur l’âge cérébral.  
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Publication 2: MRI radiomic signature of white matter hyperintensity is correlated with clinical 
phenotypes 



 34 



 35 



 36 



 37 



 38 



 39 



 40 



 41 



 42 



 43 

 



 44 

L’âge cérébral – le biomarqueur idéal de santé cérébral ? 

L’estimation de la santé cérébrale peut être réalisée par plusieurs méthodes. La plupart vont 

comparer une mesure, clinique, biologique, génétique, ou tirée de l’imagerie, avec une valeur de 

référence. Fréquemment, cette valeur de référence évolue avec l’âge : la santé attendue d’un 

individu, et donc sa santé cérébrale, évolue avec le temps. Dans le domaine de la neuroradiologie, 

on peut, par exemple, mesurer le volume de structures cérébrales, relever des anomalies, 

comme la leucopathie cérébrale, ou encore analyser des cartes de tenseur de diffusion.36–39 On 

compare alors ces valeurs à des références et on constate si le patient dévie de la trajectoire 

d’accumulation attendue due au vieillissement - à l’instar des courbes de croissances. Si certains 

biomarqueurs, comme le volume cérébral, sont faciles à manipuler et à interpréter, d’autres sont, 

par essence, indéchiffrables. De plus, du fait de la complexité croissante des moyens numériques 

appliqués, ce dernier cas de figure est amené à être de plus en plus fréquent. Il existe donc un 

besoin de développer des biomarqueurs synthétiques et facile à conceptualiser pour décrire 

l’état de santé cérébrale des patients, sans quoi, l’entreprise de leur déploiement dans le 

domaine du soin sera difficile. 

Parmi les concepts existants pour décrire la santé cérébrale, l’âge cérébral est un candidat 

particulièrement attrayant. L’âge cérébral est un biomarqueur qui résulte de la prédiction de 

l’âge du patient à partir d’éléments tirés de son imagerie cérébrale, généralement une IRM. Cette 

IRM est alors le lieu, soit d’application directe d’algorithmes d’intelligence artificielle, soit, le plus 

souvent, d’une extraction de biomarqueurs sur lesquelles s’appuie la prédiction d’âge cérébral.40–

42 Ce biomarqueur a bénéficié d’une attention particulière dans les pathologies psychiatriques et 

neurodégénératives mais son intérêt dans l’AVC est globalement inconnu.17,43,44 

Malheureusement, toutes les méthodes développées utilisent des séquences tridimensionnelles 

pondérées en T1 haute résolution. Outre le fait que les séquences T1 ne sont pas acquises lors 

de l’exploration de la pathologie ischémique cérébrale, la qualité requise pour dériver l’âge 

cérébral est incompatible avec des patients qui peuvent rarement se soumettre à une décubitus 

strict immobile. Il est donc nécessaire de développer des méthodes d’inférence de l’âge cérébral 

à partir d’imagerie acquises de manière routinières lors du bilan aigu et lors du suivi des patients 

victimes d’AVC, comme le T2-FLAIR.  
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Le vieillissement cérébral se manifeste de plusieurs manières en IRM mais est 

particulièrement appréciable en T2-FLAIR. En effet, cette séquence morphologique permet 

d’apprécier la trophicité du parenchyme, la leucopathie, l’hétérogénéité du parenchyme, la 

présence de lacunes, de séquelles. De plus, notre premier travail sur la cohorte MRIGENIE nous 

a permis de montrer le potentiel de l’analyse radiomics du T2-FLAIR pour capturer l’âge 

chronologique. Cependant, les radiomics n’ont jamais été évalué dans l’inférence de l’âge 

cérébral, a fortiori chez les patients victimes d’AVC ischémique. 

