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I. État des connaissances actuelles sur la sclérose 

en plaques et l’intelligence artificielle  

 

A. La sclérose en plaques  

1. Généralités  

La sclérose en plaques (SEP) est une maladie inflammatoire chronique auto-immune 

ayant pour tropisme le système nerveux central (SNC) associant une démyélinisation 

et une neurodégénérescence. Elle est caractérisée par une accumulation de cellules 

inflammatoires de distribution périvasculaire au sein de la substance blanche et grise 

ainsi que de la moelle. L’ensemble engendrant des signes cliniques neurologiques 

de localisation variable et de durée variable (1) . 

Le terme de « sclérose en plaque disséminée » a été utilisé pour la première fois en 

1868 par le neurologue JM.Charcot qui notait des zones sclérotiques focales bien 

limitées de la substance blanche correspondant à des plaques démyélinisées sur 

des analyses post-mortem (2).  

  

2. Épidémiologie  
 

Cette maladie est un phénomène de santé publique étant donné que :  

- Sa prévalence est estimée à au moins 2,8 millions de personnes dans le monde 

avec une répartition suivant un gradient Nord-Sud (3) . Environ 12.000 personnes en 

sont atteintes dans la région des Hauts-de-France.  

- C’est l’une des premières causes de handicap du sujet jeune d’autant plus que 

l’âge moyen du début de la maladie est de 30 ans. (4) (5). Il existe également des 

formes pédiatriques de la maladie (entre 3 à 10% de la SEP) avec une incidence de 

0,66 à 1,66 pour 100000 enfants(6).  

- Les coûts de la maladie liés à la fois au traitement et au handicap chronique du 

patient sont élevés.(7).  

Le sex-ratio de la maladie autrefois de 2 :1 (F :H) est passé à 3 :1. Une des 

explications seraient l’augmentation du tabagisme féminin, le tabac étant un facteur 

de risque de développer la maladie (5).  
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3. Physiopathologie et immunopathologie  
 

La SEP est une maladie complexe et multifactorielle. Sa physiopathologie n’est que 

partiellement comprise.  

Des cellules issues de l’immunité innée et adaptative vont attaquer le SNC 

provoquant une inflammation chronique via une atteinte de la myéline 

(démyélinisation), un processus de remyélinisation qui va s’amenuiser au fur et à 

mesure, une destruction axonale et à terme une perte de neurone 

(neurodégénérescence) sous-tendant le handicap.  

 

3.1 Inflammation et démyélinisation  

On peut considérer trois phases successives sur le plan immunopathologique 

(« inflammation/démyélinisation » ; « remyélinisation » puis 

« neurodégénérescence ». Cette phase inflammatoire survient surtout durant les 

phases précoces (notamment rémittente-récurrente) de la SEP mais peut être 

présente à tous les stades de la SEP. (8)  

Elle est associée à l’afflux de cellules immunitaires traversant la barrière hémato-

encéphalique (BHE), de répartition périveinulaire principalement et proche du liquide 

céphalo-spinal (LCS), à l’origine de la formation des plaques démyélinisantes 

identifiées en IRM sous la forme d’hypersignaux T2 ovoïdes et centrés par une veine 

en séquence SWI-EPI (susceptibility weight imagining – echo planar imaging) (8).  

Durant le processus de démyélinisation, l’inflammation va engendrer des plaques 

caractérisées par une démyélinisation segmentaire et une atteinte axonale (8) .  

  

Un processus de réparation (remyélinisation) est possible impliquant des cellules 

diverses comme les cellules souches d’oligodendrocytes qui vont proliférer, migrer et 

se différencier en cellules matures pour produire de la myéline (8) et la microglie, qui 

pourra secréter de l’interleukine 4 (IL4) favorisant la survie des oligodendrocytes et la 

prolifération de leurs cellules souches. (9) (3)  

La remyélinisation est variable d’un patient à l’autre. Ce processus dépendra de 

l’étendue de la lésion, la durée de la maladie, de l’âge et vraisemblablement de 

facteurs génétiques. (10)  
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La neurodégénéréscence s’observe dès le début de la maladie mais s’accélère 

progressivement au cours du temps (plusieurs années). Elle sous-tend l’apparition du 

handicap chronique et irréversible des patients.  Lors de cette phase dégénérative et 

progressive, est observée une seconde phase inflammatoire médiée par les 

lymphocytes B qui peuvent s’accumuler dans les méninges et les espaces de 

Virchow-Robin et induire une atteinte beaucoup plus diffuse intéressant la substance 

blanche et la substance grise (11). L’extension de la perte neuro-axonale peut aboutir 

à terme à une atrophie cérébrale et médullaire. (12)  

 

Figure 1 : Résumé de la physiopathologie de la SEP (3) 

 

 

4. Facteurs de risques   
 

L’étiopathogénie de la SEP est complexe et multifactorielle. Elle implique des 

facteurs génétiques et environnementaux.  

 

4.1 Facteurs de risque génétique  

Le risque de survenue de la SEP chez des sujets d’une même famille est estimé 

entre 2 et 5% (13). Ce pourcentage augmente à environ 20% chez des jumeaux 

monozygotes. (14)  
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Une étude d’association pangénomique (GWAS) a identifié plusieurs centaines de 

variants génétiques s’associant à un risque accru de SEP. Parmi les gènes à risque, 

32 sont liés au complexe majeur d’histocompatibilité (CMH) dont le principal est : 

HLA DRB1 (15). 

Par ailleurs il existe également plusieurs gènes protecteurs du CMH I comme HLA A 

0201 ; HLA-B*44:02 ; HLA-B*38:01 ; HLA-B*55:01 qui seraient protecteurs vis-à-vis 

du risque de développer une SEP (16).  

 

Figure 2 : Les différents loci HLA et le risque de SEP (15)   

 

 

4.2 Facteurs de risques environnementaux   
 

4.2.1 Carence en vitamine D  

Les ultraviolets B (UVB) participent à la synthèse de la vitamine D et inhibent la   

production de cytokines pro-inflammatoires impliquées dans la pathogenèse de la 

SEP. Ainsi, dans les zones géographiques moins ensoleillées (et par extension, 

susceptibles d’engendrer une carence en vitamine D, le risque de SEP est augmenté 

(gradient Nord-Sud de la SEP mentionné ci-dessus dans A.2)). Le gradient nord/sud 

ne s’explique pas à lui seul par la carence en vitamine D et le taux d’ensoleillement. 

D’autres agents environnementaux, infectieux, notamment viraux pourraient être 

impliqués (17). 

 

4.2.2 Epstein Barr Virus (EBV)  

L’infection à EBV est associée à un risque multiplié par 32 de SEP d’après une étude 

longitudinale d’une cohorte de plus de 10 millions de jeunes adultes entre 1993 à 

2013. (18) Plusieurs hypothèses peuvent expliquer le lien entre ces 2 entités :   
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-  Après une primo-infection par EBV, le virus est latent au sein des LB mémoires 

circulants et des réactivations partielles du virus sont contrôlées par le système 

immunitaire. Dans certains cas, ce contrôle serait défaillant et favoriserait l’infiltration 

du SNC. (19) 

-  Il existerait un mimétisme moléculaire entre les antigènes d’EBV (EBNA 1 et 2 

Epstein Barr Nuclear Antigene) et une molécule d’adhérence du SNC (GlialCam : 

glial cell adhesion molecule) exprimée par les astrocytes et les oligodendrocytes, et 

ainsi un risque de réaction croisée (20)  

L’infection à EBV semble être une condition nécessaire mais pas suffisante au 

développement d’une pathologie auto-immune comme la SEP.  

4.2.3 Tabac   

Le risque de SEP chez les sujets fumeurs est 1.5 fois plus élevé que chez les non-

fumeurs. (21)   

Plus généralement, le tabac favorise un environnement pro-inflammatoire avec la 

production de cytokines pro-inflammatoire et un stress oxydatif.  

Concernant le rôle du tabac dans la SEP :  

• La nicotine et le monoxyde d’azote (NO) sont responsables d’une 

augmentation de la perméabilité de la BHE favorisant l’entrée des cellules 

immunitaires auto-réactives (cf A.3)) (22)  

• Le monoxyde d’azote et le monoxyde de carbone peuvent induire une 

démyélinisation, une dégénérescence axonale et une perte neuronale (23)  

• Il jouerait un rôle dans la méthylation de l’ADN et notamment l’expression des 

gènes de susceptibilité, et ceci varie proportionnellement à la quantité de 

tabagisme. (22) 

 

4.2.4 Obésité  

Plusieurs études ont mis en évidence un lien entre l’obésité et la SEP où un indice 

de masse corporelle (IMC) > 30 à l’enfance (24) et à l’adolescence (25) augmente le 

risque de façon significative de développer la pathologie.  

Le tissu adipeux comprend de nombreux types cellulaires. L’obésité modifie 

l’homéostasie du tissu adipeux en créant un environnement cellulaire davantage pro-

inflammatoire impliqué dans la pathogenèse de la SEP et participant au dérèglement 

du système immunitaire.  
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4.2.5  Dérégulation du microbiote   

Le microbiote, notamment intestinal, participe aux réponses immunitaires innée et 

adaptative. Une dérégulation du microbiote (augmentation de certaines bactéries 

comme Methanobrevibacter et Akkermansia, et diminution d’autres comme 

Butyricimonas) serait constatée chez des sujets atteints de SEP (26). Il s’y associe 

dans le même temps une diminution des LT régulateurs et une production de LTh17 

pro-inflammatoires (27).  

 

5. Diagnostic   
 

Le diagnostic de la SEP repose sur plusieurs faisceaux d’arguments cliniques et 

paracliniques (IRM et marqueurs dans le LCS) devant répondre à des critères de 

dissémination spatiale et temporelle qui définissent les critères de MacDonald. La 

dissémination temporelle ne serait plus nécessaire dans les futurs critères révisés de 

SEP, présentés au congrès de l’ECTRIMS 2024. 

 

5.1 Signes cliniques 

  

5.1.1 Névrite optique  

Elle révèle la SEP dans ¼ des cas (28).  

Dans le cas de la SEP, cette névrite est le plus souvent rétrobulbaire, unilatérale et 

douloureuse (c’est une douleur péri-orbitaire qui augmente à la mobilisation de l’œil) 

engendrant notamment une baisse progressive de l’acuité visuelle ne s’étendant pas 

au-delà de 2 semaines avec une récupération partielle ou complète (80% d’une 

récupération complète à 6 mois) et une dyschromatopsie rouge/vert. (28) (29)  

  

5.1.2 Myélite   

Elle révèle la SEP dans près de la moitié des cas. Elle a une présentation 

polymorphe, avec des signes cliniques moteurs déficitaires associés à un syndrome 

pyramidal et/ou sensitifs de degrés variable, et/ou vésico-sphinctériens. La fréquence 

des troubles sensitifs observés dans la SEP est associée à une localisation 

lésionnelle préférentielle cordonale postérieure. (29) 
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Une atteinte médullaire cervicale peut conduire à un signe de Lhermitte qui produit 

une décharge électrique très brève ressentie le long de la colonne vertébrale lors de 

la flexion de la nuque (29).  

  

5.1.3 Atteinte du tronc cérébral  

Elle est moins fréquente et a également une présentation polymorphe avec des 

signes cliques divers : diplopie, vertige, déficit sensitif, dysarthrie, paralysie du VI, 

ophtalmoplégie internucléaire (28).  

 

5.2 Diagnostics différentiels   
 

Les diagnostics différentiels sont nombreux (29). Le diagnostic de SEP nécessite 

d’avoir vérifié l’absence d’arguments pour d’autres pathologies ou atteintes du SNC. 

Il existe ainsi une série de symptômes/anomalies cliniques et paracliniques (IRM, 

biologie, etc…) qui peuvent faire évoquer des diagnostics différentiels. A titre 

d’exemple, en cas de symptomatologie type « névrite optique », l’absence de 

douleur, la présence d’un œdème papillaire majeur, une atteinte bilatérale d’emblée, 

l’absence totale de récupération, le caractère étendu et postérieur de la lésion en 

IRM, doivent faire évoquer de potentiels diagnostics différentiels. 

Les diagnostics différentiels comprennent l’ADEM, la MOGAD, la NMOSD, les 

maladies systémiques avec atteinte du SNC, certains maladies métaboliques 

(adrénoleucodystrophie et paraparésie progressive de l’adulte par exemple) et 

génétiques (Leber…), etc … Il est également important de considérer la possibilité 

d’observer des hypersignaux T2 de la substance blanche de façon non-spécifique ou 

parfois dans des contextes dysmétaboliques/vasculaires (30) (31). 

  

5.3 Formes cliniques  

Trois formes cliniques ont été identifiées par Lublin et al. en 1996 (32) : la forme 

rémittente / récurrente ; la forme secondairement progressive et la forme primaire 

progressive. Cette classification décrit le phénotype clinique d’un patient mais est 

finalement peu adaptée lors de la discussion de la mise en place d’une thérapeutique 

immunomodulatrice ou suppressive. En 2014, les critères de Lublin ont été modifiés 

en termes de progression et d’activité de la maladie. L’activité de la maladie pouvant 

se démontrer du point de vue radiologique et/ou clinique (33).  
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5.3.1 Forme rémittente / récurrente (RR)  

C’est la forme la plus commune représentant 85% des formes de SEP.  

Elle est caractérisée par une alternance de phase de poussées et de phase de 

rémission. La poussée se produit en dehors d’infection ou fièvre, et  

doit durer au moins 24 heures. Les signes neurologiques sont variés. La poussée 

peut être monofocale ou plus rarement plurifocale. Les poussées les plus fréquentes 

sont la névrite optique aiguë unilatérale, la myélite partielle, l’atteinte du tronc 

cérébral et/ou du cervelet. (34)  

La phase de rémission peut être totale ou partielle sans argument pour une 

progression clinique entre les poussées. Cette forme rémittente/récurrente peut être 

active (cliniquement ou par IRM avec des nouvelles lésions rehaussées ou des 

lésions qui augmentent de taille), non active, stable ou non stable (sans récupération 

complète avec aggravation des signes cliniques sur une période donnée). (34)  

  

5.3.2 Forme secondairement progressive  

Il s’agit de patients qui présentaient une forme RR de la maladie et qui après 10-20 

ans de maladie, voient leur handicap augmenter progressivement avec ou sans 

nouvelle poussée. Cette forme secondairement progressive (SP) peut être 

considérée stable, en rechute ou en poursuite de progression. Les facteurs de risque 

de conversion en forme SP sont l’âge élevé lors du début de la phase rémittente/ 

récurrente, le sexe masculin, une augmentation rapide de la charge lésionnelle T2 

encéphalique lors des cinq premières années de la maladie et les signes d’atteinte 

médullaire. (34)  

  

5.3.3 Forme primaire progressive (PP)  

Cette forme concerne 10% des personnes atteintes de SEP. Elle est caractérisée par 

une dégradation d’emblée progressive et insidieuse de l’état neurologique. Cette 

forme pourrait être décrite comme une forme secondairement progressive pour 

laquelle la phase inflammatoire RR est restée silencieuse. (34)  

Il existe des formes active (cliniquement ou par IRM), stable, active avec progression 

(mesurée objectivement via des scores mesurant le handicap comme l’EDSS) : 

Expanded Disability Status Scale)), active sans progression. (34)  
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5.3.4 Syndrome cliniquement isolé (CIS)  

Le CIS est caractérisé par un symptôme clinique hautement évocateur d’une maladie 

démyélinisante du SNC mais sans réunir les critères de dissémination spatiale et/ou 

temporelle de SEP. (34)  

  

5.3.5 Syndrome radiologiquement isolé (RIS)  

Ce syndrome correspond à des anomalies IRM faisant suspecter des lésions 

démyélinisantes de SEP mais sans signes cliniques (pas d’événement suggestif à 

l’interrogatoire et examen clinique normal). Différents critères diagnostiques ont été 

proposés, en reprenant initialement les critères dits de Barkhof (au moins 3 critères 

sur 4 parmi les suivants (34): (9 lésions en hypersignal T2 ou 1 lésion T1 prenant le 

contraste,  au moins 3 lésions périventriculaires, au moins 1 lésion juxta-corticale) 

puis en rendant possible le diagnostic de RIS en cas de lésion démyélinisante 

typique dans une des 4 régions, associée à 2 critères sur 3 parmi les suivants : 

lésion médullaire, bandes oligoclonales dans le LCS, dissémination temporelle 

radiologique sur une IRM de suivi (35) . Il existe des facteurs de risques de conversion 

vers un CIS (34) :   

-  > 9 lésions en IRM associée à une bande oligoclonale et/ou IgG élevé  

- L’atteinte médullaire  

- Le sexe masculin   
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Figure 3 : Résumé des 3 formes cliniques « historiques » de la SEP (34) 

Adapté du National Multiple Sclerosis Society (34) 

 

 

 

5.4 Critères de MacDonald  
 

Le diagnostic de la SEP impliquait jusqu’à récemment la présence à la fois d’un 

critère de dissémination spatiale et temporelle faisant intervenir des signes cliniques, 

biologiques et IRM, l’ensemble constituant les critères de McDonald. Ils ont été 

établis pour la première fois en 2001 et actualisés plusieurs fois, la dernière en date 

en 2017 (36). Une révision des critères diagnostic a été présentée à l’ECTRIMS 2024 
(37). Nous décrivons ci-dessous les derniers critères publiés en 2017. 

5.4.1 Critères de dissémination spatiale (36)  

Au moins une lésion symptomatique ou asymptomatique en hypersignal T2 dans 2 

de ces 4 régions : 

- Périventriculaire  

- Corticale / Juxta-corticale  

- Sous-tentorielle  

- Médullaire   
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5.4.2 Critères de dissémination temporelle (36)  

1) Une nouvelle lésion en hypersignal T2 ou qui se rehausse sur une IRM de suivi 

2) Sur une même IRM : la présence d’au moins une lésion qui se rehausse et une qui 

ne se rehausse pas   

3) La présence de bandes oligoclonales dans le LCS en l’exclusion d’autres 

pathologies  

5.4.3 Diagnostic de SEP pour les formes RR et PP  

5.4.3.1 Forme RR  

Tableau 1 : Critères de McDonald d’une forme RR de SEP (30) 

Adapté de l’article «Multiple Sclerosis: Diagnosis and Differential Diagnosis » par Sami Ömerhoca, 

Sinem Yazici Akkaş, and Nilüfer Kale İçen (30) 

 

5.4.3.2 Forme primaire progressive   
  

Tableau 2 : Critères de McDonald d’une forme PP de SEP (38) 

Adapté de Vukusic S « Révisions 2017 des critères diagnostiques pour la Sclérose en Plaques » (38) 
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Lors du congrès de l’ECTRIMS 2024, ont été présentés les futurs critères révisés de 

SEP. Le nerf optique est inclus dans les topographies lésionnelles suggestives de 

SEP. On en compte dorénavant cinq. Le critère de dissémination temporelle n’est 

plus nécessaire. Si le patient présente des lésions dans ≤3 topographies, des critères 

supplémentaires tels que des bandes oligoclonales du LCS, signe de la veine 

centrale, anneau paramagnétique, dissémination temporelle, peuvent être 

nécessaires. Si le patient est âgé de plus de 50 ans ou s’il présente des facteurs de 

risque vasculaire significatifs, des critères additionnels sont fortement recommandés 

(lésion médullaire, bandes LCS, signe de la veine centrale) (37). 