Nous avons analysé plus de 4000 patients de la cohorte MRIGENIE et extrait les radiomics 

de l’imagerie T2-FLAIR dans l’ensemble du parenchyme cérébral. Puis, à partir des variables 

radiomics, nous avons prédit l’âge chronologique. L’âge cérébral prédit était encore impropre à 

l’analyse car était corrélé à l’âge chronologique, biais quasi-systématique des études sur l’âge 

cérébral.45 Nous avons corrigé ce biais et dérivé l’âge cérébral relatif, biomarqueur qui compare 

du cerveau d’un patient avec ceux d’autres patients du même âge chronologique afin de 

déterminer s’il apparait plus âgé ou plus jeune. Afin de comprendre les déterminants cliniques 

du vieillissement cérébral, nous avons conduit une analyse multivariée de l’âge cérébral relatif. 

Enfin, pour déterminer si l’âge cérébral relatif est un biomarqueur pertinent pour le pronostic 

après un AVC, nous avons conduit une analyse multivariée du pronostic après l’AVC à partir des 

variables cliniques et de neuroimagerie.  

Premièrement, nous avons montré la faisabilité de l’inférence radiomics de l’âge cérébral 

à partir d’images acquises durant le soin. Deuxièmement, nous avons montré l’impact négatif 

des facteurs de risque cardiovasculaire sur le vieillissement cérébral. Enfin, nous avons montré 

qu’avoir un cerveau d’allure plus âgée était un facteur de risque indépendant de mauvais 

pronostic après AVC ischémique. 

Les perspectives de ce travail sont multiples et commencent par une réplication des 

résultats sur une cohorte externe et surtout représentative des modalités modernes de la prise 

en charge de l’AVC ischémique. En effet, ces résultats préliminaires ont eu pour sujets des 

patients pris en charge pour un AVC entre 2003 et 2011 et qui pour la plupart n’ont pas bénéficié 

de traitement. Il faut donc répéter cette étude sur une cohorte moderne représentative afin de 

réévaluer la pertinence de ce biomarqueur de santé cérébrale dans une prise en charge moderne. 
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Une fois validé, ce biomarqueur pourrait être étudié afin de déterminer s’il peut permettre de 

personnalisation la prise en charge, et surtout, proposer un traitement à d’avantage de patients. 
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Publication 3: Radiomics-Derived Brain Age Predicts Functional Outcome After Acute Ischemic 
Stroke 
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Discussion 

Synthèse générale  

La prise en charge de l’AVC évolue rapidement et l’imagerie occupe une place centrale guidant 

la plupart des décisions thérapeutiques. Son interprétation est donc lourde de sanctions et le 

besoin d’outils objectifs d’aide à la décision est indéniable. A travers les travaux présentés ici, 

nous avons pu aborder certaines pistes de solutions pour aiguiller certaines d’entre elles.  

En travaillant à la croisée des chemins des méthodes de pointes que sont l’IRM, 

l’intelligence artificielle, et les analyses radiomics, nous avons développé des biomarqueurs 

personnalisés pour caractériser l’AVC et la santé cérébrale à partir d’imageries de routine. Nous 

avons proposé des méthodes innovantes pour caractériser la discordance DWI-FLAIR, mesurer la 

santé cérébrale de manière globale au-delà des altérations visibles, comprendre les déterminants 

d’une sénescence cérébrale accélérée, et surtout, quantifier l’impact pronostic d’un âge cérébral 

élevé sur la récupération fonctionnelle après un AVC. Ainsi, nous avons tenté d’apprécier l’effet 

du temps sur les patients victimes d’AVC ischémique, que l’échelle soit en heures sur la lésion 

ischémique, ou bien en années sur la santé cérébrale. Nos travaux portent des implications 

concrètes pour une personnalisation de la prise en soin des patients et l’espoir d’une transition  

facilitée à la clinique. 