 

6. Apport de l’IRM   

6.1 Généralités   

L’IRM assure un rôle primordial dans la prise en charge de la SEP. Elle est utile lors 

du diagnostic et lors du suivi afin d’évaluer le pronostic et permet de guider la prise 

en charge thérapeutique. L’IRM encéphalique a été historiquement incluse pour la 

première fois dans les critères diagnostique de SEP lors des critères de MacDonald 

en 2001. Les patients présentant un syndrome clinique isolé typique de SEP (en 

excluant d’autres pathologies) où les lésions IRM devaient remplir les critères de 

dissémination spatiale et temporelle.   

L’IRM encéphalique est depuis restée une pierre angulaire dans le diagnostic de la 

SEP. L’amélioration des techniques d’IRM associée à une meilleure compréhension 

de la physiopathologie de la maladie ont permis avec le temps de réviser au fur et à 

mesure les critères de McDonald, en allant vers une simplification tout en conservant 

une bonne sensibilité sans perdre en spécificité.  

  

6.2 Protocoles en IRM  

6.2.1 Généralités  

L’observatoire Français de la Sclérose en Plaques (OFSEP) étudie et suit une 

cohorte mère d’environ 90.000 patients en France atteints de SEP. Plus de 40 

centres d’imagerie en France contribuent à l’enrichissement de la base de données 
(39). Des protocoles d’IRM standardisés ont été proposés par l’OFSEP selon la 

chronologie de la maladie et le suivi thérapeutique. A l’heure où les thérapeutiques 

dans la SEP ont considérablement évolué, il est important que le protocole IRM 
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comprenne systématiquement des séquences 3D pour détecter toutes les lésions T2 

inflammatoires encéphaliques et identifier les signes d’activité, et que le suivi IRM 

soit régulièrement réalisé (40). 

  

6.2.2 Périodicité   

L’OFSEP recommande de réaliser une IRM encéphalique lors de la suspicion initiale 

de SEP puis une (injectée) avant l’introduction d’un nouveau traitement et 6 mois 

(injectée) après cette introduction. Si absence d’introduction d’un traitement, il est 

préconisé de réaliser une IRM encéphalique (non injectée) au moins 1 fois tous les 3 

ans.  

L’IRM médullaire n’est pas nécessaire au diagnostic de la SEP (cf Critères de 

McDonald) mais fréquemment réalisée, étant donné la spécificité des lésions 

médullaires. Sous traitement, les recommandations OFSEP sont de réaliser une IRM 

médullaire tous les 3 ans (41).  

 

6.2.3 Protocoles   
 

6.2.3.1 IRM encéphalique  

 

6.2.3.1.1 Séquences recommandées 

Les séquences utilisées de façon standard lors de toutes les phases de la maladie 

sont les suivantes :   

- Une séquence 3DT1 sans injection : c’est une séquence anatomique permettant 

d’évaluer la trophicité cérébrale et de voir les « black holes » (évolution d’une 

ancienne lésion active vers une nécrose centrale, ces black holes peuvent soit 

disparaître via  un œdème réversible ou une démyélinisation, ou devenir persistante 

liée à une perte axonale et myélinique importante et irréversible) (42)  

- Une séquence diffusion b1000 avec cartographie ADC (apparent coefficient 

diffusion) (épaisseur de coupe < 3 mm) : permettant des détections précoces de 

LEMP, d’évaluer la distribution des lésions au cours du temps et d’éliminer les 

diagnostics différentiels comme des lésions ischémiques aiguës. (42)  

- Une séquence 3DT2 FLAIR : (three dimensions -Fluid attenuated inversion 

recovery) : c’est la séquence clé pour évaluer les critères de dissémination spatiale 

et temporelle. Le FLAIR permet de mieux détecter les lésions corticales et juxta-

corticales (tout comme la séquence 3D DIR). Contrairement au mode 2D 
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anciennement utilisé, le 3D permet de mieux visualiser les lésions en fosse 

postérieure. Usuellement, la séquence 3D est réalisée dans le plan sagittal 

notamment pour explorer une partie de la moelle cervicale. (41) (42)  

Les séquences 3D doivent avoir une résolution de 1 mm3. (41) 

 

6.2.3.1.2  Séquences optionnelles   

Certaines séquences jugées optionnelles sont toutefois à recommander lors du 

diagnostic initial de SEP. :  

  - Une séquence T2* ou SWI : c’est une séquence de sensibilité paramagnétique à 

la deoxyhémoglobine qui raccourcit la relaxation en T2* faisant apparaître les veines 

en hyposignal : elle est utilisée lors de l’IRM diagnostique princeps de la SEP et n’est 

pas obligatoire lors du suivi. Cette séquence permet de mettre en évidence le « signe 

de la veine centrale », les lésions avec anneau paramagnétique et de détecter des 

microsaignements tout en éliminant certains diagnostics différentiels (par exemple, 

une vascularite en cas de microsaignements abondants chez un sujet jeune). (42) (43)   

- Une séquence 3DT1 après injection de gadolinium 0·1 mmol/kg d’un agent 

macrocyclique (en spin echo (SE) principalement) permet de remplir le critère de 

dissémination temporelle lors du diagnostic (à travers la coexistence des lésions 

rehaussées témoignant d’une lésion récente et non réhaussées témoignant d’une 

lésion ancienne). Elle permet également d’éliminer certains diagnostics différentiels 

car usuellement le rehaussement des lésions de SEP est sous forme d’un anneau le 

plus souvent incomplet. Cette séquence doit également être réalisée 6 mois après 

l’introduction d’un traitement pour témoigner de son efficacité. (41) (42)  

  

6.2.3.1.3 Optionnelle  

- Une séquence 3D DIR : permet de mieux détecter les lésions corticales, du nerf 

optique et de la moelle épinière cervicale, peut être utilisé en complément de la 

séquence 3D FLAIR. (42)  

- Une séquence axiale 2DTSE DP T2 (ou 3DT2) : elle permet de mieux visualiser 

les lésions périventriculaires qui ont de base un signal proche du LCS. La 

pondération en densité de protons permet de diminuer le signal du LCS et ainsi 

mieux contraster le signal des lésions périventriculaire du LCS. Elle est à réaliser en 

option de la séquence 3D FLAIR qui reste plus performante. (42)  
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- DTI (diffusion tensor imaging) dans au moins 15 directions (avec une résolution 

d’au moins 2 mm3) : cette séquence permet d’évaluer la structure de la substance 

blanche en étudiant les mouvements Brownien des particules d’eau. En cas 

d’atteinte des faisceaux de la substance blanche ou de la membrane axonale 

(augmentation de la perméabilité de celle-ci) : il y a une augmentation de diffusion 

des molécules d’eau, de l’ADC et une baisse de la fraction d’anisotropie (et donc une 

augmentation de l’isotropie où les molécules d’eau diffusent librement dans toutes 

les directions). (42) (43)  

- Une spectroscopie : Celle-ci est rarement réalisée lors d’une suspicion de SEP. 

Elle pourra être réalisée face à une lésion pseudo-tumorale inaugurale. Elle permet 

d’étudier certains neurotransmetteurs dont les taux varient selon certaines 

pathologies cérébrales. Concernant la SEP, la variation pathologique de la 

concentration de certains neurotransmetteurs peut survenir même lors que la 

substance blanche ou grise apparaît normale. Chez des sujets atteints de SEP, il a 

été retrouvé une inversion du rapport entre la concentration du N-acetyl aspartate 

(produit exclusivement par les neurones donc une baisse de ce neurotransmetteur 

peut traduire une dégénérescence axonale, une perte neuronale et une dysfonction 

mitochondriale réversible) et le myo-inositol (qui augmente en cas d’inflammation des 

cellules gliales). La choline (Cho), impliquée dans le métabolisme de la membrane 

cellulaire gliale, peut se retrouver augmenter en cas de SEP car l’inflammation, la 

démyélinisation et la gliose vont augmenter la concentration de ce 

neurotransmetteur. Il existe également d’autres neurotransmetteurs dont la 

concentration peut augmenter en cas de SEP comme la creatine and 

phosphocreatine (tCr) un marqueur de prolifération cellulaire, le glutamate et la 

glutamine impliqués dans le métabolisme des cellules gliales et enfin le lactate 

(métabolite du glucose) (44)  

- MTI (magnetization transfer imaging) : a pour but de quantifier la démyélinisation et 

la perte axonale ainsi que d’améliorer le contraste des lésions sur les séquences T1 

gadolinium et T2 en atténuant le signal de la substance blanche et grise. Elle permet 

de mesurer les échanges entre les protons libres (eau, graisse) et les protons liés 

aux macromolécules et de saturer ces derniers via une onde de radiofréquence RF 

décalée de 1500 Hz par rapport à la fréquence de résonnance des protons libres. (45) 
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6.2.3.2 IRM médullaire (42)  

 

6.2.3.2.1 Séquence obligatoire   

- Une séquence sagittale SE T2   

6.2.3.2.2 Séquence optionnelle  

- Une séquence sagittale T1 après injection à réaliser s’il y a la présence d’une lésion 

et lors de la première IRM médullaire  

- Une séquence axiale T1 après injection centrée sur la lésion  

- Une séquence axiale T2 EG centrée sur la lésion  

- Une séquence sagittale STIR (short tau inversion recovery) : plus sensible pour 

détecter les lésions mais source potentielle d’artefacts.   

 

Figure 4 : Exemple d’atteinte médullaire d’une SEP (45) 

 

A : Séquence sagittale STIR avec 2 lésions en hypersignal STIR en C3 et C3-C4 // B : Séquence 

axiale T2 SE avec une lésion à la moelle dorsale en C3 

 

Tableau 3 : Résumé des protocoles OFSEP pour la SEP (41) 

Adapté du protocole OFSEP 2018 (41) 
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7. Patterns des lésions en IRM de la SEP  

7.1 Caractéristiques générales   

Les caractéristiques générales des lésions sont les suivantes (46) :   

- Rondes ou ovoïdes  

- Entre 3 mm et 1 cm de diamètre   

- Doit être visible sur au moins 2 coupes (pour éliminer les artefacts)  

- De répartition encéphalique asymétrique le plus souvent  

  

7.2 Localisations   

7.2.1 Périventriculaires   

Ce sont des lésions hyperintenses en T2 de la substance blanche au contact des 

ventricules latéraux d’axe perpendiculaire à ceux-ci et/ou au corps calleux.  

 Il existe cependant plus diagnostics différentiels de ces lésions non-SEP, ce sont 

des lésions de la substance blanche non périventriculaires (c’est-à-dire séparées du 

ventricule par de la substance blanche normale) et/ou avec un grand axe non 

perpendiculaire à l’axe des ventricules ou du corps calleux (46) :   

- Multiples lésions de la substance blanche périventriculaire et de la substance grise : 

maladie des petits vaisseaux   

- Extension à la partie postérieure du corps calleux et diencéphalique de façon 

bilatérale : neuromyélite optique (NMO)  

- Multiples lésions affectant la substance blanche, la capsule externe, les lobes 

temporaux : Cerebral autosomic dominant artériopathy (CADASIL)  

- Lésions en boule de neige dans le corps calleux : syndrome de Susac   

- Lésions antérieures et postérieures, symétriques, en chapeau des cornes frontales 

et occipitales en chapeau qui seraient « physiologiques » (47).  
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Figure 5 : : Lésions non-SEP périventriculaires (46) 

 

 

C : Multiples hypersignaux FLAIR de la substance blanche périventriculaire et de la substance grise 

dans le cadre d’une maladie des petits vaisseaux. // D : Hypersignaux FLAIR à la partie postérieure du 

corps calleux et diencéphalique dans le cadre d’une neuromyélite optique // E : Multiples hypersignaux 

T2 de la substance blanche profonde, de la capsule externe, des lobes temporaux avec des infarctus 

sous-corticaux et leucoencéphalopathie // F : Lésions en hypersignal T2 dans le corps calleux en 

boule de neige dans le cadre du syndrome de Susac // G : Lésions diffuses et extensives en 

hypersignal FLAIR affectant la substance blanche et grise dans le lupus érythémateux.  



 27 

Figure 6 : Lésions périventriculaires physiologiques “capping” (46) 

 

 

7.2.2 Lésions corticales et juxta-corticales  

Les lésions juxta-corticales affleurent le cortex sans interposition de substance 

blanche normale entre les 2. Elles touchent les fibres en U. (46)  

Les lésions corticales pénètrent le cortex et/ou la substance blanche adjacente.  

Il existe plusieurs types de lésions corticales (46) :  

- Type I : Lésions cortico-sous-corticales : affectent la substance blanche et grise  

- Type II : Petites lésions périveineuses intra-corticales ne touchant pas la substance 

blanche et la surface piale  

- Type III : Démyélinisation sous-piale (le plus fréquent)  

- Type IV : S’étend à toute la largeur du cortex sans atteindre les bords par la 

substance blanche.  

Figure 7 : Lésions corticales dans le cadre de la SEP (46) 
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Il existe plusieurs diagnostics différentiels des lésions corticales et juxta-corticales 

non-SEP : (46)  

- Maladie des petits vaisseaux : multiples lésions de la substance blanche sous-

corticale et substance blanche profonde  

- Leucoencéphalopathie multiple progressive  

- Nécrose laminaire corticale  

- Espace de Virchow-Robin dilaté  

- Microbleeds   

- Vascularite : multiples hyperintensités T1 leptoméningées / corticales avec 

hypointensité en echo de gradient  

 

 

 Figure 8 : Lésions corticales ou juxta-corticales non-SEP (46) 

 

 

D : Multiples petites lésions en hypersignal FLAIR de la substance blanche et sous-corticale suggérant 

une maladie des petits vaisseaux // E : Lésions en hypersignal FLAIR de la substance grise-blanche 

sans interposition de substance blanche normale dans le cadre d’une LEMP // F : Multiples lésions en 

hypersignal T2 bien limitées qui apparaissent comme des points ou des bandes dans des espaces de 

Virchow Robin dilaté // G:  Hypointensité T2 suggérant des dépôts d’hémosidérine // H : Multiples 

lésions hyperintenses en T2 et hypointenses en echo gradient leptoméningées / corticales dans le 

cadre d’une vascularite. 
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7.2.3  Lésions infratentorielles (46) 

- Tronc cérébral : unique, parfois limitée à une discrète ligne sous-piale  

- Pont : contigu avec la citerne, la surface pontique et le tractus trigéminal intra-

pontique  

- Moelle allongée  

- Pédoncules cérébraux 

- Substance blanche cérébelleuse : pédoncules cérébelleux moyens et supérieurs   

  

Figure 9 : Lésions en hypersignal FLAIR infratentorielles typiques de SEP (46) 

 

 

Les diagnostics différentiels de lésions infratentorielles sont (46) :   

- MOGAD 

- Leucoencéphalopathie multifocale progressive   

- NMOSD : en périaqueducal et à la partie postérieure du tronc cérébral adjacent au 

4ème ventricule (incluant l’aera postrema et le tractus solitaire)  

- Clippers (chronic lymphocytic inflammation with pontine perivascular enhancement 

responsive to stereoids syndrome): les lésions sont de type miliaire.  
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Figure 10 : Lésions en hypersignal FLAIR et T2 centro-pontine en rapport avec une 
maladie des petits vaisseaux (46) 

 

 

Figure 11 : Lésions infratentorielles non-SEP (46) 

 

 

C : Lésion péri-aqueducale en hypersignal flair et T2 avec une lésion médullaire en hypersignal T2 

impliquée dans la neuromyélite optique // D : Lésion en hypersignal T2 de l’aera postrema impliquée 

dans la neuromyélite optique // E : Lésion mésencéphalique et diencéphalique impliquée dans le 

syndrome anti-MOG. // F : Lésion ovoïde en hypersignal FLAIR et T2 sur la base du 4ème ventricule 

dans le cadre d’une maladie de Behçet 
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7.2.4 Lésions médullaires (46)  

- Sont souvent multiples  

- Plus fréquentes en cervical  

- Doit être vues dans au moins 2 séquences ou dans 2 plans  

- Petites (mais > 3mm)  

- Moins de 2 vertèbres  

- La plupart à la périphérie de la moelle spinale (cordons latéraux ou postérieurs)  

- Doivent être focales et bien limitées  

- Hypointense T1 et hyperintense T2  

Figure 12 : Lésions médullaires typiques de SEP (46) 

 

A: Séquence sagittale STIR avec une lésion en hypersignal de la moelle cervicale // B : Séquence 

sagittale T1 et T2 avec une lésion en hypersignal T2 et hyposignal T1// C : Séquence axiale avec 

hypersignal centro-latéral en T2 et PSIR (phase sensitive inversion recovery)  

  

Les diagnostics différentiels des lésions médullaires non-SEP (46) :   

- NMOSD, MOGAD : affectent plus de 3 vertèbres et les lésions se localisent dans la 

substance grise centrale et à la portion cervico-thoracique pour la NMOSD et la 

partie caudale de la moelle pour la MOGAD 

- Neurosarcoïdose 

- Infection 

- Néoplasique : leptoméningé ou racines nerveuses  

- Cavité : syringomyélie  

- Substance blanche étendue : carence en vitamine B12  

- Ischémie : les 2/3 antérieurs de la moelle spinale  

- Myélopathie cervicoarthrosique  
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Figure 13 : Lésions médullaires non-SEP (46) 

 

E : Séquence sagittale T2 : myélite transverse étendue atteignant plus de 3 vertèbres dans le cadre 

d’une NMO // F : myélite extensive atteignant plus de 3 vertèbres avec rehaussement leptoméningé et 

périphérique dans le cadre d’une neurosarcoïdose // G : Hypersignaux T2 postéro-latéraux de la 

moelle : neurodégénérative // H : Cavité de syringomyélie // I : Hypersignal T2 étendu avec 

rehaussement tortueux et punctiforme dans le cadre d’une fistule artério-veineuse // J : Lésion en 

hypersignal dans la partie antérieure de la moelle thoracique s’étendant sur plus de 2 vertèbres dans 

le cadre d’une myélopathie subaiguë ischémique // K : Lésion en hypersignal T2 se réhaussant en 

gâteau dans le cadre d’une myélopathie cervicoarthrosique.  

  

7.2.5 Lésions rehaussées (46)  

- Peuvent témoigner de la dissémination temporelle avec des lésions qui se 

rehaussent et d’autres non (cf critères révisés de McDonald).  

Le rehaussement d’une nouvelle lésion de SEP se voit jusqu’à 4 semaines. Au-delà 

de 3 mois , il faut savoir évoquer un diagnostic différentiel (sarcoïdose, anomalie 

veineuse de développement, télangiectasie capillaire).  

Une lésion de SEP qui se rehausse après injection de produit de contraste 

(>5minutes) est une zone d’au moins 3 mm hyperintense en T1 spin echo ou echo-

de-gradient rehaussée de façon homogène où s’associe des anomalies de signal en 

T2 ou T2 FLAIR. 

Figure 14 : Lésions réhaussées caractéristiques d’une SEP (46) 
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A : Rehaussement nodulaire // B : Rehaussement en anneau ouvert // C : Rehaussement en 

anneau  // D : Rehaussement nodulaire de la moelle cervicale  

 

Les diagnostics différentiels des lésions rehaussées non-SEP sont (46)  

- Rehaussement punctiforme ou miliaire : CLIPPPERS, vascularite, LEMP 

(reconstitution immunitaire), syndrome de Susac  

- Rehaussement en bande : Sclérose de Balo  

- Rehaussement leptoméningé : les maladies granulomateuses  

- Rehaussement strictement cortical : accident ischémique aiguë avec rupture de 

BHE  

- Rehaussement de type patchy : télangiectasie   

- Rehaussement subpial associé au signe du trident : neurosarcoïdose, déficit en 

vitamine B12  

- Rehaussement irrégulier et inhomogène : glibolastome  

- Rehaussement circonférentiel (SB) complet (« donnut ») ou incomplet 

(« croissant ») prédominant sous le site de compression maximale : myélopathie 

cervicoarthrosique   
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Figure 15 : Lésions rehaussées non-SEP (46) 
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F : Rehaussement inhomogène d’une vaste lésion : lésion inflammatoire démyélinisante idiopathique 

// G : Rehaussement en bande dans la sclérose de Balo // H : Rehaussement du diencéphalique, du 

corps calleux et étendue de la moelle spinale dans le cadre de la NMO // I : Rehaussement irrégulier 

corticale et sous-cortical leptoméningé dans le cadre d'une vascularite  // J : Rehaussement pial et 

leptoméningé avec le signe du trident dans la neurosarcoïdose // K : Rehaussement homogène 

diencéphalique dans le cadre d’un syndrome paranéoplasique anti-Ma2 // L : Rehaussement irrégulier 

et inhomogène dans le cadre d’un glioblastome  

7.2.6 Lésions du nerf optique  

Bien que la NORB représente 25% des premiers événements neurologiques 

inflammatoires, le nerf optique ne faisait pas partie des topographies lésionnelles 

évocatrices dans les critères révisés de McDonald 2017. Lors de la prochaine 

publication des critères révisés en 2024 ou 2025, le nerf optique est inclus dans les 

critères diagnostic. Dans le cadre de la SEP : les lésions sont hyperintenses en T2, 

se rehaussent et atteignent le plus souvent la partie antérieure du nerf optique (46) 

Figure 16 : Névrite optique dans le cadre d’une SEP (48) 

 

A) Séquence axiale T1 Fat-Sat gado : rehaussement de la portion antérieure du nerf optique droit // B) 

Séquence axiale T1 FS gado : rehaussement de la portion antérieure du nerf optique gauche  

 

Les diagnostics différentiels sont multiples (46) :   

- Atteinte postérieure et chiasmatique : Ac anti-aquaporine 4 dans la NMO  

- Absence d’hypersignal T2 à la phase aiguë : ischémique ou toxique  

- Rehaussement des tissus mous péri-nerveux, péri-orbitaire, de l’apex orbitaire ou 

les sinus caverneux : cause granulomateuse ; tumorale ; infectieux ; MOGAD.   

Figure 17 : Névrite optique dans le cadre d’une NMO et ischémique (49)(50)  
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Image de droite (49) : Séquence axiale T1 FS gado avec rehaussement bilatéral de la partie 

postérieure des nerfs optiques dans un contexte de NMO  // Image de gauche :  neuropathie optique 

ischémique bilatéral avec hypersignal diffusion et restriction à la cartographie ADC  (50)  

7.2.7 Signe de la veine centrale  

- Il est retrouvé dans 80% des lésions de SEP mais est moins fréquente dans les 

lésions corticales comparativement à la substance blanche profonde et 

périventriculaire. (46) 

- C’est une fine ligne hypointense (en SWI ou T2*) linéaire visible dans au moins 1 

plan ou punctiforme < 2 mm visible dans au moins 2 plans pénétrant au centre de la 

lésion (46). Ce signe est davantage visible en 3T ou 7T grâce à une augmentation de 

l’effet de susceptibilité magnétique. 

- Le signe de la veine centrale ne peut pas être considéré comme tel pour les lésions 

de SEP < 3 mm, les lésions confluentes ou les lésions où il y a plusieurs veines au 

sein de la lésion (46).  

- 3 méta-analyses (Bhandari et al. en 2020, Castellaro et al. en 2020 et Suh et al. en 

2019) avaient démontré la pertinence de ce signe dans le diagnostic de la SEP avec 

une sensibilité à 95% et une spécificité à 92% (51)  

 

Figure 18 : Signe de la veine centrale (52) 
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Séquence axiale SWI : la flèche rouge désignant le signe de la veine centrale, parallèle au grand axe 

de la lésion 

 

7.2.8 Démyélinisation sous-piale (46)  

- Elle est souvent associée aux lésions corticales et à une inflammation méningée   

- Elle est très difficile à détecter même avec des techniques avancées. 

- Elle est vraisemblablement mieux identifiée en IRM à ultra-haut champ magnétique. 

7.2.9 Anneau paramagnétique (46)  

- Concerne les lésions chroniques actives d’évolution lente avec le temps mais aussi 

certaines lésion aiguës récentes 

- Anneau périphérique comprenant de la microglie/ des macrophages riches en Fer, 

des LT impliqués dans la perte neuronale et la démyélinisation  

- En IRM : il est en hyposignal en T2* ou séquence de susceptibilité magnétique, en 

périphérie d’une lésion  

 

Figure 19 : Anneau paramagnétique d’une lésion de SEP (53) 
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8. Pronostic   

8.1 Espérance de vie et risque de mortalité  

D’après une cohorte suivant 1388 patients en Norvège présentant une SEP pendant 

60 ans, l’espérance de vie chez les sujets atteints de SEP est raccourcie en 

moyenne de 7 ans (sans cause spécifique de décès significative mise en évidence), 

avec une espérance de vie plus courte pour les hommes par rapport aux femmes, 

comparativement à des sujets indemnes de la maladie : l’âge médian du décès étant 

de 72 ans chez les sujets atteints de SEP (dont 77 ans pour les femmes et 72 ans 

pour les hommes) contre 82 ans chez les sujets sains. Le risque de mortalité globale 

(toutes formes de SEP confondus) est de 2.7 (54) Cependant ce risque de mortalité 

diminue au fur et à mesure des périodes de l’étude où à titre d’exemple, il était de 3 

entre 1953 et 1974 contre 0,7 entre 1997 et 2012, et il varie également selon la 

forme de SEP où il est plus élevé en cas de formes PP (2,4 pour les formes RR 

versus 3,9 en cas de forme PP). Cette variation peut être imputée à l’introduction des 

nouvelles thérapeutiques qui ont un impact positif sur les formes RR. (54) 
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8.2 Morbidité  

L’Expanded Disability Status Score (EDSS) est un score établi par Kurtzke en 1983 

évaluant le handicap dans la SEP. C’est un score allant de 0 à 10 avec une 

incrémentation de 0,5 points (55), prenant en compte l’atteinte de certaines fonctions 

(ou signes fonctionnels (SF)) que sont la fonction pyramidale, cérébelleuse, 

sensitive, du tronc cérébral, sphinctérienne, visuelle, cérébrale et mentale (56).  A 

partir d’un score de 4.0, le périmètre de marche est limité. A partir de 6.0, le patient 

nécessite une assistance pour se déplacer (55). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 20 : Échelle EDSS (56) (57) 

Adaptés de National Multiple Sclerosis Society et Heathline 
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8.3 Facteurs pronostics    

A travers quelques éléments cités-ci dessus, il peut être établi des facteurs 

pronostics de la maladie (58)   

  

8.3.1 Les facteurs de bons pronostics   

- Pas d’handicap après 5 ans   

- Une IRM initiale normale  

- Récupération complète après le premier épisode neurologique  

- Névrite optique ou un symptôme sensitif isolé comme premier signe clinique  

- Intervalle élevé avant la prochaine rechute  

- Forme rémittente/récurrente   

  

8.3.2 Les facteurs de mauvais pronostics   

- Un taux de rechute élevé après 2 à 5 ans   

- Handicap important après 5 ans   

- IRM initiale anormale  

- Atteinte médullaire ou sous-tentorielle à l’IRM  

  

9. Traitement   

Les traitements peuvent être divisés en 3 catégories :  

- Les traitements d’une poussée  

- Les traitements symptomatiques 

- Les traitements de fond   

: 

9.1 Traitement de poussées  

Il est basé sur la methylprednisolone par voie IV ou voie orale (efficacité identique 

des 2 voies d’administration) pendant 3 à 5 jours qui vont uniquement diminuer la 

durée de la poussée, sans interférer sur l’évolution de la maladie.  

Des échanges plasmatiques sont parfois pratiqués (de façon concomitante à la 

corticothérapie, ou seule) en cas de poussée sévère (58) mais n’ont pas démontré 

leur efficacité.  



 42 

9.2  Traitement symptomatique  

Les traitements symptomatiques ont pour but d’améliorer la qualité de vie en 

agissant sur certains signes fonctionnels comme la douleur, la fatigue, la spasticité, 

les troubles urinaires ou digestifs. 

 

9.3 Traitement de fond 

Les traitements de fond ont pour but de modifier l’évolution de la maladie.   

Il existe de plus en plus de traitements depuis ces 20 dernières années dont la 

sélection du traitement administré peut se faire selon plusieurs paramètres comme 

l’âge du patient, les comorbidités du patient, la balance bénéfique/risque (effets 

indésirables) et l’activité clinique et radiologique de la maladie.  

Ces traitements ont un mode d’action qui diffère en agissant sur un maillon de la 

chaîne physiopathologique de la SEP (cf A.3), à titre d’exemple (liste non exhaustive) 
(58) :   

- Interféron β : c’est un immunomodulateur qui inhibe l’interféron γ et la production de 

cytokine pro-inflammatoire  

- Acétate de glitamère : bloque la présentation des Ag de la myéline (antigène du soi) 

aux LT  

- Teriflunomide : inhibe la pyrimidine impliquée dans la synthèse des leucocytes.  

- Dimethyl fumarate : active la voie transcriptionnelle du facteur nucléaire NRF2 

(érythroid-derived-2-like 2)  

- Fingolimod : modulateur/antagoniste fonctionnel des récepteurs de la sphingosine-

1-phosphate, présents sur les lymphocytes induisant leur rétention dans le thymus et 

les ganglions lymphatiques et empêchant leur sortie et donc de passer la BHE et 

ainsi pénétrer le SNC.  

- Natalizumab : Ac monoclonal humanisé anti-intégrine α4 (présent à la surface des 

Lc) et va empêcher leur migration du sang vers le SNC. Il peut être la cause de de 

survenue de LEMP .  

- Ocrelizumab : Ac monoclonal humanisé anti-CD20 qui va induire une déplétion des 

LB (IV semestriel) 

- Ofatumumab : Ac monoclonal humain anti-CD20 (sous-cutané mensuel) 

- Alemtuzumab : Ac monoclonal humanisé anti-CD52 présent sur les LB et les LT.  
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Les lésions de SEP sont dans l’immense majorité des cas, « silencieuses » 

cliniquement lorsqu’elles apparaissent en IRM. Pour autant l’accumulation 

progressive au cours du temps de ces lésions silencieuses est néfaste et cause de 

perte neuro-axonale. Il a été démontré qu’un des meilleurs critères prédictifs de 

progression du handicap était l’augmentation de la charge lésionnelle T2 

encéphalique. Les critères de Rio et de Sormani  (59) ont mis en avant l’intérêt 

d’envisager un switch thérapeutique précoce en cas d’activité inflammatoire 

radiologique et/ou clinique, le risque étant maximal quand les deux activités sont 

présentes. Les critères NEDA (no evidence of disease activity) sont un des objectifs 

thérapeutiques à atteindre si on souhaite que le patient conserve un handicap 

neurologique le plus stable possible au cours du temps. Il est devenu ainsi justifié et 

nécessaire de réaliser un suivi radiologique IRM annuel à tous les patients atteints de 

SEP, de façon associée au suivi neurologique clinique régulier. 

 

B.  Intelligence artificielle   

1. Introduction   

1.1 L’intelligence artificielle dans le monde de la santé en général  

L'implantation des nouvelles technologies et par extension le développement de 

l’intelligence artificielle (IA) concernent divers domaines et spécialités de la santé 

comme par exemple la cardiologie avec la détection automatisée de la fibrillation 

atriale à travers une montre ou un téléphone portable connecté, l’endocrinologie 

avec le monitorage de la glycémie via des téléphones intelligents ou encore en 

neurologie avec le monitorage et la détection des crises d’épilepsie. (60)  

Aux Etats-Unis, une liste officielle de logiciels d’intelligence artificielle ayant la 

permission d’être mis sur le marché, est actualisée et autorisée par la Food and Drug 

Administration (FDA) où actuellement 201 algorithmes d’intelligence artificielle sont 

concernés. (61)  

 

1.2 Dans le monde de la radiologie  

Dans le monde de la radiologie, il existe un accroissement des demandes 

d’imageries où leurs interprétations peuvent être soumises à des erreurs associées à 
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une variabilité intra et inter-observateur. L’IA pourrait être une aide complémentaire 

pour essayer de pallier ces problèmes.  

Pour le moment, son utilisation est assez mitigée voire controversée, par exemple 

selon un sondage réalisé par l’ACR (American College of Radiology) en 2020 

concernant 1427 radiologues, l’utilisation de l’IA concerne 33,5% des radiologues et 

94% d’entre eux qui l’utilisent rapportent une inconstance de leur performance (62).   

Un autre sondage concernant l’ECR en 2018 (European Society of Radiology) va 

également dans ce sens où 40% des 690 radiologues interrogés ont déjà eu affaire à 

l’IA et la moitié d’entre eux ne souhaitent pas en faire une pratique récurrente (63).   

 

1.2.1 L’apport de l’IA dans l’interprétation d’examen 

1.2.1.1 Sénologie  

Le cancer du sein est le cancer le plus fréquent chez les femmes ainsi l’IA est utilisée 

en sénologie pour la détection des cancers du sein et représentent 15% des logiciels 

d’IA sur le marché (64).  

D’après une étude rétrospective concernant 170230 mammographies, l’étude de Kim 

et al. avait montré que Lunit Insight MMG © améliore la performance de 6 

radiologues spécialisés et 6 radiologues non spécialisés pour l’interprétation des 

mammographies (AUC sans IA = 0,810 vs 0,881 avec IA pour un p < 0,0001) (65).   

 

1.2.1.2 Imagerie thoracique  

Le cancer du poumon est le cancer avec le plus haut taux de mortalité. De fait, de 

plus en plus de logiciels de conception assistée par ordinateur d’aide au diagnostic 

(CAD) sont présents sur le marché représentant 27% des logiciels sur le marché 
(64) pour faciliter leur détection et leur suivi.  

Sur une cohorte multicentrique réalisée entre avril et novembre 2021, l’étude d’Ahn 

et al. avait montré que Lunit Insight © améliore les performances des radiologues 

pour l’interprétation des radiographies du thorax (nodule, pneumothorax, pneumonie, 

épanchement pleural) avec une meilleure sensibilité pour chacun de ces paramètres 

comparativement à la seule interprétation du radiologue (66).   

 

1.2.1.3 Imagerie musculo-squelettique   

L’étude de Regnard et al. avait montré dans une étude rétrospective en 2017 

concernant 4774 radiographies qu’un logiciel d’IA (BoneView ©) était plus sensible 
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que le radiologue pour la détection de fracture , d’épanchement du coude, de 

dislocation ou des lésions osseuses focales mais moins spécifique (67).  

  

1.2.1.4 Imagerie neuro-radiologique  

Aux Etats-Unis, 36% des logiciels d’IA mis sur le marché concernent la 

neuroradiologie et la plupart d’entre eux concerne la détection des AVC, des 

hémorragies et des anévrysmes sur des tomodensitométries.  

Sur un modèle de comparaison radiologue vs IA, l’étude de Fasen et al. concernant 

l’analyse tomodensitométrique de 474 patients (dont 75 avec une authentique 

occlusion proximale) avait montré que le logiciel StrokeViewer © avait une sensibilité 

similaire à celle du radiologue mais une spécificité nettement inférieure (88,5% pour 

l’IA contre 100% pour le radiologue) (68) 

  

1.2.2 L’apport de l’IA hors champ de l’interprétation des examens  

L’intelligence artificielle peut également aider à réduire la dose des examens, à créer 

des protocoles et améliorer la qualité de l’image (69). 

En somme l’IA peut apparaître de prime abord comme une menace pour le 

radiologue d’autant plus que les modèles d’étude s’intéressent davantage à « l’IA vs 

radiologue » plutôt qu'au modèle « IA vs IA + radiologue » où il est démontré que l’IA 

apporte une aide complémentaire au radiologue et au clinicien, et améliore ses 

performances dans le diagnostic des maladies (70). 

 

2. Définition de l’intelligence artificielle  

2.1 Intelligence artificielle  

La notion d’intelligence artificielle a été introduite pour la première fois par Alan 

Turing, mathématicien et père de l’informatique théorique, en 1950 via son 

questionnement “est-ce que les ordinateurs peuvent penser?” où il proposa un test 

“Imitation Game” rebaptisé plus tard « Test de Turing » consistant à évaluer la 

capacité d’une machine à se comporter comme un humain. Pour ce faire, un individu 

extérieur, après avoir posé des questions à une machine et un humain doit évaluer 

chacune de leurs réponses à l’aveugle et s’il est impossible de distinguer la réponse 

de la machine de celle de l’humain alors le test est considéré comme réussi. (71)  
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De fil en aiguille, l’intelligence artificielle peut être définie comme la capacité d’une 

machine à imiter les fonctions cognitives d’un humain. (72) Au sein de ce grand 

ensemble constituant l’intelligence artificielle, il y a l'apprentissage automatique 

(“machine learning”), terme introduit pour la première fois par J.McCarthy et al. en 

1955, (72) qui élabore des algorithmes et des modèles statistiques permettant 

d’apprendre des tâches complexes et avec l’expérience et l’entraînement de créer 

des modèles prédictifs performants via une grande base de données (79) . Il existe 5 

sous-types de machine learning : l’apprentissage supervisé ; l’apprentissage non 

supervisé ; l’apprentissage semi-supervisé ; l’apprentissage par renforcement et 

l’apprentissage profond (« deep learning » ) (73).  

 

Figure 21 : Le cycle d’une « machine learning » (74)
 

Adapté de Sorantin et al. (74) 
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2.2 Les différents sous-types de l’intelligence artificielle  
 

2.2.1 L’apprentissage supervisé   

L’apprentissage supervisé permet de créer un algorithme à travers plusieurs 

données labelisées (“ground-truth label”) ayant pour but de prédire un modèle avec 

un résultat précis (76). Il existe deux catégories d’algorithmes (75) :   

• L’algorithme de régression permet de prédire une quantité : comme les 

arbres décisionnels ; la forêt d'arbres décisionnels (combinant les résultats de 

plusieurs arbres décisionnels) ; la régression logistique (qui permet d’étudier la 

relation entre plusieurs variables prédictives et une variable binomiale. (72)  

• L’algorithme de classification permet de prédire une classe, comme la 

machine à vecteurs de support qui classifie les données en deux groupes en 

trouvant un hyperplan avec la marge la plus maximale séparant les 2 groupes 
(77) ; la méthode des “k” plus proches voisins classant un objet non connu 

selon la proximité (distance minimale) avec d’autres objets connus (77).    

2.2.2 L’apprentissage non supervisé   

Il permet de créer un algorithme à partir des données non labelisées (absence de 

“ground truth label”) afin d’établir un modèle permettant de découvrir par lui-même 

des informations et des caractéristiques initialement cachées et les regrouper. Il peut 

être utilisé dans 3 domaines (75) : 

• L’association afin de trouver un lien d’intérêt entre plusieurs variables. 