Un des changements de paradigme les plus disruptifs dans la prise en charge de l’AVC a 

été celui du temps. Pendant deux décennies, le temps a guidé les indications thérapeutiques 

laissant pour compte les patients se présentant après la barre fatidique des 4h30 après le début 

des symptômes. Lors des débuts de la thrombectomie mécanique, le temps était lui aussi un 

critère important, n’étant indiqué que dans les 6 premières heures. Dans un traitement comme 

dans l’autre, les patients présentant un AVC du réveil se voyaient exclus, posant un réel problème 

clinique : en effet, 1 patient sur 5 présente un AVC du réveil.46 Ce n’est qu’à la publication des 

études DAWN, WAKE-UP, et DEFUSE3 que le temps a cessé de diriger les indications.8,9,11 

L’imagerie cérébrale avancée, via les techniques de discordance DWI-FLAIR (DAWN, WAKE-UP) 

et de perfusion (DEFUSE3), a donc permis un bond thérapeutique dans la prise en charge de 

l’AVC, permettant de passer du paradigme de l’horloge à celui de l’horloge biologique, 
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s’affranchissant donc du temps. On n’inspecte plus la montre en projetant des probabilités 

pronostiques dépendantes du temps, mais on examine la résilience particulière d’un individu à 

l’ischémie cérébrale. Alors que dans l’imagerie de perfusion la lecture est devenue automatisée 

par des logiciels d’intelligence artificielle comme RapidAI (iSchemaView, Inc, Golden, CO 80401, 

USA) et que les critères d’indication ont été standardisés, l’interprétation de la discordance DWI-

FLAIR reste subjective. Notre étude a montré qu’il était possible de quantifier cette discordance 

et de produire un biomarqueur grâce à l’analyse de texture radiomics. De plus, notre signature 

radiomics reste simple, n’étant constituée que de deux variables. Certains auteurs ont montré 

que la comparaison du signal FLAIR intra-lésionnel et controlatéral était également possible.47 

Cependant elle nécessite une intervention manuelle substantielle pour positionner un ROI au bon 

endroit dans la lésion ischémique ainsi qu’en miroir dans l’hémisphère controlatéral, puis de 

calculer un ratio. Notre méthode peut être complètement automatisée et on pourrait la 

conceptualiser comme une brique logicielle intégrée dans une suite qui comporterait une 

segmentation automatique de la lésion ischémique. Nous proposons donc une solution d’aide à 

la caractérisation de la discordance DWI-FLAIR dans l’AVC ischémique du réveil ou de début 

inconnu. 

La santé cérébrale est un objectif de l’Organisation Mondiale pour la Santé, au cœur de 

sa feuille de route 2022-2030 sur les pathologies neurologiques.48 Les enjeux de la santé 

cérébrale sont multiples, allant de la santé globale et du bien-être des individus à notre 

conception de la société, de son développement, et de sa productivité. Son maintien et son 

optimisation sont donc des objectifs structurants pour une population dont l’âge augmente 

progressivement. L’AVC est une pathologie fortement liée à l’âge, notamment par son incidence 

et son pronostic. Elle est également un des principaux contributeurs d’une mauvaise santé 

cérébrale mais est aussi une de ses conséquences.1,32 Mesurer et optimiser la santé cérébrale, 

notamment dans des pathologies stratégiques dépendantes de l’âge, est un axe de recherche à 

prendre dès à présent pour dessiner la médecine de demain.  

La neuroimagerie est la manière de choix pour explorer la santé cérébrale, cependant de 

nombreux freins empêchent les méthodes développées de se déployer dans la pratique clinique. 

En effet, la plupart des méthodes s’appuient sur de l’imagerie de recherche et un large fossé 



 79 

sépare la qualité de l’imagerie de recherche à celle acquise lors du soin. De plus, outre la qualité 

de l’imagerie, le type de séquence acquise est parfois inadapté à la sévérité des patients ou à la 

routine clinique. C’est pour cette raison qu’il est nécessaire de développer des techniques 

d’inférence de la santé cérébrale pouvant exploiter les imageries acquises dans le cadre du soin.  

Nous avons pu montrer que les analyses radiomics pouvaient extraire des données 

pertinentes à partir d’imagerie T2-FLAIR acquises dans le cadre du soin. Cette séquence est 

ubiquitaire dans les protocoles d’exploration des pathologies cérébrales et notamment lors du 

bilan initial et du suivi des patients victimes d’AVC ischémique. Il est donc pertinent de s’appuyer 

sur cette séquence pour sonder la santé cérébrale. La leucopathie est un biomarqueur de santé 

cérébral évident à la lecture du T2-FLAIR, cependant on sait, grâce à des techniques d’imagerie 

complexes, que des anomalies parenchymateuse s’étendent bien au-delà dans le parenchyme 

d’allure saine.34 Nous avons pu répliquer ce résultat et ainsi montrer, uniquement à partir 

d’imagerie clinique de routine T2-FLAIR, et grâce à l’analyse radiomics de la texture, que la 

leucopathie ne représentait que la partie émergée de l’iceberg, capturant des altérations 

invisibles à l’œil nu pourtant intégrantes du continuum lésionnel cérébral. Le volume de 

leucopathie croit avec les facteurs de risques cardiovasculaires, mais nous avons également 

montré que l’expression texturale de la leucopathie au sein du parenchyme cérébral normale 

étaient corrélée à la présence de facteurs de risques cardiovasculaires. En outre, nos résultats 

étaient en faveur d’une d’expression texturale différenciée et spécifique de certains risques 

cardiovasculaires. Les analyses radiomics permettent donc de capturer des éléments sur 

l’imagerie T2-FLAIR de routine qui traduisent l’expression spécifique parenchymateuse cérébrale 

du profil de risque cardiovasculaire des patients.  

Parmi les biomarqueurs de santé cérébrale, l’âge cérébral est un biomarqueur intuitif et 

attrayant. Il résulte de l’analyse de la neuroimagerie IRM et peut être obtenu classiquement de 

plusieurs manières, soit par analyse directe de l’image par des algorithmes d’intelligence 

artificielle, soit, plus fréquemment, par prédiction à partir des volumétries cérébrales.49 Ces 

méthodes sont très largement basées sur l’imagerie pondérée T1, non acquise lors du bilan IRM 

initial des patients suspects d’AVC. Les radiomics, quant à eux, peuvent être appliquées à 

l’imagerie T2-FLAIR et sont donc adaptée à cette tâche, cependant leur performance dans la 
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prédiction de l’âge cérébral est inconnue. Le résultat le plus important notre première étude a 

été de montrer que la signature radiomics de l’expression latente de la leucopathie dans le 

parenchyme d’allure normale était corrélée à l’âge chronologique, autorisant alors l’hypothèse 

de l’inférence radiomics de l’âge cérébral. 

Nos résultats ont montré que l’âge cérébral pouvait être produit par l’analyse radiomics 

du T2-FLAIR d’imageries acquises lors du soin et qu’il était pertinent dans l’étude de la santé 

cérébrale et la prédiction du pronostic après AVC. Au-delà de la simple preuve de concept de la 

faisabilité de cette méthode, nous avons pu montrer que les patients qui avaient un cerveau 

d’allure plus âgée avaient plus de facteurs de risques cardiovasculaires. De plus, certains de ces 

facteurs de risques sont modifiables ce qui ouvre la voie à un suivi en neuroimagerie de la santé 

cérébral ainsi qu’à des études sur le contrôle de ces facteurs de risque. De plus, nos résultats  

confirment les données de la littérature publiées sur l’impact négatif de l’AVC, de l’hypertension, 

du diabète, du tabagisme, et des pathologies cardiaques sur l’âge cérébral.50–54 Notre projet a 