L’algorithme Apriori repère des caractéristiques récurrentes dans une base de 

données afin de les associer. (78)  

•  Le regroupement consistant à créer des groupes homogènes basés sur leurs 

différences et similarités. Plusieurs algorithmes sont utilisés à cet effet comme 

le partitionnement de données diffus où chaque donnée peut appartenir à un 

ou plusieurs “cluster” sachant que le but de final étant que chaque “cluster” 

ainsi que les éléments qui le composent, possèdent des caractéristiques les 

plus semblables (79) ; le regroupement hiérarchique où les données sont soit 

regroupées de façon ascendante (d’un groupe de plus en plus large et grand) 

ou de façon descendante (d'un grand groupe à des groupes plus petits et 

séparés) (80) ; le champ aléatoire de Markov où les variables aléatoires suivent 

la propriété de Markov où la probabilité d’une variable dépend de son ou ses 

voisins immédiats. (81) ; le partitionnement en k moyenne a pour principe de 
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diviser un nombre n de données en k clusters où chaque donnée appartient au 

groupe qui lui est le plus proche (82) ; et enfin le modèle de mélange Gaussien 

qui estime la probabilité qu’une donnée suivant une distribution Gaussienne 

appartienne à un cluster particulier. (83)  

• La réduction de dimension : visant à réduire le nombre de données si celui-ci 

est trop haut, tout en conservant leur intégrité autant que possible. Cette 

réduction de dimension de données se fait avant le traitement de données et 

avant la conception du modèle (75). Il y a par exemple l’analyse en composante 

principale ou la décomposition en valeurs singulières qui pour ce dernier 

permet de décomposer une matrice en plusieurs autres afin de réduire / 

comprimer le nombre d’informations tout en préservant au mieux la matrice 

originale (89).   

2.2.3 L’apprentissage semi-supervisé  

C’est un croisement des deux apprentissages cités ci-dessus où l’algorithme utilise 

un petit nombre de données labélisées et un grand nombre de données non 

labélisées, le tout pouvant améliorer la qualité d’apprentissage et obtenir un gain de 

temps sachant que l’étiquetage des données fait intervenir un tiers ce qui peut être 

chronophage d’autant plus si ce volume des données est important (85).  

 

2.2.4 L’apprentissage par renforcement  

L’algorithme apprend de ses erreurs à travers des essais itératifs afin d’obtenir le 

modèle le plus efficace en l’absence de données labelisées (86).  

2.2.5 L’apprentissage profond   

Il a été introduit en 2006 par Hinton et al. (87) et permet à un modèle de prendre des 

décisions grâce à l’apprentissage d’une grande base de données via l’aide d’un 

réseau de neurones artificiels qui simule celui de l’humain (75). Ce dernier est 

constitué d’une couche d’entrée, une ou plusieurs couches masquées et une couche 

de sortie.  

Il existe plusieurs catégories de réseau de neurones artificiels (74) : 

• Un réseau de neurone à action directe où l’information transite dans une 

direction à sens unique sans mémoire interne de la couche précédente 

(couche d’entrée à une ou plusieurs couches masquées àcouche de sortie) 
(74)  
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• Un réseau de neurone convolutif (CNN) permettant la reconnaissance et la 

classification d’une image grâce à l’agencement des neurones similaires à 

celui du cortex visuel animal (88) (la direction est multidimensionnelle). Il est 

constitué de 3 sous-couches (89) : une couche de convolution, une couche de 

sous-échantillonnage (ou pooling) et une couche entièrement connectée. (cf 

2.2.5.1) 

• Un réseau de neurone récurrent où l’information peut circuler dans deux 

directions par l’intermédiaire de boucles, c’est-à-dire qu’une information issue 

d’une couche de neurone précédente peut être utilisée par la suite à la fois 

pour la couche de neurone en cours et suivante (mémoire interne). Il permet 

ainsi de prédire des données séquentielles (phrases, chiffres, ...) (74).  

  

Figure 22 : Réseaux de neurones dans le « deep learning » (74) 

 

A : Réseau de neurone à action directe // B : Réseau de neurone récurrent // C : Réseau de neurone 

convolutif 

 

2.2.5.1 Le réseau de neurone convolutif 
 

Le réseau de neurones convolutifs connaît un essor dans le domaine médical et 

notamment dans le milieu de la radiologie permettant de classer, détecter, 

reconstruire et segmenter des images. L’objectif de ce paragraphe est d’en détailler 

le principe. 

Le CNN est constitué de 3 couches : 
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1) Couche de convolution 

Elle constitue la première couche du CNN où un filtre (ou kernel) d’une certaine 

dimension (taille) et d’un certain poids (chaque valeur constituant le kernel) se 

déplace progressivement sur chaque portion de l’image d’entrée (selon un certain 

pas de convolution : par exemple se déplace pour chaque pixel, tous les 2 pixels, 

tous les 3 pixels,…) afin de produire une nouvelle matrice (équivalent au produit 

scalaire de la valeur de chaque poids du kernel et la valeur de chaque pixel de 

l’image) nommée carte d’activation (ou feature map) contenant des caractéristiques 

de l’image détectées spécifiquement par un kernel. 

Cette opération est répétée pour couvrir l’ensemble de l’image d’entrée avec un 

nombre de filtre, une taille de filtre, un pas de convolution et un padding (ajout des 

pixels à chaque bord de l’image pour éviter la réduction de taille après chaque 

convolution) définis au préalable avant la conception du modèle (ce sont des 

hyperparamètres). 

Pour chaque couche convolutive, le nombre de filtre est fixé a priori (hyperparamètre) 

de façon proportionnelle à la complexité de l’image, ce nombre de filtre équivaut au 

nombre de feature map produit (par exemple s’il y a 10 filtres, il y aura 10 feature 

map). Chaque filtre étant différent, possédant un poids différent appris pendant 

l’entrainement pour détecter une caractéristique spécifique de l’image (par exemple 

un filtre n°1 détectant le bord d’une image ; un filtre n°2 détectant la forme d’une 

image,…) et génère une feature map différente. Toutes ces dernières créées seront 

compilées en un tenseur de sortie à plusieurs dimensions qui deviendra à son tour 

un nouveau tenseur d’entrée pour les couches suivantes où un nombre plus 

important de filtres différents y seront appliqués, capturant des caractéristiques de 

plus en plus complexes, les couches devenant plus profondes (90). 
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Figure 23 : Couche de convolution dans le réseau de neurones convolutifs (89) 

La première image est adaptée de Datascientest. Convolutional Neural Networks. Datascientest. 

 
Le filtre (ici 3x3) se déplace dans un certain sens et selon un pas de convolution défini (un pas de 1 

pixel par pixel dans cet exemple) pour parcourir toute l’image d’entrée. Une feature map (ici 3x3) est 

produite selon le filtre donné pour chaque portion du tenseur d’entrée (5x5). 

 

2) Fonction d’activation non linéaire 

Après chaque couche de convolution, une fonction d’activation non linéaire est 

appliquée comme la fonction ReLU (Rectified Linear Unit) dans les CNN consistant à 

remplacer les valeurs négatives par des 0 afin de rendre le modèle non linéaire et 

plus complexe (89). 

 

3) Couche de sous-échantillonnage 

C’est une méthode sous-échantillonnage (ou pooling) permettant de réduire la taille 

de l’image tout en conversant les données les plus importantes (via la technique du 

max pooling où la valeur maximale de chaque région est retenue). Il n’y a pas de 

paramètres appris sur cette couche, en revanche il y a 3 hyperparamètres qui 

doivent être fixés avant le début de l’algorithme à savoir la taille du filtre, le pas de 

convolution (le nombre de pixels pour lequel le filtre se déplace à chaque étape) et le 
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« padding ». Les hyperparamètres les plus souvent utilisés pour cette couche sont 

une taille de filtre 2x2, avec un pas de 2, sans padding (89). 

 

Figure 24 : Illustration du « max pooling » 

 

  

       Tenseur d’entrée                                                                    Sortie  

 

4) Couche entièrement connectée 

Les caractéristiques extraites des couches précédentes sont aplaties et transformées 

en vecteurs (en une seule dimension) puis prises en charge par une ou plusieurs 

couches de neurones connectées qui produisent un vecteur de sortie établissant une 

probabilité de l’image d’appartenir à une classe (89).  

 

Figure 25 : Résumé du CNN 
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3. Créer et évaluer un modèle d’IA   
 

3.1 Données  
 

Afin de générer un modèle robuste d’IA, il faut à la fois une base de données 

quantitative et qualitative (par exemple peu d’artefacts) ce qui peut certes être 

chronophage et engendrer un coût important, mais permet au modèle d’IA de filtrer 

des caractéristiques pertinentes et d’être représentatif afin d’être appliqué dans 

n’importe quelle population.  

Pour les apprentissages profond et supervisé, les données sont labélisées par un 

collectif d’experts : plus il y a d’experts, mieux les données sont précises (90). 

 

3.2 Entraînement  
 

Ces données labelisées sont séparées en 3 échantillons (91) :  

- Un échantillon d’entrainement : permettant d’entrainer le modèle. Dans le 

CNN l’objectif est d’optimiser et actualiser les paramètres que sont le filtre 

(kernel) et le poids dans les couches de neurones correspondant à savoir 

respectivement la couche de convolution et la couche entièrement connectée, 

permettant de minimiser au maximum l’écart entre les données d’entrées 

labelisées et la prédiction du modèle. Ceci est permis d’une part grâce à la 

fonction de perte, fonctionnant sur un mode de « propagation avant » avec la 

mesure de la différence entre les données brutes et les données de sortie du 

modèle et d’autre part par la descente de gradient : un algorithme 

d’optimisation fonctionnant sur un mode de rétropropagation où les erreurs 

(écart) sont utilisées pour ajuster les paramètres de la couche de neurone 

suivante en mettant à jour le filtre (kernel) et le poids.  

- Un échantillon de validation : permet d’évaluer le modèle d’entrainement, 

d’optimiser à posteriori les hyperparamètres (pour rappel c’est un paramètre 

fixé défini manuellement avant de commencer l’entrainement du modèle par 

exemple le nombre de couches, le nombre de neurones ou le taux 

d’apprentissage…) qui peuvent être ajustés par plusieurs techniques :  

• La recherche en grille consistant à essayer toutes les combinaisons 

possibles des hyperparamètres en utilisant un modèle pour chaque 

combinaison et en sélectionner le meilleur. 
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• La recherche aléatoire via la sélection de façon aléatoire de différentes 

combinaisons d’hyperparamètres et d’entrainer un modèle pour chaque 

combinaison. 

• L’optimisation Bayésienne via une mise à jour d’une distribution de 

probabilité sur les hyperparamètres en fonction des résultats obtenus 

lors de l’entrainement. 

• L’essai itératif visant à tester les différentes valeurs d’hyperparamètres 

de manière itérative et ajuster selon les résultats obtenus et à la fin de 

sélectionner le modèle le plus performant. 

-  Un échantillon test : permet d’évaluer à la toute fin le modèle sélectionné 

une fois l’entrainement terminé (cf 3.4). 

 

3.3 Inconvénients possibles  
 

Un modèle imparfait peut être surentraîné ou sous-entraîné  
 

3.3.1 Surentraînement  
 

Le surentraînement (ou overfitting) correspond à un modèle qui excelle dans 

l’échantillon d’entraînement lié à des données apprises par cœur mais qui est 

mauvais dans l’échantillon test comprenant des données inconnues (qui n’ont pas pu 

être apprises). De fait, cela engendre un modèle de prédiction qui n’est pas 

représentatif et généralisable (89) (90).  

Pour réduire l’overfitting, plusieurs solutions peuvent exister comme : 

-  Augmenter le nombre de données d’entrainement (même si ceci est plus 

difficile dans le domaine médical au vu du coût important) afin d’être plus 

généralisable pour des données inédites. 

- Le « dropout » où un certain pourcentage de neurone est ignoré afin d’éviter 

un surapprentissage de neurones spécifiques. 

- La réduction de la complexité architecturale 

- La normalisation par lot permettant d’ajuster les activations des neurones 

dans un réseau pour stabiliser et accélérer l’entrainement 

- - La régularisation L2 (ou « weight decay ») est une technique pénalisant les 

poids du modèle en favorisant les poids petits.   
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3.3.2 Sous-entraînement  
 

Le sous-entraînement (ou underfitting), à l’inverse, est un modèle non performant à 

la fois dans l’échantillon d’entrainement et dans l’échantillon test. Ce problème peut 

être dû à une mauvaise qualité des données d’entrainement et/ou à une quantité 

insuffisante de données d’entrainement et/ou à un modèle peu complexe ne pouvant 

pas capturer les relations présentes dans les données (89). 

 

Figure 26 : Illustration du surentraînement et sous-entraînement 

 

 
 

3.4 Évaluer le modèle  
 

Voici quelques exemples de paramètres couramment utilisés (non exhaustifs) 

permettant d’évaluer un modèle d’IA : 

 

3.4.1 Aire sous la courbe 
 

La technique AUC ROC (aire sous la courbe – Receiver operating characteristic) 

permet d’évaluer graphiquement la performance d’un modèle (par exemple : 

détection ou non d’une activité inflammatoire radiologique à travers un algorithme de 

segmentation). Plus l’AUC de la courbe ROC se rapproche de 1 (considéré comme 

un modèle parfait), meilleur est le modèle, tout en s’attachant à maximiser les valeurs 

de la sensibilité et de la spécificité (90). 

3.4.2 Le coefficient DICE 
 

Le coefficient DICE est un coefficient de similarité permettant d’évaluer la 

performance d’un algorithme de segmentation d’une image (nombre de voxel classé 
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et appartenant à juste titre ou non à la pathologie étudiée) en comparaison avec une 

segmentation étiquetée comme Gold Standard le plus souvent réalisé par un collectif 

d’expert de façon manuelle. Un coefficient à 0 équivaut à une absence totale de 

similarité entre les 2 modèles (les 2 segmentations ne se recouvrent en aucun point) 

et un coefficient à 1 montre une délimitation identique entre les 2 méthodes (89). Sa 

formule est la suivante : DICE = (2xVP) / (2x(VP+FP+FN) : VP (vrai positif) 

représentant le nombre de voxel correctement classé et délimité comme une lésion 

de SEP par exemple ; FP (faux positif) représentant le nombre de voxel délimité et 

classé à tort comme une lésion de SEP par exemple ; FN (faux négatif) représentant 

le nombre de voxel n’étant pas délimité à tort comme une lésion de SEP (90).  

 

3.4.3 Kappa de Cohen 
 

Le Kappa de Cohen mesure la concordance globale entre deux méthodes de 

classification en prenant en compte la probabilité qu’un accord soit dû au hasard 

notamment en cas de classes déséquilibrées. 

Par exemple : le kappa de Cohen peut être utilisé afin de mesurer la concordance 

pour la détection d’une activité inflammatoire radiologique de la SEP par un logiciel 

d’IA en comparaison avec un radiologue expert, où 2 classes sont considérées : la 

présence d’une activité inflammatoire ou son absence. 

Il se mesure ainsi : κ = (P0 – Pe) / (1– Pe) où P0 représente la proportion d’accord 

observé entre les 2 méthodes et Pe représente la proportion d’accord attendu par le 

hasard. 

Un kappa proche de 1 signe un accord parfait entre les 2 méthodes, en revanche un 

kappa se rapprochant de 0 signifie que l’accord est proche du hasard (92). 

 

3.4.4 F1 Score 
 

Le F1 score établit la performance de prédiction d’un modèle en se focalisant 

principalement sur une seule classe (classe positive) et sans tenir compte de la 

proportion de l’accord obtenu par le hasard contrairement au kappa de Cohen.  

Les paramètres utilisés sont le rappel (qui peut être un équivalent de la sensibilité : 

proportion de cas positifs détectés correctement sur tous les cas positifs réels 

mesurés par le Gold Standard) et la précision (qui peut être un équivalent de la 
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valeur prédictive positive (VPP) : proportion des cas positifs corrects détectés par le 

logiciel) où une moyenne harmonique des deux est réalisée. 

Il se mesure ainsi : F1 score = 2 x ((précision x rappel) + (précision + rappel)) 

Par exemple : le F1 score peut-être utilisé pour mesurer la performance d’un modèle 

d’IA détectant une activité inflammatoire radiologique positive de SEP (en 

comparaison avec le Gold Standard). 

Un F1 score proche de 1 signifie que le modèle détecte parfaitement toute activité 

inflammatoire radiologique positive de la SEP, à contrario un F1 score proche du 0 

dénote un taux important de faux positifs ou faux négatifs, le modèle de détection 

d’une activité inflammatoire radiologique positive de SEP étant imparfait et sous-

optimal (92). 

 

3.3.5 Coefficient de Matthews  
 

Il est le reflet de l’évaluation de la performance globale d’un modèle en jugeant la 

qualité des classifications binaires, efficace surtout quand les classes sont 

déséquilibrées, en prenant compte toutes les classes donc les vrais positifs, les vrais 

négatifs, les faux positifs et les faux négatifs (contrairement au F1 score). 

Il se mesure ainsi : MCC=(VP+FP)-(VP+FN)/ √ (VN+FP)(VN+FN)(VP×VN)−(FP×FN) 

Un coefficient proche de 1 est une classification parfaite, proche de 0 témoigne d’une 

classification aléatoire et proche de -1 est une classification totalement inversée. 

Le coefficient de Matthews évaluera par exemple si le modèle d’IA classe 

correctement les patients présentant une activité inflammatoire radiologique (92).  

 

4. Exemple de l’IA appliquée dans la sclérose en plaques   
 

La SEP est une pathologie où toutes les facettes de l’intelligence artificielle 

mentionnées ci-dessus peuvent être appliquées dans le diagnostic, le pronostic et le 

traitement de la maladie. L’IRM comme vu précédemment est une pierre angulaire 

dans la pathologie que ce soit au niveau du diagnostic (cf Critères révisés de 

McDonald) ou du pronostic (cf A.8)). Cependant la détection et la quantification des 

lésions de SEP peuvent s’avérer être compliquées à cause de la localisation et la 

taille variables des lésions, l’aspect chronophage pour l’interprétation manuelle 

(considérée comme le Gold Standard) qui est soumise à une variabilité inter et intra-
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observateur. L’intelligence artificielle pourrait apporter une aide complémentaire pour 

résoudre ces problèmes. Par ailleurs, une méta-analyse réalisée par Nabizadeh et al. 

avait montré une précision de 93% pour le diagnostic de la SEP par l’IA (technique 

d’apprentissage profond) (93).    

  

Figure 27 : Les facettes et multimodalités de l’IA dans le diagnostic de la SEP (49) 

 

 

 

4.1 Diagnostic  
 

4.1.1 IRM  

 

4.1.1.1 Segmentation  

La simple segmentation des lésions de SEP peut être assimilée à une étude 

transversale basée sur une seule imagerie, impliquée dans le critère de 

dissémination spatiale. Les apprentissages supervisés et non supervisés étaient 

utilisés autrefois pour la segmentation des lésions de SEP avant l’essor de 

l’apprentissage profond dont notamment le CNN, permis grâce à de grandes bases 

de données se basant une segmentation manuelle des lésions de SEP par des 

experts (comme l’Open MS data dataset ou le MSSEG2-challenge MICCAI 2021). (95)   

La technique du CNN peut utiliser 2 catégories de segmentation (96) :  

- La segmentation par patch : le modèle analyse des « patchs » de pixels du 

tenseur d’entrée indépendamment des uns des autres, les classe (par 

exemple : lésion SEP ou non SEP) puis les assemble pour former une 

segmentation complète de l’image. 
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- La segmentation sémantique : proposée par Brosch et al. en 2015 où le 

modèle analyse le tenseur d’entrée dans sa globalité puis y classe chaque 

pixel (lésion SEP ou non SEP) de cette image. 

Il existe plusieurs sous-types d’architectures du modèle du réseau de neurone 

convolutif comme AlexNet, VGG, ResNet, GoogleNet (97) mais c’est le U-net qui est 

la technique la plus utilisée dans le cadre de la SEP et qui a été proposé pour la 

première fois par Ronnerberg et al. en 2015 (98) . 