également montré la relation complexe qui existe entre sévérité de l’infarctus, âge cérébral, et 

pronostic. Avoir un cerveau d’allure plus âgée et donc en moins bonne santé cérébrale, est 

associé à une moins bonne récupération fonctionnelle après AVC. Comme présupposé, l’impact 

pronostic négatif de l’âge cérébral était prédominant dans les formes moins sévères, alors que 

dans les AVC graves, son effet était relativement moindre. Ce résultat est en faveur de la 

sensibilité de l’âge cérébral à la réserve structurelle cérébrale et donc à la résilience individuelle 

aux pathologies neurologiques. Ce point précis pourrait nous aiguiller chez les patients 

présentant un AVC peu sévère avec un NIHSS <5, situation dans laquelle il existe une équipoise 

thérapeutique et qui est le sujet de nombreux essais cliniques randomisés en cours évaluant 

l’intérêt de la thrombectomie mécanique. En effet, lorsqu’un patient souffre d’un AVC peu 

sévère, ses chances de récupération spontanées sont élevées. Cependant, s’il est en mauvaise 

santé cérébrale, on peut imaginer que ses chances de récupération sans intervention sont plus 

faibles et qu’il pourrait plus bénéficier d’un traitement qu’un patient en bonne santé cérébrale.  

De plus, il semble que les altération parenchymateuses qui conduisent à un âge cérébral plus 

élevé précèdent l’AVC.17 De ce fait, l’âge cérébral pourrait être étudié comme critère d’inclusion 

dans des essais thérapeutiques de prévention primaire afin de tester l’hypothèse d’une réduction 
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de risque d’AVC. Outre la prévention primaire, la prévention tertiaire est également une 

hypothèse de travail, mais il reste à démontrer si l’âge cérébral peut être utilisé afin de 

personnaliser l’intensité de la rééducation après un AVC.44  

 

Limites 

Nos travaux ont de nombreuses limites qui sont principalement liées à la nature rétrospective de 

nos analyses. A cette limite se rajoute le décalage anachronique de la cohorte MRIGENIE. En effet, 

ses patients sont issus d’un amalgame de différentes cohortes dont les plus récentes ont été 

constituées en 2011. De plus, ils diffèrent des patients traités par thrombectomie à la fois en 

termes de distribution de la sévérité des AVC, de délais de prises en charge et d’IRM cérébrale, 

mais surtout en termes de traitement reçus. Désormais, et depuis 2015, la thrombectomie est 

un traitement incontournable de l’AVC et cet aspect est un frein à la généralisabilité de nos 

résultats.  

Nous reconnaissons également une limite conceptuelle de nos résultats sur la 

discordance DWI-FLAIR. En effet, nous n’avons pas exploré les déterminants de l’apparition d’un 

hypersignal FLAIR intra-lésionnel, ce qui pourrait aider à mieux sélectionner les patients durant 

la phase préhospitalière. L’étude de la relation entre le temps, l’état du parenchyme cérébral, la 

lésion ischémique, son aspect en imagerie, et la qualité des collatérales leptoméningées pourrait 

également apporter des connaissances nouvelles pour la discipline. Une autre limitation 

concerne le manque d’intégration de la localisation des lésions ischémiques ou des biomarqueurs 

sus-cités dans la modélisation pronostique. Enfin, la performance de notre algorithme et son 

applicabilité chez des patients présentant un AVC sévère reste incertaine tant leur imagerie peut 

être artéfactée par les mouvements involontaires. 
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Perspectives 

Les principales perspectives de ces travaux sont la réplication de nos résultats sur des cohortes 

modernes de patients victimes d’AVC ischémique. Il sera donc nécessaire de constituer une 

cohorte d’imagerie des patients traités à Lille par thrombectomie mécanique pour un AVC 

ischémique.  

Nous validerons notre signature radiomics de la discordance DWI-FLAIR sur la cohorte des 

patients traités par thrombectomie à Lille afin de tester la robustesse et la validité de notre 

signature radiomics de la discordance DWI-FLAIR. Enfin, nous pourrons tester l’impact de ce 

biomarqueur personnalisé quantitatif sur la prise en charge de l’AVC du réveil, à la fois en termes 

de pronostic, mais également sur d’optimisation du temps, la standardisation des décisions, et le 

confort des praticiens impliqués dans cette filière. 

Les perspectives de notre étude sur l’âge cérébral passent également par sa réplication 

sur les patients traités par thrombectomie mécanique à Lille. Ces efforts de réplication ont d’ores 

et déjà débuté et les résultats préliminaires seront présentés ci-dessous.  

Ces deux efforts de réplications seront pour moi l’opportunité d’encadrer des étudiants 

en master, et des thèses de radiologues. Deux étudiants en licence pour la santé et un étudiant 

en master 1 sont déjà positionnés pour aider à la constitution de la cohorte cet été, et un étudiant 

en master 2 explorera à partir de novembre 2023 l’âge cérébral chez ces patients, notamment 

pour aider les décisions d’hémicraniectomie. 
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Résultats préliminaires de l’âge cérébral sur la cohorte de Lille 

Afin de déterminer si l’âge cérébral est un biomarqueur pertinent dans la prise en charge 

moderne de l’AVC, nous avons débuté la constitution une cohorte de patients traités par 

thrombectomie mécanique au CHU de Lille. Cette entreprise a été financée par la European 

Society of Radiology et par la European Institute for Biomedical Imaging Research dans le cadre 

de leur programme « Seed Grant ». Nous avons également déposé ce projet durant la campagne 

d’appel à projets GIRCI Nord-Ouest « Aide à l’émergence » 2023.  

En 2019, 458 patients ont été traités par thrombectomie mécanique au CHU de Lille. 

Après exclusions des patients pour imagerie manquantes, corrompues, ou de qualité non-

satisfaisante, 371 patients ont été analysés. L’algorithme de segmentation de la leucopathie, du 

parenchyme cérébral, et des ventricules est toujours en cours de transfert entre le Mass Generral 

Brigham et le CHU de Lille. Nous avons donc opté pour une stratégie alternative : nous avons 

extrait les volumétries cérébrales parcellisées à partir de l’imagerie T2-FLAIR grâce à SynthSeg, 

un outil puissant récemment déployé dans l’environnement FreeSurfer.55,56 Nous avons ensuite 

répliqué l’analyse en substituant ce vecteur de volumétries cérébrales aux radiomics, prédit l’âge 

cérébral à partir de ces volumes corticaux et sous corticaux, et dérivé l’âge cérébral relatif (Figure 

3). Enfin, de manière similaire, nous avons analysé les déterminants cliniques d’un cerveau 

d’allure plus âgé en réalisant une régression linéaire multiple de l’âge cérébral relatif à l’aide des 

variables cliniques. Enfin, pour tester si l’âge cérébral avancé est un facteur pronostic pertinent 

même dans la prise en charge moderne de l’AVC, nous avons réalisé une régression logistique 

multivariée de pronostic à l’aide des variables cliniques, de l’âge cérébral relatif, et des variables 

de traitement.  
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Figure 3 : L’âge cérébral relatif à partir de volumétries issues de l’imagerie 2D T2-FLAIR 

 

Premièrement, les caractéristiques de la cohorte étaient sans particularité et superposables à 

celles de la littérature portant sur la thrombectomie mécanique (âge moyen = 70 ans, 54% 

femmes, NIHSS médian = 16, 47% thrombolysés, 75% de recanalisation satisfaisante, 34% de bon 

pronostic fonctionnel).  

Deuxièmement, nous avons montré que les données volumétriques corticales et sous-corticales 

peuvent êtes extraites de séquences 2D T2-FLAIR et pouvaient être utilisées pour prédire l’âge 

cérébral.  

Troisièmement, l’analyse multivariée des déterminants cliniques de l’âge cérébral relatif a 

retrouvé des facteurs de risques similaires que lors de notre analyse conduite dans MRIGENIE 

(Table 1).  