C’est une technique permettant de segmenter précisément et rapidement les lésions 

(et est également utilisée pour la segmentation de lésions d’autres pathologies) de 

SEP sur des séquences FLAIR, T1 avant et/ou après injection et T2.) où chaque 

pixel sera classé appartenant à une classe spécifique. Il a une forme en U et est 

composé :  

- D’un encodeur (comme un CNN classique) : permettant d’analyser et 

d’extraire des caractéristiques importantes de l’image d’entrée tout en 

réduisant la taille de l’image. Pour ce faire, il existe plusieurs étapes que sont 

la convolution qui applique des filtres sur l’image permettant de capturer des 

caractéristiques globales de l’image pour les premières couches de neurones 

puis de plus en plus fines au fur et à mesure des couches plus profondes ; 

une fonction de non-linéarité (ReLU) afin d’apprendre des relations plus 

complexes ; un (max) pooling afin de réduire la taille de l’image 

- D’un décodeur (non présent dans un CNN classique) : permettant de 

sélectionner les caractéristiques extraites lors de l’encodage et en augmenter 

la résolution (99), via des couches de déconvolution et des couches de 

connexions de saut afin de conserver les caractéristiques pertinentes et 

détails importants des couches précédentes qui pourraient être 

potentiellement perdus dans le processus de réduction d’image. L’image de 

sortie présente donc les mêmes dimensions que l’image d’entrée sous forme 

d’une carte de segmentation. 

Il existe plusieurs variants du U-net pouvant être en 2D ou en 3D. (100)  
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Figure 28 : Le fonctionnement du U-net (101) 

 

 

Le fonctionnement d’U-net avec la branche gauche représentant la phase d’encodage et la branche 

droite la phase de décodage 

 

Tableau 4 : Différences entre CNN classique et U-net 

 CNN U-Net 

Architecture Séquentielle En forme de U 

Décodeur Non Oui 

Sortie Vecteurs de classes Carte de segmentation 

Connexions de saut Non Oui 

Objectif Classification d’une image Segmentation 

 

Une technique basée sur le 3D U NET associée à une séquence T2 FLAIR et T1 

MP2RAGE (Magnetization Prepared 2 Rapid Acquisition Gradient Echoes) serait 

efficace avec un taux de détection à 76% des petites lésions corticales et un taux de 

faux positifs à 29% comparativement au gold standard (100) . 

D’autres modèles basés sur le neurone convolutif permettent de délimiter les lésions 

médullaires comme celui établi par Gros et al. en 2019 avec un coefficient de Dice de 

95% (102) . 

4.1.1.1.1 Paramètres influençant la qualité de la segmentation  

Une étude de Commowick et al. analysait de façon rétrospective 53 lésions de SEP à 

travers plusieurs algorithmes (apprentissage supervisé, non supervisé et 

apprentissage profond) comparativement à une délimitation manuelle considérée 

comme gold standard et avait montré que plus la lésion et le volume des lésions sont 
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petits, plus la segmentation automatisée est moins précise de sorte qu’il est plus 

difficile de délimiter un nombre élevé de petites lésions comparativement à un petit 

nombre de grandes lésions.  

D’autre part, la même étude avait prouvé qu’une fusion de plusieurs algorithmes 

permettant la segmentation des lésions offre de meilleurs résultats qu’une utilisation 

unique d’un algorithme (103).  

4.1.1.2 Évolution des lésions   

L’évolution des lésions de SEP est un point essentiel impliqué dans le critère de 

dissémination temporelle et dans l’évaluation de l’efficacité d’une thérapeutique. 

Contrairement à une simple segmentation s’assimilant plutôt à une analyse 

transversale, le suivi d’une lésion de SEP peut s’apparenter à une étude 

longitudinale en comparant 2 imageries pour un même patient où il peut être mis en 

évidence l’apparition d’une nouvelle lésion, d’une lésion croissante pré-éxistante, 

d’une lésion décroissante ou la disparition d’une lésion.  

La technique de soustraction usuelle (qui n’est pas une méthode d’apprentissage 

automatisé) entre 2 IRM permet de mettre en évidence des nouvelles lésions en 

effectuant la différence des voxels de même topographie pour chaque IRM qui vont 

s’annuler, démasquant uniquement les nouvelles lésions. C’est ce genre d’outil qui 

est utilisé au quotidien au CHU de Lille pour comparer annuellement la charge 

lésionnelle T2 des patients (outil LoBI de IntellispacePortal). L’étude de Moraal et al. 

avait montré que cette méthode augmente de 1,7 fois la détection des nouvelles 

lésions comparativement à l’analyse séparée des images natives. Toutefois cette 

technique est sensible aux artefacts et aux variations des paramètres techniques 

d’IRM nécessitant donc un calibrage parfait. (104) Elle peut être utilisée avec ou sans 

les techniques de deep learning. 

Quelques algorithmes de deep learning commencent peu à peu à émerger 

permettant de détecter et segmenter les nouvelles lésions comme par exemple celui 

basé sur le “nn-Unet”  (le no new- unet) d’Isensee et al.(105)  qui pré-traite les 

données et ajuste les hyperparamètres tout en conservant l’architecture du U-net afin 

d’obtenir des résultats davantage satisfaisants. L’inconvénient de ces modèles pour 

ce suivi longitudinal est le faible nombre de données labélisées qui peut toutefois 

être compensé par des techniques comme l’apprentissage par transfert (ou 

« transfert learning ») où des données déjà entraînées d’un ancien modèle sont ré-

utilisées pour entraîner le nouveau modèle en question (par exemple les données 
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d’un modèle impliqué dans la segmentation des lésions de SEP seront ré-utilisées 

pour un modèle visant à établir la présence ou la croissance d’une lésion de SEP 

étant donné que la détection de leur évolution nécessite que le modèle soit déjà 

capable de base de segmenter/détecter une lésion de SEP) ou encore 

l’augmentation des données transformées de façon artificielle (par exemple 

augmentation du bruit d’une image d’entrée, rotation d’une image, …) (106) 

 

Figure 29 : La technique du 3D U-net et segmentation d’une nouvelle lésion (105) 

 

La technique de soustraction s’associant au 3D U-net mettant en évidence les nouvelles lésions 

 

Figure 30 : Évolution des lésions de SEP pour un patient (96) 

 

 En marron : nouvelle lésion // En jaune : lésion stable (basale) 

 

4.1.1.3  Diagnostics différentiels   

L’apprentissage supervisé, non supervisé et l’apprentissage profond peuvent 

permettre de différencier la SEP d’autres pathologies inflammatoires et non 

inflammatoires ainsi que des sujets « contrôle »   

A titre d’exemple (non exhaustif) : l’étude de Eshagi et al. en 2016 (107) avait montré 

un coefficient de Dice de 80% pour la classification de la NMOSD vs SEP ou encore 
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l’étude de Kim et al. en 2020, en utilisant la technique du neurone convolutif pour 

différencier une NMOSD et la SEP avait montré un coefficient de Dice de 71% (108). 

4.1.2 Autres biomarqueurs   

Comme vu précédemment, d’autres paramètres non inclus dans les critères de 

McDonald peuvent renforcer le diagnostic de la SEP et sont applicables à 

l’intelligence artificielle dans leur capacité de détection.  

  

4.1.2.1  Imagerie   

Le signe de la veine centrale (cf A.7.2.7) est un signe très sensible de la SEP visible 

en T2* ou SWI.  

L’étude de Maggi et al. en 2020 avait montré via une étude rétrospective la 

performance de la méthode du neurone convolutif qui se rapproche des 

performances humaines (Gold Standard) dans la détection de ce signe avec une 

précision à 91% et une rapidité plus importante que l’humain (4 secondes versus 40 

minutes dans un échantillon test de 33 éléments) (109). 

Cavalière et al. avait prouvé la possibilité de classer les sujets SEP et sains sans 

symptômes visuels à travers les paramètres de l’OCT (tomographie à cohérence 

optique), et notamment l’épaississement de la couche maculaire ganglionnaire, en 

utilisant un algorithme de classification via la méthode de la machine à vecteurs avec 

un coefficient de Matthew à 0,81, une sensibilité à 89% et une spécificité à 91% et 

une AUC à 0,97. (110)  

  

4.1.2.2 Sérique  

Goyal et al. avait appliqué 4 algorithmes (issus de l’apprentissage supervisé, non 

supervisé et profond) pour détecter la SEP à partir de la concentration de 8 cytokines 

: 1β, IL-2, IL-4, IL-8, IL-10, IL-13, IFNγ et TNFβ chez 956 sujets atteints de SEP et 

199 sujets sains. La forêt d'arbre décisionnel était la technique la plus précise (90,9% 

avec une sensibilité de 76% et une spécificité de 86% et une AUC de 0,96) (111).  

 

4.2 Pronostic   

L’apprentissage automatisé permet de prédire l’évolution de la maladie via 

différentes techniques.  
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4.2.1 CIS 

Bendfeldt et al. en 2019 en utilisant la technique de la machine à vecteur de support 

basée sur la clinique, des caractères démographiques et IRM (lésions hyperintenses 

en T2 et le volume de la substance grise) avait montré un taux de prédiction à 70% 

de conversion à une SEP. (112) 

  

4.2.2 Formes rémittentes-récurrentes   

Pinto et al. en 2020 via la technique de la machine à vecteur de support avait montré 

un taux de prédiction vers une forme secondairement progressive après 2 ans 

estimée à 86%. (113). Une autre étude portée sur une large cohorte utilisant la 

technique du neurone récurrent réalisée par Seccia et al. en 2020 avait prédit une 

conversion à 2 ans vers une forme secondairement progressive avec une sensibilité 

à 67% et une VPP à 42% (114). 

Enfin, une autre étude réalisée par Roca et al. en 2020 se basant sur une technique 

hybride entre l’apprentissage automatisé et l’apprentissage profond (basé sur la 

méthode du neurone convolutif) et utilisant des paramètres comme l’âge et l'IRM, 

avait montré une marge d’erreur à 1,7 du score EDSS à 2 ans (115).  

 

4.3 Traitement  

La réponse au traitement de la SEP est multifactorielle. De façon conventionnelle, 

elle est établie par la clinique et par imagerie sur l’évolution du nombre et la taille des 

lésions.  

Cependant, il existe d’autres paramètres non usuellement pris en compte comme 

l’atrophie corticale.  

Pour les formes rémittentes / récurrentes : selon une étude réalisée par Kanber et al. 

en 2019, l’apport de l’apprentissage automatisé sur la prédiction de la réponse au 

traitement par Natalizumab combinant plusieurs paramètres (l’étude de 144 zones 

régionales du cerveau et la trophicité cérébrale avant et après traitement) était 

supérieur aux techniques conventionnelles (AUC = 0,890 VS 0,686 p < 0,01 ) (116). 
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C. Objectifs de la thèse   
 

La comparaison manuelle des lésions de SEP peut s’avérer être fastidieuse (surtout 

en cas de charge lésionnelle importante), chronophage et soumise à des variations 

intra et inter-observateur. Compte-tenu de l’impact de la découverte d’une activité 

inflammatoire radiologique sur le suivi et le traitement d’un patient atteint de SEP 

(poursuite/switch thérapeutique), il est primordial que cette comparaison d’IRM 

puisse être réalisée de façon précise et reproductible par le radiologue. Il est 

également nécessaire que ce travail comparatif puisse être réalisé en un temps 

acceptable pendant ou au décours immédiat de l’examen. 

Actuellement, beaucoup d’algorithmes utilisant le deep learning sont disponibles 

permettant de segmenter des lésions de SEP à un temps donné mais peu sont aptes 

à suivre l’évolution des lésions de sclérose en plaques. 

Pixyl.Neuro.MS © est un logiciel d’IA crée en 2015 par une entreprise Grenobloise 

(Doyle – Forbes – Dojat), et ayant obtenu le marquage CE en 2019. Cet outil est 

disponible au CHU de Lille en démonstration depuis Mars 2024. Le logiciel utilise la 

technique du CNN permettant en quelques minutes de segmenter des lésions de 

SEP en établissant un volume des lésions et également d’effectuer une analyse 

longitudinale permettant d’objectiver l’évolution des lésions (nouvelle ou croissante) à 

partir de 2 imageries de temporalité différente sur des séquences 3D FLAIR. (117)  

L’objectif premier de cette étude est d’analyser la concordance de ce logiciel pour la 

détection d’une activité inflammatoire radiologique de la SEP, définie par l’apparition 

d’une nouvelle lésion et/ou lésion croissante) en comparaison avec le gold standard 

(segmentation manuelle réalisée par le radiologue expert assisté d’un logiciel de 

fusion d’image [LoBI Intellispace philips Portal]). En effet, détecter une activité 

inflammatoire dans le cadre de la SEP est primordial pour évaluer l’efficacité du 

traitement et pour établir le pronostic de la maladie. 

Les objectifs secondaires sont indirectement d’étudier la segmentation des lésions 

du logiciel en analysant la concordance du nombre de lésions croissantes et de 

nouvelles lésions et d’identifier les différents facteurs en cas de discordance. 
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II.  Article  

 

A. Matériels et méthodes : généralités 
 

1. Caractéristiques de la population 
Nous proposons une étude observationnelle analytique et descriptive multicentrique 

reposant sur une cohorte rétrospective nommée MISSYVV (DPO ; DEC22-140 ; 

CHU Lille) concernant des patients ayant un diagnostic certifié de SEP pour laquelle 

106 patients issus de celle-ci ont été sélectionnés au hasard. La période de 

réalisation des IRM dans notre étude s’étend du 02/11/2016 au 19/07/2024. Chaque 

patient effectuait 2 IRM selon un intervalle de temps variable, pouvant être dans le 

même centre ou un centre différent, avec des paramètres techniques pouvant varier 

(épaisseur de coupe, plan d’acquisition, champ magnétique, marque). Le radiologue 

expert considéré comme Gold Standard relisait toutes les imageries à l’aveugle du 

logiciel étudié et recueillait pour chaque patient plusieurs données comme le nombre 

de lésions croissantes et nouvelles lésion et l’activité inflammatoire radiologique 

(nombre de lésions croissantes et/ou nouvelles strictement supérieur à 0 quelque soit 

le nombre exact). Une étude analytique et descriptive des facteurs était établie pour 

chaque valeur discordante de ces valeurs. 

2. Variables recueillies 
 

Parmi les variables recueillies nécessaires à l’étude : les variables qualitatives ont 

été décrites en termes de fréquences et de pourcentages et les variables 

quantitatives ont été décrites par la moyenne et l’écart type ou par la médiane et 

l’intervalle interquartile en cas de distribution non Gaussienne. La normalité des 

distributions a été vérifiée graphiquement et à l’aide du test de Shapiro-Wilk.  

3. Tests statistiques  
 

Trois tests statistiques sont utilisés dans cette étude : le Kappa de Cohen, le test 

exact de Fisher (en cas d’effectif réel ou théorique < 5) et le test exact du Chi-Deux. 

Le coefficient Kappa de Cohen pour la concordance s’interprète ainsi : < 0 : 

discordance ; 0 : aléatoire ; 0-0,2 : aucune ; 0,2-0,4 : minimale (très faible) ; 0,4-0,6 : 

faible ; 0,6-0,8 : modérée ; 0,8-0,9 : forte (bonne) ; > 0,9 : très forte (très bonne). 
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Le niveau de significativité pour le test exact de Fisher et Chi-deux est fixé à 5%. 

Toutes les analyses statistiques ont été effectuées à l’aide du logiciel SAS (SAS 

Institute version 9.4). 

 

B. Matériels et méthodes : objectifs de l’étude  

1. Objectif principal 

Le critère de jugement principal était d’étudier l’évolution des lésions SEP et ainsi 

affirmer ou infirmer la présence d’une activité inflammatoire (autrement dit l’absence 

ou la présence d’une nouvelle lésion et/ou une lésion croissante, et ce quel que soit 

leur nombre exact au-delà d’1 pour ce dernier cas) afin d’analyser la concordance 

pour la détection d’une activité inflammatoire entre le radiologue expert (considéré 

comme Gold Standard) et le logiciel Pixyl ©. 

 

1.1 Le radiologue expert  

Le radiologue expert comparait, relisait et interprétait les 2 IRM de temporalités 

différentes (réalisées à un temps t et à un temps t+1) pour un patient donné, à 

l’aveugle du résultat du logiciel Pixyl ©.  

 

1.2 Le logiciel Pixyl © 

En sélectionnant uniquement les 2 séquences 3D FLAIR (via le PACS : Picture 

Archiving and Communication System) pour les 2 IRM du patient à comparer et en 

les exportant de façon anonymisée sur le serveur Pixyl ©, ce dernier générait un 

résultat écrit en quelques minutes (<10) envoyé sur le PACS indiquant le nombre de 

lésions croissantes et nouvelles lésions ainsi que le volume des lésions de SEP par 

région d’intérêt (périventriculaire, corticale, sous-tentorielle, substance blanche 

profonde). Il produisait également un résultat visuel (également envoyé sur le PACS) 

avec une image de fusion des 2 IRM où un code couleur mettait en évidence les 

nouvelles lésions contourées en rouge, les lésions croissantes contourées en jaunes 

et les lésions stables en bleu.  
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Figure 31 : Exemple de compte-rendu fourni par Pixyl © (118) 

 

 

 
 

1.3 Test statistique  
 

Si le logiciel Pixyl © et le radiologue expert détectaient au moins 1 lésion croissante 

et/ou 1 nouvelle (et ce quelque soit le nombre exact au-delà de 1), il y avait une 

concordance attestant une activité inflammatoire. 

Si le logiciel Pixyl © et le radiologue expert ne détectaient aucune lésion croissante ni 

nouvelle lésion, il y avait une concordance sur l’absence d’activité inflammatoire. 

A l’inverse si le logiciel Pixyl © détectait au moins 1 lésion croissante et/ou 1 lésion 

nouvelle a contrario du radiologue expert ne détectant aucune lésion croissante ni 

aucune nouvelle lésion, et réciproquement ; il y avait une discordance. 

Pour répondre au critère de jugement principal, le test statistique utilisé était le 

coefficient Kappa de Cohen avec un intervalle de confiance à 95%. 

- La présence d’une activité inflammatoire (par le logiciel et le radiologue 

expert) est codée par le chiffre 1.  
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- L’absence d’activité inflammatoire (par le logiciel et le radiologue expert) est 

codée par le chiffre 0. 

- On répertorie et croise la valeur trouvée pour les 106 patients au sein des 4 

cases du tableau : 

• Concordance :  

- Activité inflammatoire radiologue 0 / activité inflammatoire Pixyl © 0  

- Activité inflammatoire radiologue 1 / activité inflammatoire Pixyl © 1 

• Discordance : 

- Activité inflammatoire radiologue 1 / activité inflammatoire Pixyl © 0 

- Activité inflammatoire radiologue 0 / activité inflammatoire Pixyl © 1 

2. Objectifs secondaires  
 

Les objectifs secondaires étaient d’étudier la qualité de segmentation du logiciel en 

analysant la concordance non pas sur la détection d’une activité inflammatoire (au 

moins une lésion croissante et/ou nouvelle quelque soit le nombre exact) mais sur le 

nombre exact de lésions croissantes et nouvelles, puis d’en identifier les facteurs en 

cas de discordance et leur fréquence. Dans un second temps, l’étude étant 

multicentrique, chaque patient pouvait réaliser leur 2 IRM dans le même centre ou un 

centre différent, et aussi avec des paramètres techniques (champ magnétique, 

épaisseur de coupe, plan d’acquisition, marque de l’IRM) qui peuvent différer quel 

que soit le centre de réalisation de l’examen. L’objectif étant de déterminer si la 

variabilité des paramètres extrinsèques et intrinsèques pour 2 imageries de suivi 

influait sur la performance du logiciel à détecter les nouvelles lésions et les lésions 

croissantes comparativement au Gold Standard.  