Enfin, nous avons trouvé que l’âge cérébral avancé était un facteur de risque de mauvais 

pronostic après AVC chez les patients traités par thrombectomie, indépendamment de l’âge 

chronologique, de la sévérité de l’AVC, ou bien de la qualité de la recanalisation. (Table 2) 

  



 85 

Table 1 : Analyse multivariée des déterminants clinique de l’âge cérébral relatif 

 coef. P>|t| [0.025 0.975] 

Hypertension 2.69 <0.001 1.03 4.35 

Diabetes mellitus 2.09 0.03 0.26 3.92 

Variables testées : Age, sexe, hypertension, diabète, fibrillation atriale, dyslipidémie, tabagisme, 

occlusion en tandem, AVC du réveil, poids, pression artérielle systolique, pression artérielle 

diastolique, glycémie. Modèle : régression linéaire. 

 
 

Table 2 : Analyse multivariée du pronostic après AVC 

 Coefficient std. Odds-ratio 95% CI P>|z| 

Age -0.75 0.47 0.36 - 0.62 <0.001 

Age cérébral relatif -0.39 0.68 0.52 - 0.89 0.005 

NIHSS -0.60 0.54 0.41 - 0.73 <0.001 

Thrombolyse 0.80 2.23 1.33 - 3.74 0.002 

Recanalisation 1.88 6.55 2.88 - 14.90 <0.001 

Temps de procédure -0.53 0.59 0.43 - 0.80 0.001 

Variables testées : temps imagerie-thrombectomie, thrombolyse, recanalisation satisfaisantee, 

temps de procédure, age, sexe, hypertension, diabète, fibrillation atriale, dyslipidémie, 

tabagisme, occlusion en tandem, AVC du réveil, poids, pression artérielle systolique, pression 

artérielle diastolique, glycémie. Modèle : régression logistique. 
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Ces résultats sont préliminaires et seront étoffé lors l’expansion de la cohorte locale des patients 

traités par thrombectomie. De plus, une comparaison entre les prédictions de l’âge cérébral par 

radiomics et par volumétrie cérébrale sera effectuée afin de déterminer méthode la plus 

adaptée. Enfin, une publication est prévue dans European Radiology, comme mandaté par la 

bourse reçue pour conduire ce travail. 
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Conclusion 

J’ai eu le plaisir de partager ces quatre années de thèse entre Boston et Lille, et d’acquérir des 

connaissances et des compétences en recherche en neuroimagerie appliquées à l’AVC 

ischémique. J’ai aimé travailler sur à l’intersection de la radiologie, de l’intelligence artificielle, et 

des neurosciences. J’ai pu tenter de répondre à certaines des questions qui émaillent la prise en 

charge de ces patients dans notre quotidien au CHU de Lille. J’ai particulièrement tiré une grande 

fierté de produire des résultats à l’aide d’imagerie acquises dans le cadre du soin, 

personnellement convaincu du caractère essentiel d’une telle approche. 

Premièrement, nous avons pu développer une méthode radiomics pour caractériser le signal 

FLAIR de l’infarctus et ainsi poser la première pierre d’un effort de standardisation dans son 

interprétation. 

Deuxièmement, nous avons montré, grâce à l’approche radiomics couplée aux méthodes 

d’apprentissage machine, que l’imagerie clinique constituait une véritable source de données 

exploitables. Ainsi, nous avons montré que l’analyse radiomics d’images T2-FLAIR de patients 

victimes d’AVC permettait de capturer la charge lésionnelle cérébrale et de prédire l’âge cérébral. 

Enfin, nous avons montré l’intérêt de l’âge cérébral comme biomarqueur personnalisé de santé 

cérébrale chez les patients victimes d’AVC ischémiques capturant à la fois les conséquences 

encéphaliques du profil cardiovasculaire individuel, et surtout impactant le pronostic après AVC. 
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