2.1 Concordance du nombre de nouvelles lésions et croissantes  

Pour chaque patient, le radiologue, à l’aveugle du résultat du logiciel, répertoriait le 

nombre de nouvelles lésions et le nombre de lésions croissantes. 

D’autre part en exportant sur le serveur de Pixyl © les séquences 3D FLAIR pour les 

2 IRM pour chaque patient, le logiciel générait un compte-rendu envoyé sur le PACS 

mentionnant également le nombre de nouvelles lésions et lésions croissantes. Les 

valeurs trouvées étaient classées en 4 catégories : 0, 1, 2 et > 2. Le test statistique 

utilisé pour analyser la concordance de ces résultats était le Kappa de Cohen avec 

un intervalle de confiance à 95%.  
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2.2 Facteurs étiologiques en cas de discordance  
 

2.2.1 Discordance sur le nombre de lésions croissantes  
 

Pour chaque valeur discordante sur les lésions croissantes entre le logiciel et le 

radiologue expert pour un patient donné, on établit une ou plusieurs raisons pouvant 

expliquer chaque donnée différente.  

Au total, sur les 106 patients, 8 facteurs peuvent expliquer une discordance sur le 

nombre de lésions croissantes établi par le radiologue expert et le logiciel : 

Þ Une segmentation erratique par Pixyl© c’est-à-dire des lésions faussement 

étiquetées comme des lésions de SEP et segmentées par Pixyl alors qu’elles 

n’en sont pas une :  

• Artefacts tout de même segmentés par Pixyl © (raison 1) 

• Des lésions non-SEP à savoir de la substance blanche normale – 

segmentées par le logiciel (raison 2) 

Þ Une absence de segmentation d’une lésion de SEP par le logiciel : 

• Un oubli authentique du logiciel en cas de toutes petites lésions (raison 7). 

Þ Une lésion de SEP authentique détectée par le logiciel mais avec une 

segmentation erronée  

• Une lésion étiquetée par le logiciel comme stable alors qu’elle est croissante 

ce qui signifie une sous-estimation et une segmentation insuffisante par le 

logiciel (raison 6). 

• Une lésion étiquetée par le logiciel comme croissante alors qu’elle est stable 

donc une sur-estimation par le logiciel concernant surtout les lésions 

périventriculaires (raison 3). 

• Une lésion étiquetée par le logiciel comme croissante alors qu’elle est stable 

donc une segmentation excessive par le logiciel en cas de charge 

lésionnelle importante (raison 4). 

• Une lésion étiquetée par le logiciel comme croissante alors qu’elle est stable 

donc une segmentation excessive à cause de paramètres techniques 

différents et/ou une mauvaise qualité de l’IRM (raison 5). 

Þ Un oubli/erreur du radiologue (bien que Gold Standard) (raison 8) 
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Figure 32 : Exemple d’une discordance sur le nombre de lésions croissantes (raison 3) 

 

Image de gauche : IRM séquence axiale FLAIR au temps t 

IRM du milieu : IRM séquence axiale FLAIR au temps t+1 

IRM de droite : IRM Pixyl© au temps t et t+1 avec une délimitation en jaune d’une lésion croissante en 

regard de la corne temporale droite (périventriculaire) qui en fait semble être stable. 

 

2.2.2 Discordance sur le nombre de nouvelles lésions  

 

On établit une ou plusieurs raisons pouvant expliquer chaque donnée différente pour 

chaque valeur discordante sur les nouvelles lésions entre le logiciel et le radiologue 

expert pour un patient donné. 

Au total sur les 106 patients, 9 facteurs pouvaient expliquer une discordance sur le 

nombre de nouvelles lésions établi par le radiologue expert et le logiciel :  

Þ Une segmentation erratique par Pixyl© c’est-à-dire des lésions faussement 

étiquetées comme des lésions de SEP et segmentées par Pixyl alors qu’elles 

n’en sont pas une : 

• Artefacts tout de même segmentés par Pixyl © (raison 1). 

• Des lésions non-SEP à savoir de la substance blanche normale – 

segmentées par le logiciel (raison 2). 

Þ Une absence de segmentation d’une nouvelle lésion de SEP par le logiciel : 

• Un oubli authentique du logiciel en cas de toutes petites lésions non vues ou 

prise pour de la substance blanche normale (raison 7). 

• Un oubli authentique du logiciel en cas de charge lésionnelle importante 

avec une coalescence des lésions pouvant rendre difficile la visualisation 

d’une nouvelle lésion parmi l’amas de lésions déjà présentes (raison 8). 
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Þ Une lésion de SEP authentique détectée par le logiciel mais avec une 

segmentation erronée : 

• Une lésion étiquetée par le logiciel comme croissante alors qu’elle est 

nouvelle ce qui signifie une sous-estimation et une segmentation 

insuffisante par le logiciel notamment en cas de charge lésionnelle 

importante pouvant rendre difficile la visualisation d’une nouvelle lésion 

parmi l’amas de lésions déjà présentes (raison 6). 

• Une lésion étiquetée par le logiciel comme stable alors qu’elle est nouvelle 

donc une sous-estimation et une segmentation insuffisante imputée à des 

paramètres techniques différents (raison 5). 

• Une lésion étiquetée par le logiciel comme nouvelle alors qu’elle est 

croissante donc une segmentation excessive par le logiciel en cas de lésion 

non vue sur la première IRM car petite en taille mais qui augmente 

considérablement de taille sur l’IRM 2 et donc devient visible par le logiciel 

qui la considère comme nouvelle (raison 3). 

• Une lésion étiquetée par le logiciel comme nouvelle alors qu’elle est 

croissante donc une segmentation excessive à cause de paramètres 

techniques différents (raison 4). 

Þ Un oubli/erreur du radiologue (bien que Gold Standard) (raison 9). 

 

Figure 33 : Exemple d’une discordance sur le nombre de nouvelles lésions (raison 1) 

 
Image de gauche : IRM séquence axiale FLAIR au temps t 

IRM du milieu : IRM séquence axiale FLAIR au temps t+1 

IRM de droite : IRM Pixyl© au temps t et t+1 avec une délimitation en rouge d’une nouvelle lésion 

cérébelleuse supérieure gauche qui est en fait un artefact de susceptibilité 
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2.3 L’implication des paramètres techniques sur la détection des 
lésions croissantes et nouvelles. 

 

2.3.1 Sur les lésions croissantes  

 

Le but était d’analyser si la différence pour chaque paramètre technique était un 

facteur pouvant expliquer la discordance de détection des lésions croissantes entre 

le logiciel et le radiologue expert. 

L’IRM t et l’IRM t+1 réalisées par chaque patient peuvent avoir des caractéristiques 

différentes. 

Les paramètres techniques recueillis étaient : 

- L’épaisseur de coupe : variant entre 0,40 et 4,00 mm 

- Le champ magnétique : 1,5 Tesla ou 3 Tesla  

- La marque de l’IRM : Philips, GE (General Electric), Siemens 

- Le plan d’acquisition pour la séquence 3D : sagittal ou axial 

- Le centre de l’IRM : CHU de Lille, Climal, Bois, St Philibert, St Vincent, Seclin, 

Léonard de Vinci, Roubaix, Cateau-Cambrésis, Centre Hospitalier de 

Valenciennes, Parc, Clarence, Riaumont, GIMA, Imanord, Godinot Reims, 

Clermont-Ferrand, Le Havre 

 

On croisait chacun de ces paramètres techniques selon leur similarité (codée 1) ou 

leur différence (codée 0) avec le nombre de patients présentant une concordance et 

une discordance pour la détection de lésions croissantes par le logiciel et le 

radiologue expert.  

Pour ce faire, le test statistique utilisé était le test exact du Chi-deux avec un niveau 

de significativité à 5%. 

 

2.3.2 Sur les nouvelles lésions  
 

Le but était d’analyser si la différence pour chaque paramètre technique était un 

facteur pouvant expliquer la discordance de détection des nouvelles lésions entre le 

logiciel et le radiologue expert. 

L’IRM t et l’IRM t+1 réalisées par chaque patient peuvent avoir des caractéristiques 

différentes. 

Les paramètres techniques recueillis étaient : 
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- L’épaisseur de coupe : variant entre 0,40 et 4,00 mm 

- Le champ magnétique : 1,5 Tesla ou 3 Tesla  

- La marque de l’IRM : Philipps, GE (General Electric), Siemens 

- Le plan d’acquisition pour la séquence 3D : sagittal ou axial 

- Le centre de l’IRM : CHU de Lille, Climal, Bois, St Philibert, St Vincent, Seclin, 

Léonard de Vinci, Roubaix, Cateau-Cambrésis, Centre Hospitalier de 

Valenciennes, Parc, Clarence, Riaumont, GIMA, Imanord, Godinot Reims, 

Clermont-Ferrand, Le Havre 

 

On croisait chacun de ces paramètres techniques selon leur similarité (codée 1) ou 

leur différence (codée 0) avec le nombre de patients présentant une concordance et 

une discordance pour la détection de nouvelles lésions par le logiciel et le radiologue 

expert.  

Pour ce faire, le test statistique utilisé était le test exact de Fisher (effectifs théoriques 

< 5) avec un niveau de significativité à 5%. 

 

C. Résultats  
 

1. Description de la population et des paramètres extrinsèques 
et intrinsèques de l’IRM 

 

1.1 Description de la population 
 

La cohorte comportait 106 patients dont 40 hommes (37,7%) et 66 femmes (62,3%). 

Cette distribution selon le sexe était un reflet de la répartition réelle de la SEP avec 

pour rappel un sex ratio de 3 : 1 (femmes : hommes) (cf I] A.2). 

Lors de la réalisation de la 1ère IRM, l’âge moyen des patients inclus est de 39,4 ans 

(± 10,7). Le plus jeune patient avait 12 ans et le plus âgé avait 74 ans, lors de la 

réalisation de la première IRM. 

La médiane du délai de réalisation entre les 2 IRM était de 12 mois avec un premier 

quartile à 11 mois et un troisième quartile à 16 mois. Le délai le plus court entre 2 IRM 

était de 0,2 mois et le plus long de 115 mois. 

L’ensemble de ces données est détaillé dans le tableau 5 ci-dessous. 
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Tableau 5 : Description de la population 

 
Sexe 

Masculin 40 (37,7%) 
Femme 66 (62,3%) 

  
 
Age lors de la 1ère IRM (année) 

Moyenne ± écart-type 39,4 ± 10,7 
Médiane (Q1 ; Q3) 38,0 (33,0 ; 46,0) 
Minium ∣Maximum 12,0 ∣ 74,0 

  
 

Délai entre 2 IRM (mois) 
Moyenne ± écart-type 17,0 ± 16,1 

Médiane (Q1 ; Q3) 12,0 (11,0 ; 16,0) 
Minium ∣Maximum 0,2 ∣ 115,0 

 

1.2 Description des paramètres extrinsèques et intrinsèques de l’IRM 
 

L’étude étant multicentrique, les IRM pour un même patient ou pour des patients 

différents pouvaient se dérouler dans le même centre ou un centre différent (paramètre 

intrinsèque). D’autre part, que le centre soit identique ou non, certains paramètres 

intrinsèques pouvaient tout de même varier comme le champ magnétique, la marque 

de l’IRM, le plan d’acquisition en 3D et l’épaisseur de coupe. 

Un des objectifs secondaires de cette étude était de déterminer si la variabilité de 

chacun de ces paramètres influait sur la performance du logiciel à détecter des 

nouvelles lésions et des lésions croissantes. 

 

Concernant l’IRM n°1 réalisée pour un patient donné (sur les 106 patients de l’étude):  

83 (78,3%) des IRM n°1 étaient réalisées au CHU de Lille avec un champ magnétique 

à 3T pour 89 d’entre elles (84%), une épaisseur de coupe à 1,12 mm pour 78 d’entre 

elles (73,6%) et un plan d’acquisition en sagittal pour la séquence 3D pour 101 patients 

(95,3%). La marque prédominante était Philips concernant 89 (84%) des IRM n°1 

réalisées. 

Concernant l’IRM n°2 réalisée pour un patient donné (sur les 106 patients de l’étude) :  

90 (84,9%) des IRM n°2 étaient réalisées au CHU de Lille avec un champ magnétique 

à 3T pour 92 d’entre elles (86,8%), une épaisseur de coupe à 1,12 mm pour 47 d’entre 

elles (44,3%) et un plan d’acquisition en sagittal pour la séquence 3D pour 64 patients 

(60,3%). La marque prédominante était Philips concernant 91 (85,8%) des IRM n°2 

réalisées. 

Au total sur les 212 IRM, 173 (81,6%) ont été réalisées au CHU avec un champ 

magnétique à 3T pour 181 d’entre elles (85,3%), une épaisseur de coupe à 1,12 mm 
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pour 125 d’entre elles (58,9%), un plan d’acquisition en sagittal pour la séquence 3D 

pour 165 patients (77,8%) et la marque Philips pour 180 IRM (84,9%). 

En comparant les 2 IRM pour le même patient : le champ magnétique utilisé était 

identique pour 89 patients (84%), l’épaisseur de coupe est identique pour 47 patients 

(44,3%), le centre était identique pour 87 patients (82,1%), le plan d’acquisition est 

identique pour 63 patients (59,4%) et la marque était identique pour 92 patients 

(86,8%). Au total le protocole des 2 IRM (même séquence et mêmes paramètres cités 

ci-dessus) était identique pour 31 patients (29,2%). 

L’ensemble de ces données sont résumées dans le tableau 6 ci-dessous : 

 

Tableau 6 : Paramètres extrinsèques et intrinsèques des IRM réalisées 

 

               IRM 
 

Paramètres  

  
IRM 1 

 
IRM 2 

 
Total 

 
 
 
 
 
 
 
 

Centre 

CHU de Lille 83 (78,3%) 90 (84,9%) 173 (81,6%) 

Climal 5 (4,7%) 2 (1,9%) 7 (3,3%) 

Bois 5 (4,7%) 3 (2,8%) 8 (3,8%) 

St-Philibert 1 (0,9%) 1 (0,9%) 2 (0,9%) 

St-Vincent 1 (0,9%) 0 (0,0%) 1 (0,5%) 

Seclin 1 (0,9%) 3 (2,8%) 4 (1,9%) 

Léonard de Vinci 1 (0,9%) 2 (1,9%) 3 (1,4%) 

Roubaix 1 (0,9%) 0 (0,0%) 1 (0,5%) 

Cateau-Cambrésis 1 (0,9%) 1 (0,9%) 2 (0,9%) 

Centre Hospitalier de Valenciennes 1 (0,9%) 1 (0,9%) 2 (0,9%) 

Parc 1 (0,9%) 0 (0,0%) 1 (0,5%) 

Clarence 1 (0,9%) 0 (0,0%) 1 (0,5%) 

Riaumont 1 (0,9%) 0 (0,0%) 1 (0,5%) 

GIMA 1 (0,9%) 0 (0,0%) 1 (0,5%) 

Imanord 0 (0,0%) 2 (1,9%) 2 (0,9%) 

Godinot-Reims 0 (0,0%) 1 (0,9%) 1 (0,5%) 

Clermont-Ferrand 1 (0,9%) 0 (0,0%) 1 (0,5%) 

Le Havre 1 (0,9%) 0 (0,0%) 1 (0,5%) 

Champ magnétique 
(Tesla) 

1,5 17 (16,0%) 14 (13,2%) 31 (14,7%) 

3 89 (84,0%) 92 (86,8%) 181 (85,3%) 

 
 
 

 
 

Épaisseur de coupe 
(mm) 

0,40 1 (0,9%) 0 (0,0%) 1 (0,5%) 

0,57 0 (0,0%) 1 (0,9%) 1 (0,5%) 

0,60 4 (3,8%) 39 (36,8%) 43 (20,3%) 

0,70 2 (1,9%) 2 (1,9%) 4 (1,9%) 

0,72 1 (0,9%) 2 (1,9%) 3 (1,4%) 

0,89 0 (0,0%) 1 (0,9%) 1 (0,5%) 

0,90 1 (0,9%) 0 (0,0%) 1 (0,5%) 

0,95 3 (2,8%) 1 (0,9%) 4 (1,9%) 

1,00 3 (2,8%) 2 (1,9%) 5 (2,4%) 

1,03 0 (0,0%) 1 (0,9%) 1 (0,5%) 
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1,05 0 (0,0%) 1 (0,9%) 1 (0,5%) 

1,12 78 (73,6%) 47 (44,3%) 125 (59,0%) 

1,20 6 (5,7%) 3 (2,8%) 9 (4,2%) 

1,28 3 (2,8%) 3 (2,8%) 5 (2,4%) 

1,30 1 (0,9%) 0 (0,0%) 1 (0,5%) 

1,40 2 (1,9%) 1 (0,9%) 3 (1,4%) 

1,50 0 (0,0%) 1 (0,9%) 1 (0,5%) 

1,60 1 (0,9%) 0 (0,0%) 1 (0,5%) 

4,00 0 (0,0%) 1 (0,9%) 1 (0,5%) 

Plan d’acquisition Sagittal 101 (95,3%) 64 (60,3%) 165 (77,8%) 

Axial 5 (4,7%) 42 (39,7%) 47 (22,2%) 

 
Marque 

Philipps 89 (84,0%) 91 (85,8%) 180 (84,9%) 

GE 6 (5,7%) 7 (6,6%) 13 (6,1%) 

Siemens 11(10,3%) 8 (7,5%) 19 (9,0%) 

 

2. Objectif principal 
 
L’objectif principal de l’étude était d’analyser la performance du logiciel Pixyl © à 

identifier une activité inflammatoire radiologique de la SEP autrement dit la capacité 

de détecter la présence ou l’absence d’au moins une lésion SEP croissante et/ou 

une nouvelle lésion parmi 2 IRM, sans préjuger du nombre exact de lésions 

croissantes ou nouvelles détectées, le tout comparativement au radiologue expert 

(Gold Standard).  

 

Le radiologue expert avait détecté 69 patients ne présentant pas une activité 

radiologique sur leur IRM contre 37 en présentant une. 

Le logiciel Pixyl © avait détecté 27 patients ne présentant pas une activité 

radiologique sur leur IRM contre 79 en présentant une. 

Le radiologue expert et le logiciel étaient concordants pour 60 patients sur la 

présence ou l’absence d’une activité inflammatoire radiologique (35 vrais positifs 

(VP) et 25 vrais négatifs (VN)) et discordants pour 46 patients (44 faux positifs (FP) 

et 2 faux négatifs (FN)). Par conséquent le logiciel était sensible avec une sensibilité 

estimée à 94,6% (VP / (VP+FN) pour détecter la présence d’une activité 

inflammatoire mais peu spécifique pour détecter l’absence d’une activité 

inflammatoire radiologique (spécificité estimée à 32,6% : VN / (VN + FP)). 

La valeur prédictive positive (VPP) était faible, estimée à 44,3% (VP / (FP+VP) donc 

quand le logiciel détectait la présence d’une activité inflammatoire radiologique, il a 

raison dans 44% des cas. 
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La valeur prédictive négative (VPN) était forte, estimée à 92,6% (VN/(VN+FN) donc 

quand le logiciel ne détectait pas la présence d’une activité inflammatoire 

radiologique, il avait raison dans 92,6% des cas. 

En utilisant le test statistique Kappa de Cohen, il en résultait un kappa à 0,24 

(intervalle de confiance à 95% [0,12 ; 0,37]) équivalent à une concordance minimale 

(très faible). 

Au total : la performance du logiciel Pixyl © semble très faible pour la détection 

d’une activité inflammatoire radiologique dans le cadre de la SEP. 

L’ensemble est résumé dans le tableau 7 ci-dessous : 
 

Tableau 7 : Concordance pour la détection d’une activité inflammatoire 

 
 
 

 
 
 
 

 

3. Objectifs secondaires 
 

3.1 Concordance pour la détection de nouvelles lésions et lésions 
croissantes  
 

La performance du logiciel Pixyl © étant très faible pour la détection d’une activité 

inflammatoire radiologique de la SEP, ces objectifs secondaires permettaient de 

déterminer si cette faible concordance était imputée à une performance sous-

optimale du logiciel pour la détection uniquement des nouvelles lésions, des lésions 

croissantes ou les 2. 

 

3.1.1 Concordance pour la détection des nouvelles lésions. 

 
L’objectif était d’analyser la capacité du logiciel à détecter de façon authentique au 

moins une nouvelle lésion comparativement au Gold Standard, quel que soit le 

nombre de nouvelles lésions détectées. 

Le radiologue-expert avait détecté 29 patients (27,4%) présentant au moins une 

nouvelle lésion sur leur IRM et le logiciel Pixyl © en avait détecté 31 (29,2%). 

Activité inflammatoire du 
radiologue 

Activité inflammatoire Pixyl© 

 0 Au moins 1 Total 
0 25 44 69 

Au moins 1 2 35 37 
Total 27 79 106 

Coefficient kappa Kappa = 0,24  
(intervalle de confiance à 95% [0,12 ; 0,37]) 

VN FP 
FN VP 



 79 

Le radiologue-expert avait détecté 77 patients (72,6%) ne présentant pas de 

nouvelles lésions contre 72 patients pour le logiciel (68%). 

Le radiologue expert et le logiciel étaient concordants pour 98 patients sur la 

présence ou l’absence d’une nouvelle lésion (26 vrais positifs (VP) et 72 vrais 

négatifs (VN)) et discordants pour 8 patients (5 faux positifs (FP) et 3 faux négatifs 

(FN)). Par conséquent le logiciel était sensible avec une sensibilité estimée à 89,6% 

(VP / (VP+FN) pour détecter la présence d’au moins une nouvelle lésion et 

spécifique pour détecter l’absence de nouvelle lésion (spécificité estimée à 93,5% : 

VN / (VN + FP)). 

La valeur prédictive positive (VPP) était élevée, estimée à 83,9% (VP / (FP+VP) donc 

quand le logiciel détecte la présence d’une nouvelle lésion, il avait raison dans 83,9% 

des cas. 

La valeur prédictive négative (VPN) était forte, estimée à 96% (VN/(VN+FN) donc 

quand le logiciel ne détectait pas la présence d’au moins une nouvelle lésion, il avait 

raison dans 96% des cas. 

En utilisant le test statistique Kappa de Cohen, il en résultait un kappa à 0,81 

(intervalle de confiance à 95% [0,69 ; 0,94]) équivalent à une concordance forte. 

Au total : la performance du logiciel Pixyl © semble forte pour la détection de 

nouvelles lésions dans le cadre de la SEP. 

L’ensemble est résumé dans le tableau 8 ci-dessous :  

 
Tableau 8 : Concordance pour la détection de nouvelles lésions  

Nouvelles lésions radiologue Nouvelles lésions Pixyl © 
 0 Au moins 1 Total 

0 72 5 77 VN FP 
Au moins 1 3 26 29 FN VP 

Total 75 31 106 
Coefficient kappa Kappa = 0,81  

(intervalle de confiance à 95% [0,69 ; 0,94]) 
 

3.1.2 Concordance pour la détection de lésions croissantes  

 
L’objectif était d’analyser la capacité du logiciel à détecter de façon authentique au 

moins une lésion croissante comparativement au Gold Standard, quel que soit le 

nombre de lésions croissantes détectées. 
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Le radiologue-expert avait détecté 19 patients (27,4%) présentant au moins une 

lésion croissante sur leur IRM et le logiciel Pixyl © en avait détecté 72 (67,9%). 

Le radiologue-expert avait détecté 87 patients (82,1%) ne présentant pas de lésions 

croissantes contre 34 (32,0%) pour le logiciel. 

Le radiologue expert et le logiciel étaient concordants pour 45 patients sur la 

présence ou l’absence d’une lésion croissante (30 vrais positifs (VP) et 15 vrais 

négatifs (VN)) et discordants pour 61 patients (57 faux positifs (FP) et 4 faux négatifs 

(FN)). Par conséquent le logiciel est peu sensible avec une sensibilité estimée à 

30,6% (VP / (VP+FN) pour détecter la présence d’au moins une lésion croissante et 

spécifique pour détecter l’absence de lésion croissante (spécificité estimée à 88,2% : 

VN / (VN + FP)). 

La valeur prédictive positive (VPP) était élevée, estimée à 78,9% (VP / (FP+VP) donc 

quand le logiciel détecte la présence d’une lésion croissante, il a raison dans 78,9% 

des cas. 

La valeur prédictive négative (VPN) était faible, estimée à 46,9% (VN/(VN+FN) donc 

quand le logiciel ne détecte pas la présence d’au moins une lésion croissante, il a 

raison dans moins de la moitié des cas. 

En utilisant le test statistique Kappa de Cohen, il en résultait un kappa à 0,06 

(intervalle de confiance à 95% [-0,04 ; 0,16]) équivalent à une concordance nulle. 

Au total : la performance du logiciel Pixyl © est proche de l’aléatoire pour la 

détection de lésions croissantes dans le cadre de la SEP. 

 
Tableau 9 : Concordance pour la détection des lésions croissantes  

Lésions croissantes 
radiologue 

Lésions croissantes Pixyl © 

 0 Au moins 1 Total 
0 30 57 87 VN FP 

Au moins 1 4 15 19 FN VP 
Total 34 72 106 

Coefficient kappa Kappa = 0,06 
(intervalle de confiance à 95% [-0,04 ; 0,16]) 
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3.2 Concordance pour la détection du nombre de lésions croissantes et 
nouvelles lésions. 

 
L’objectif était non plus d’étudier la capacité de détection du logiciel mais la qualité 

de segmentation en analysant cette fois-ci le nombre précis de nouvelles lésions et 

lésions croissantes détectées par Pixyl © comparativement au Gold Standard. 

 
3.2.1 Concordance pour le nombre de nouvelles lésions détectées. 

 
La médiane du nombre de nouvelles lésions détectées par le radiologue était 0,0 

avec un premier quartile à 0,0 et un troisième quartile à 1,0. 

La médiane du nombre de nouvelles lésions détectées par Pixyl était 0,0 avec un 

premier quartile à 0,0 et un troisième quartile à 1,0. 

Le nombre de nouvelles lésions détectées ((classé en 4 catégories : 0,1,2 et > 2) par 

le radiologue expert et le logiciel Pixyl© pour chaque patient ainsi que la différence 

du nombre de nouvelles lésions détectées entre les 2 sont reportés respectivement 

dans le tableau 10 et les figures 34 et 35. En utilisant le test statistique du Kappa de 

Cohen, le coefficient kappa pondéré était à 0,81 avec un intervalle de confiance à 

95% [0,72 ; 0,91] équivalant à une concordance forte pour la quantification du 

nombre de nouvelles lésions. 

Au total : la performance du logiciel Pixyl © semble forte pour dénombrer le 

nombre de nouvelles lésions dans le cadre de la SEP ce qui dénote d’une 

capacité efficace à soustraire 2 IRM pour révéler les nouvelles lésions.  

 
 

Tableau 10 : Concordance pour le nombre de nouvelles lésions 

Nombre de nouvelles lésions 
détectées par Pixyl © 

Nombre de nouvelles lésions détectées par le radiologue 
expert  

 0 1 2 >2 Total 
0 72 4 1 0 77 
1 3 5 1 2 11 
2 0 2 3 0 5 

>2 0 0 2 11 13 
Total 75 11 7 13 106 

Coefficient kappa Kappa pondéré : 0,81 
(intervalle de confiance à 95% [0,72 ; 0,91]) 
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Figure 34 : Différence du nombre de nouvelles lésions détectées par le logiciel Pixyl© 
et le radiologue expert. 

 
 
 
 

Figure 35 : Graphique de Bland-Altman illustrant la comparaison du nombre des 
nouvelles lésions entre le logiciel et le radiologue-expert 

 
 
 

3.2.2 Concordance pour le nombre de lésions croissantes détectées 

 
La médiane du nombre de lésions croissantes détectées par le radiologue était de 

0,0 avec un premier quartile à 0,0 et un troisième quartile à 0,0. 

La médiane du nombre de lésions croissantes détectées par Pixyl était de 1,0 avec 

un premier quartile à 0,0 et un troisième quartile à 4,0. 

Le nombre de nouvelles lésions détectées (classé en 4 catégories 0,1,2 et > 2) par le 

radiologue expert et le logiciel Pixyl © ainsi que la différence du nombre de nouvelles 

lésions détectées entre les 2 sont reportés respectivement dans le tableau 11 et les 

figure 36 et 37. En utilisant le test statistique Kappa de Cohen, le coefficient kappa 

pondéré était à 0,06 avec un intervalle de confiance à 95% [-0,01 ; 0,13] équivalant à 

une concordance nulle pour la quantification du nombre de lésions croissantes. 
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Au total : la performance du logiciel Pixyl © semble proche du hasard pour 

dénombrer le nombre de lésions croissantes dans le cadre de la SEP, étant la 

conséquence d’une superposition et d’une segmentation inefficace du logiciel 

pour comparer l’évolution d’une lésion à deux temps différents. 

 

Tableau 11 : Concordance pour le nombre de lésions croissantes  

Nombre de lésions 
croissantes détectées par le 

radiologue expert 

 
Nombre de lésions croissantes détectées par Pixyl © 

 0 1 2 >2 Total 
0 30 17 9 31 87 
1 4 1 1 6 12 
2 0 1 0 3 4 

>2 0 1 0 2 3 
Total 

 
34 20 10 42 106 

Coefficient kappa Kappa pondéré : 0,06  
(intervalle de confiance à 95% [-0,01 ; 0,13]) 

 

Figure 36 : Différence du nombre de lésions croissantes détectées par le logiciel 
Pixyl© et le radiologue expert 

 
 

Figure 37 : Graphique de Bland-Altman illustrant la comparaison des lésions 
croissantes entre le logiciel et le radiologue-expert 
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3.3 Facteurs étiologiques expliquant une discordance. 
 
Comme détaillée dans la partie « matériel et méthodes », chaque discordance sur la 

valeur du nombre de lésions croissantes et nouvelles était tributaire d’une ou 

plusieurs étiologies. 

 
3.3.1 Facteurs étiologiques d’une discordance pour le nombre des nouvelles 

lésions  

 
Parmi les discordances sur le nombre de nouvelles lésions détectées s’élevant au 

nombre de 25 : 8 étaient liées à une segmentation excessive du logiciel délimitant 

une nouvelle lésion authentique de SEP alors qu’elle était déjà présente sur l’IRM 

princeps mais de taille minime, ainsi passée inaperçue par le logiciel (raison 3) ; 8  

étaient liées à un oubli du logiciel ne délimitant pas de lésions de SEP imputée au 

fait qu’elle soit de petite taille ou considérée comme de la substance blanche 

normale (raison 7) ; 8 étaient liées également à un oubli du logiciel ne délimitant 

aucune lésion de SEP suite à une charge lésionnelle importante avec une 

coalescence de plusieurs lésions (raison 8) ; 5 étaient liées à une segmentation 

excessive / surestimation des lésions où le logiciel décrit une lésion comme nouvelle 

alors qu’elle est croissante, imputée à des paramètres techniques différents (raison 

4) ; 4 étaient liées à une segmentation insuffisante par le logiciel authentifiant une 

lésion SEP comme croissante alors qu’elle est nouvelle, le tout est lié à une charge 

lésionnelle importante et une coalescence de multiples lésions où la détection et 

l’évolution individuelles des lésions sont moins optimales (raison 6) ; 3 étaient liées à 

une segmentation erratique causée par des artefacts où des lésions non SEP sont 

faussement identifiées comme des nouvelles lésions (raison 1) ; 2 étaient liées à une 

segmentation insuffisante / sous-estimation des lésions où le logiciel atteste de la 

croissance d’une lésion alors qu’elle est nouvelle, imputée à des paramètres 

techniques différents (raison 5) ; 2 étaient liées à un oubli du radiologue (bien que 

Gold Standard), 1 était liée à une segmentation erratique par le logiciel qui délimite 

faussement une lésion non SEP (substance blanche normale). 

La répartition de ces différentes étiologies pour ces discordances du nombre de 

nouvelles lésions est mentionnée ci-dessous sur la figure 38. 
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Figure 38 :  Répartition par un diagramme en secteur des étiologies de discordance 
des nouvelles lésions 

 

 
 
 

3.3.2 Facteurs étiologiques d’une discordance pour le nombre des nouvelles 
lésions croissantes  

 
Parmi les 74 lésions croissantes discordantes : 66 étaient liées à une segmentation 

excessive des lésions étiquetées par le logiciel comme croissante alors qu’elles 

étaient stables, concernant majoritairement les lésions SEP de topographie 

périventriculaire (raison 3) ; 29 étaient dues à une segmentation excessive d’une 

lésion étiquetée par Pixyl © comme croissante alors qu’elle était stable, imputée à 

des paramètres techniques différents (raison 5) ; 17 étaient expliquées par une 

délimitation de lésions non SEP par le logiciel (substance blanche normale) (raison 

2) ; 12 étaient liées à une segmentation excessive imputée par une charge 

lésionnelle importante où le logiciel considère une lésion comme croissante alors 

qu’elle est stable (raison 4) ; 6 étaient liées à une délimitation insuffisante des lésions 

par le logiciel qui décrit une lésion SEP comme stable alors qu’elle était croissante 

sans topographie préférentielle et sans rapport avec des paramètres techniques qui 

pourraient différer, en lien avec des lésions de taille millimétrique avec une 

croissance millimétrique (raison 6) ; 3 étaient liées à une segmentation erratique par 

le logiciel considérant faussement des lésions non SEP comme SEP et croissantes 

(donc considérée par le logiciel comme peu visible sur l’IRM princeps) en lien avec 

des artefacts (raison 1) ; 1 était liée à un oubli du radiologue Gold Standard (raison 8) 

Raison 1 Raison 2 Raison 3 Raison 4 Raison 5 Raison 6 Raison 7 Raison 8 Raison 9
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et pour finir 1 était liée à un oubli de Pixyl© concernant une lésion millimétrique 

(raison 7). 

La répartition des différentes étiologies expliquant la discordance du nombre de 

lésions croissantes est illustrée par la figure 39 ci-dessous. 

 

Figure 39 : Répartition par un diagramme en secteur des étiologies des discordances 
des lésions croissantes  

 

 

 

3.4 Influence des paramètres techniques sur la performance du logiciel 
Pixyl© à détecter des lésions croissantes et des nouvelles lésions  

 

L’objectif était de déterminer si la variabilité de chacun des paramètres intrinsèques 

de l’IRM que sont : le champ magnétique, l’épaisseur de coupe, le centre, le plan 

d’acquisition et la marque, influaient sur la capacité du logiciel à détecter les lésions 

croissantes et les nouvelles lésions (autrement dit à l’origine d’une discordance entre 

le logiciel et le radiologue pour l’évolution des lésions de SEP) 

 
3.4.1 Influence des paramètres techniques pour la détection des nouvelles 

lésions  

 
Par le biais d’un test exact de Fisher en comparant 2 groupes (paramètre 

identique/différent (codé 1/0) et concordance/discordance du nombre de nouvelles 

Raison 1 Raison 2 Raison 3 Raison 4 Raison 5 Raison 6 Raison 7 Raison 8



 87 

lésions (codé 0/1), aucun des paramètres à savoir le champ magnétique, l’épaisseur 

de coupe, le centre, le plan d’acquisition et la marque ne constituaient des facteurs 

de risque significatif expliquant une discordance entre le logiciel et le radiologue 

expert dans la détection des nouvelles lésions (p > 0,05 pour chacune des variables). 

L’ensemble de ces résultats est illustré dans le tableau 12 ci-dessous. 

 

Tableau 12 : Paramètres techniques de l’IRM et discordance pour la détection d’une 
nouvelle lésion 

 

 

3.4.2 Influence des paramètres techniques pour la détection des lésions 
croissantes  

 

Par le biais d’un test du Khi-deux en comparant les 2 groupes (paramètre 

identique/différent (codé 1/0) et concordance/discordance du nombre de lésions 

croissantes (codé 0/1), aucun des paramètres à savoir le champ magnétique, 

l’épaisseur de coupe, le centre, le plan d’acquisition et la marque ne constituaient 

des facteurs de risque significatif responsable d’une discordance dans la détection 

des lésions croissantes (p > 0,05). L’ensemble de ces résultats est notifié de façon 

exhaustive dans le tableau 13 ci-dessous. 

 

 
Paramètres techniques 

 
 

Détection nouvelles lésions 
 

 
Test 

 
pvalue 

 Concordance Discordance 

 Différent 0 
N=98 

1 
N=8 

  
Identique 

Champ magnétique 0 16 (16.3) 1 (12.5) Fisher exact 1.00 
1 82 (83.7) 7 (87.5)   

      
Plan d’acquisition 0 42 (42,9) 1 (12.5) Fisher exact 0.14 

1 56 (57.1) 7 (87.5)   
      

Centre 0 18 (18.4) 1 (12.5) Fisher exact 1.00 
1 80 (81.6) 7 (87.5)   

      
Marque 0 13 (13.3) 1 (12.5) Fisher exact 1.00 

1 85 (86.7) 7 (87.5)   
      

Épaisseur de coupe 0 56 (57.1) 3 (37.5) Fisher exact 0.46 
1 42 (42.9) 5 (62.5)   
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Tableau 13 : Paramètres techniques de l’IRM et discordance pour la détection d’une 
lésion croissante 

 

 
 

 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Paramètres techniques 

 
 

Détection lésions croissantes 
 

 
Test 

 
pvalue 

 Concordance Discordance 

 Différent 0 
N=45 

1 
N=61 

  
Identique 

Champ magnétique 0 6 (13.3) 11 (18.0) Khi-deux 0,51 
1 39 (86.7) 50 (82.0)   

      
Plan d’acquisition 0 14 (31.1) 29 (47.5) Khi-deux 0.14 

1 31 (68.9) 32 (52.5)   
      

Centre 0 6 (13.3) 13 (21.3) Khi-deux 0,29 
1 39 (86.7) 48 (78.7)   

      
Marque 0 3 (6.7) 11 (18.0) Khi-deux 0,09 

1 42 (93.3) 50 (82.0)   
      

Épaisseur de coupe 0 22 (48.9) 37 (60.7) Khi-deux 0.23 
1 23 (51.1) 24 (39.3)   
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D. Discussion 

 

1. Rappel de l’objectif et des résultats de l’étude  
 

Évaluer l’évolution des lésions de SEP pour un patient est fondamental sachant que 

cela constitue un marqueur à la fois diagnostique (critère de dissémination 

temporelle), pronostique (corrélé à la sévérité du handicap) et thérapeutique 

(efficacité des traitements).  

Cependant même pour des opérateurs entraînés, comparer manuellement les 

lésions de SEP sur deux IRM peut s’avérer fastidieux et chronophage (notamment en 

cas de charge lésionnelle importante) et est soumis à un risque de variabilité inter et 

intra-observateur. L’essor de l’intelligence artificielle et plus particulièrement du deep 

learning pourrait apporter une aide complémentaire dans cette tâche grâce à une 

reproductibilité potentiellement accrue et une restitution des résultats plus rapide. Par 

conséquent, l’objet de l’étude était d’analyser l’apport d’un logiciel d’intelligence 

artificielle (Pixyl ©) dans cette démarche en évaluant sa capacité à détecter une 

activité inflammatoire radiologique (c’est-à-dire à détecter et décompter des lésions 

de SEP évolutives c’est-à-dire nouvelle et/ou croissante) en comparaison à l’expert 

et étudier les étiologies en cas de discordance par relecture des masques de 

segmentation. Il était établi dans notre étude que la concordance entre le logiciel 

Pixyl© et l’expert pour la détection d’une activité inflammatoire radiologique est 

proche de l’aléatoire à cause de la très faible concordance pour la détection des 

lésions croissantes liés à un taux important de faux positifs imputés le plus souvent à 

une segmentation erratique par le logiciel pour les lésions majoritairement de 

topographie périventriculaire, une segmentation des lésions non SEP et à des 

paramètres techniques différents entre les 2 IRM. Cependant la concordance est 

forte pour la détection et le dénombrement des nouvelles lésions où le logiciel 

semble très performant à ce niveau. 

 

 

 



 90 

2. Segmentation/détection des lésions de SEP et évolution des 
lésions de SEP 

 

2.1 Segmentation/détection des lésions de SEP 
 
Plusieurs techniques de segmentation des lésions de SEP (non supervisée, 

supervisée, semi-automatique, machine learning…) se sont succédées. 

Actuellement, la segmentation automatique (avec la technique du deep learning et la 

technique du CNN ) des lésions de SEP en un temps donné (sous forme d’une étude 

transversale) fait l’objet de nombreuses études où plusieurs algorithmes sont évalués 

dans le but d’être robuste en offrant des paramètres d’évaluation optimaux se 

rapprochant davantage du Ground Truth établi par la délimitation manuelle. Les 

paramètres les plus souvent pris en compte sont le coefficient de Dice (entre 0 et 1) 

étant un reflet du chevauchement des lésions segmentées (voxel par voxel) par le 

logiciel et le Gold Standard et le F1-score (entre 0 et 1) évaluant la performance de 

l’algorithme à détecter une authentique lésion à travers une moyenne harmonique 

entre la précision (équivalent de la VPP) et le rappel (équivalent de la sensibilité).  

L’étude de Commowick et al. publiée en 2018 récapitulait les essais de 13 

algorithmes différents de segmentation des hypersignaux FLAIR des lésions de SEP 

tous présentés lors d’une conférence en 2016 de la MICCAI (Medical Image 

Computing and Computer Assisted Intervention) sur une base de données de 53 

patients atteints de SEP, issus de 3 centres hospitaliers différents avec 4 machines 

différentes. Parmi les logiciels testés, le logiciel Pixyl© présentait les meilleurs 

résultats avec un coefficient de Dice à 0,49 et un F1-score à 0,36. (103)  

Le logiciel a ensuite continué à évoluer pour la détection des lésions inflammatoires 

de SEP en hypersignal T2 dans l’objectif d’être le plus sensible possible, tout en 

limitant les faux positifs. 

L’étude avait également permis de mettre en évidence que les plus petites lésions 

sont moins bien détectées et qu’un faible volume total des lésions induit une qualité 

moindre de segmentation, en revanche il n’existe pas de lien entre le nombre de 

lésions et la qualité de segmentation. (103)  

Au sein des différents algorithmes proposés, le F1-score est souvent plus faible que 

le coefficient de Dice car les algorithmes se focalisent davantage sur la 

délimitation/segmentation des lésions plutôt que leur nombre bien que ce dernier soit 

plus important en pratique clinique.  
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2.2 Évolution des lésions de SEP 
 

Comme dit précédemment, l’évolution des lésions de SEP est un reflet de l’activité 

inflammatoire de la maladie et consiste à détecter des nouvelles lésions ou des 

lésions croissantes entre 2 imageries successives pour un même patient. 

A contrario de la segmentation automatisée des lésions de SEP ayant fait l’objet de 

plusieurs études, l’analyse automatisée des lésions de SEP a fait l’objet de 

beaucoup moins de publications. En effet, elle est plus difficile à mettre en place, se 

basant non plus sur une étude transversale pour une seule imagerie mais sur une 

étude longitudinale en comparant 2 imageries distinctes, s’ajoutant au fait qu’il y ait 

beaucoup moins de données d’entrées disponibles pour entraîner l’algorithme en 

comparaison aux données d’une simple segmentation (bien que plusieurs techniques 

permettent d’augmenter ce nombre). Comparer indépendamment en deux temps 

distincts chaque imagerie de façon transversale en utilisant les algorithmes de 

segmentation mentionnés ci-dessus pour en faire une analyse d’étude longitudinale 

n’est pas réalisable en pratique, de fait d’autres méthodes doivent être utilisées afin 

de comparer en un seul temps les imageries (106). Historiquement, les techniques 

utilisées étaient par exemple la technique de soustraction (consistant à soustraire les 

voxels similaires sur 2 imageries révélant les nouvelles lésions), le champ de 

déformation (ajuster et synchroniser 2 images distinctes) ou encore de façon encore 

plus ancienne la méthode de tests d’hypothèse statistique pour la détection de 

changement associée à la méthode de normalisation non linéaire d’intensité  

(ajustant les pixels de façon non linéaire pour améliorer la compatibilité des images)  

D’après l’étude de Bosc et al. (119), les techniques les plus récentes s’appuient sur le 

deep learning, en particulier le CNN et l’architecture U-net. 

La conférence MICCAI ayant eu lieu en 2021 a permis à 30 algorithmes d’évaluer 

leur performance sur la détection et la segmentation des nouvelles lésions FLAIR de 

sclérose en plaques (MSSEG-II challenge) sur un total de 15 IRM différentes, le tout 

en comparaison à un ground truth constitué de 4 neuroradiologues expert (un sénior 

expert est consulté en cas de discordance significative sur un cas parmi les experts) 

puis une synthèse de leur annotation manuelle est réalisée. La cohorte était issue de 

l’OFSEP et était constituée de 100 patients répartis en 2 groupes : 40 patients 

étaient inclus dans les données d’entraînement (dont 29 avaient d’authentiques 

nouvelles lésions) et 60 dans les données de validation (dont 32 patients avaient 
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d’authentiques nouvelles lésions) (120). Les paramètres pour évaluer la robustesse du 

modèle étaient le coefficient Dice, le F1-score, la sensibilité, la spécificité et la valeur 

prédictive positive. Au total parmi les différents algorithmes testés (le logiciel Pixyl© 

n’en faisait pas parti), il en résulte qu’ils sont sensibles pour détecter une nouvelle 

lésion mais engendre beaucoup de faux positifs (121), constat néanmoins peu 

retrouvé dans notre étude où le logiciel était à la fois sensible et spécifique avec 

seulement 5 cas de faux positifs sur les 106 patients pour la détection des nouvelles 

lésions. L’évolution automatisée des nouvelles lésions est complexe sachant qu’une 

lésion peut varier ou apparaître de façon subtile entre 2 imageries et ainsi passer 

inaperçue (exemple de l’apparition d’une lésion de petite taille ; ou d’une nouvelle 

lésion T2 parmi une charge lésionnelle importante) rendant difficile la mise en 

évidence de l’apparition ou la croissance d’une lésion. De plus, le manque de data 

concernant l’évolution des lésions de SEP peut altérer la performance de 

l’algorithme, cependant des stratégies sont utilisées pour y pallier comme le transfert 

learning où des données utilisées pour un ancien modèle sont ré-utilisées (par 

exemple les données de segmentation en un temps donnée d’une simple IRM) 

comme données d’entrée pour le modèle étudié, l’augmentation des données (ou 

data augmentation) consistant à les transformer artificiellement (par exemple rotation 

d’une image augmentation du bruit, du contraste..) ou encore la création de données 

synthétiques (par exemple la création d’un masque d’une nouvelle lésion à partir 

d’une seule IRM). L’étude Kamraoui et al. avait montré que ces techniques 

augmentant et enrichissant les données améliorent la performance des modèles 

avec une meilleure segmentation et détection des nouvelles lésions.(106)  

 

Tableau 14 : Coefficient Dice et F1 score des algorithmes issus du MSSEG-II challenge (122) 

Algorithmes Dice F1 

Expert 1 0.629 0.709 

Expert 3 0.597 0.637 

Expert 2 0.535 0.601 

Expert 4 0.459 0.549 

Proposed 0.510 0.552 

MedICL 0.507 0.500 

LaBRI-IQDA 0.500 0.515 
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Algorithmes Dice F1 

SNAC 0.485 0.514 

LaBRI-D&E 0.472 0.504 

NVAUTO 0.460 0.461 

LaBRI-lw 0.453 0.463 

New New Brain 0.451 0.476 

ITU 0.443 0.480 

Mediaire-B 0.437 0.474 

Mediaire-A 0.432 0.524 

Empenn 0.424 0.458 

McEwan-IM 0.423 0.495 

PVG 0.414 0.430 

Neuropoly-1 0.411 0.425 

IAMLALB 0.411 0.412 

LYLE 0.409 0.443 

Neuropoly-2 0.403 0.413 

SCAN 0.403 0.431 

SCA-SimpleUNet 0.400 0.448 

I3M 0.398 0.358 

Neuropoly-3 0.379 0.416 

The NoCoDers 0.365 0.381 

Vicorob 0.357 0.396 

HufsAIM 0.346 0.402 

CMIC 0.330 0.362 

MIAL 0.332 0.354 

SCA-withPriors 0.223 0.276 

LIT 0.214 0.242 

IBBM 0.200 0.158 

 

Une autre étude de Rival et al. évaluant le logiciel Pixyl © dans le suivi longitudinal 

des lésions de SEP avait montré que le logiciel permettait de récupérer 4 nouvelles 

lésions (soit 6,5% de la totalité des lésions) chez 3 patients différents, non 

visualisées initialement par les experts dont 2 avaient permis la conversion en SEP 
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(123). Dans le cas de notre étude, l’apport du logiciel par une seconde lecture dans la 

détection des nouvelles lésions à posteriori par le radiologue expert (pour rappel 3 

faux négatifs dans l’étude) n’avait pas été étudié. 

Par ailleurs, toujours d’après l’étude de Rival et al.  (123) en 2022 l’association de la 

lecture manuelle avec le logiciel positivait davantage de nouvelles lésions et/ou 

croissantes comparativement à la référence ce qui peut être en lien avec cette autre 

étude de Méraux et al. en 2022 comparant le logiciel Pixyl© et la technique de 

FUSION (c’est une superposition des 2 IRM et mise en évidence des nouvelles 

lésions par un filtre couleur) où la relecture des masques de segmentation Pixyl© 

avaient révélé 75,9% d’artefacts positifs (liés aux variations de contraste, aux 

modifications morphologiques ou à un alignement imparfait des coupes). (124)  Ces 

constatations n’étaient encore une fois pas retrouvées dans notre étude pour la 

détection et le nombre des nouvelles lésions mais plutôt pour les lésions croissantes. 

Ces différences sont peut-être dues à des modifications de l’algorithme du logiciel au 

cours du temps avec une robustesse améliorée pour la détection et segmentation 

des nouvelles lésions. En revanche, peu d’études dans la littérature se sont 

focalisées sur la détection et segmentation des lésions croissantes par les 

techniques d’intelligence artificielle où il y aurait probablement encore moins de data 

d’entrées pour alimenter les modèles en question. 

Si la valeur pronostique de l’apparition d’une ou de plusieurs nouvelles lésions T2 est 

indiscutable dans la SEP, la valeur pronostique d’une augmentation de taille d’une 

ou plusieurs lésions reste à démontrer. En effet, la majorité des études publiées 

considèrent dans « l’augmentation de la charge lésionnelle », à la fois les nouvelles 

lésions T2 et les lésions qui grossissent. Une lésion inflammatoire peut croitre 

progressivement dans le cadre d’une lésion chronique active mais croitre également 

dans le cadre d’un processus neurodégénératif au pourtour de la lésion. Les deux 

phénomènes n’ont ainsi pas la même valeur. 

3. Limites de l’étude  
 

Plusieurs paramètres peuvent limiter les résultats de notre étude. 
 

3.1 Boîte noire  
 

Le logiciel Pixyl© comme la plupart des logiciels d’intelligence artificielle peut être 

assimilé comme une « boîte noire » où il est difficile de connaître l’ensemble du 
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cheminement situé entre les données d’entrée et le résultat de sortie obtenu. Par 

exemple dans un modèle de CNN, les rôles des différentes couches (convolutive, 

pooling, entièrement connectée) sont connus, par exemple chaque couche extrayant 

une caractéristique en question, mais la façon permettant d’assembler l’ensemble 

des données extraites afin de produire un résultat donné est obscur.  

De fait, par exemple la prédiction finale d’une lésion croissante ou nouvelle par le 

logiciel ne peut pas être expliquée par l’étude des mécanismes intrinsèques (117). 

 

3.2 « IA vs expert  » et « IA + expert » 
 
L’étude était une analyse de la concordance entre le logiciel et le radiologue expert 

les mettant en opposition (modèle « Pixyl© vs expert »). Concernant la détection des 

nouvelles lésions et le nombre de nouvelles lésions de SEP, le logiciel Pixyl© était 

performant avec respectivement 8 discordances sur les 106 patients pour la 

détection de nouvelles lésions (5 faux positifs et 3 faux négatifs) et 25 discordances 

sur les 106 patients pour le nombre de nouvelles lésions. En revanche, la 

performance du logiciel était très faible concernant la détection des lésions 

croissantes et le nombre de celles-ci. Il aurait été intéressant d’effectuer une étude 

complémentaire sur le modèle « Pixyl© + expert » en levant dans un second temps 

la lecture aveugle de l’expert par rapport au logiciel permettant d’évaluer l’apport que 

celui-ci pourrait apporter, par exemple en rattrapant des faux positifs ou négatifs à la 

fois pour les lésions croissantes et nouvelles lésions (cf 2.2 où l’étude Rival et al. 

avait permis au logiciel Pixyl© de rattraper 4 nouvelles lésions non visualisées par le 

consensus d’expert (123) ). L’interprétation manuelle de l’évolution des lésions de SEP 

étant chronophage, le temps passé sur l’interprétation d’une IRM avec l’aide du 

logiciel Pixyl© aurait pu également être étudié toujours sous ce modèle « Pixyl© + 

expert ». D’ailleurs Rival et al avait montré que le temps de lecture avec l’aide de 

Pixyl© était diminué (temps médian d’analyse estimé à 196s sans l’aide du logiciel 

contre 152s avec) (123). 

 

3.3 Lésions non prises en compte par le logiciel 
 

Les lésions du nerf optique n’étaient pas visualisées par le logiciel. Au sein de notre 

étude, 2 patients présentaient un discret hypersignal FLAIR (mais mieux visible en 
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séquence DIR) du nerf optique dont 1 était apparu pour un patient (asymptomatique) 

qui, par ailleurs, ne présentait pas d’autre nouvelle lésion à l’étage encéphalique et 1 

était stable et déjà présent pour l’autre patient. Au moment de la réalisation de ce 

travail, le nerf optique ne faisait pas partie des critères diagnostiques de SEP. Pour le 

suivi IRM, il n’existe aucune recommandation sur le fait d’inclure ou non les lésions 

du nerf optique dans les critères d’activité de la maladie. Considérant qu’une 

nouvelle lésion du nerf optique peut être symptomatique ou asymptomatique mais 

dans tous les cas engendrer une perte neuroaxonale silencieuse, il apparait justifié 

de la comptabiliser dans les signes d’activité inflammatoire de la maladie. Par 

ailleurs, depuis septembre 2024, le nerf optique est inclus dans les nouveaux critères 

diagnostiques de la SEP. 

Les lésions médullaires ne sont pas encore explorées par le logiciel : dans notre 

étude, il n’y avait pas de lésions médullaires nouvelles sur les coupes sagittales 

hautes des séquences 3D FLAIR pour le suivi des patients atteints de SEP sans IRM 

médullaire réalisée ainsi il n’y avait pas d’impact sur l’étude réalisée (pas de risque 

de faux négatifs).  

Le logiciel Pixyl© ne permettait pas de détecter les lésions décroissantes ce qui 

pourrait être intéressant pour évaluer l’efficacité éventuelle d’un traitement instauré 

récemment. Dans notre étude, deux patients présentaient des lésions décroissantes 

mais s’associant de façon concomitante à des nouvelles lésions ce qui témoigne 

d’une dynamique lésionnelle inflammatoire et dans tous les cas d’une activité 

inflammatoire radiologique. 

 

3.4 Concept de lésions croissantes  
 

Contrairement à la définition d’une nouvelle lésion caractérisée par l’apparition d’une 

lésion de plus de 3 mm, il n’y a pas de véritable consensus sur la définition d’une 

lésion croissante. 

Le décompte des lésions croissantes est soumis à une variabilité inter-observateur 

entre experts encore plus forte que les nouvelles lésions. Ce constat n’avait pas pu 

être prouvé dans cette étude composée d’un expert unique mais l’étude d’Altay et al. 

avait montré une concordance proche du hasard (entre 0,00 et 0,14) parmi 4 experts 

différents sur la quantification des lésions croissantes (125), preuve d’un concept 

alambiqué. 
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La délimitation et la détection d’une lésion croissante peuvent être complexes surtout 

en cas de charge lésionnelle importante/lésions confluentes. 

Dans notre étude, il y avait beaucoup de faux positifs concernant la détection et le 

nombre des lésions croissantes. La relecture des masques de segmentation Pixyl © 

de ces lésions pouvait parfois suggérer une progression inframillimétrique non visible 

à l’œil nu en première analyse. La croissance d’une lésion peut être lente et il serait 

intéressant de réévaluer la performance du logiciel sur une nouvelle IRM de suivi à 

distance afin de confirmer ou infirmer avec plus de certitude la croissance 

lésionnelle, sans pour autant pouvoir préjuger de son origine (processus 

inflammatoire chronique ou neurodégénérescence).  

 

4. Solutions envisagées 
 

4.1 Modèle d’incertitude  
 
Les résultats rendus par le logiciel étaient plutôt binaires : lésion stable ou non / 

lésion croissante ou non / nouvelle lésion ou non. Suite à la concordance très faible 

avec l’expert concernant les lésions croissantes (détection et décompte), il serait 

pertinent d’intégrer au sein du logiciel un modèle d’incertitude (sous forme par 

exemple d’un nouveau code couleur en cas de doute) pour les lésions douteuses 

(par exemple en cas de charge lésionnelle importante la délimitation lésion 

croissante / stable est moins nette ou encore en cas doute d’une lésion SEP avec de 

la substance blanche normale) car dans l’optique du modèle « Pixyl©+ expert » ceci 

permettrait au radiologue de se focaliser davantage sur les lésions douteuses plutôt 

que l’ensemble des lésions comprenant celles faisant consensus. (121) 

 

4.2 Nouveaux paramètres ? 
 

4.2.1 Séquences  

 

Bien qu’il eût été établi au sein de notre étude que la variabilité des paramètres 

techniques n’influençait pas sur la détection des nouvelles lésions et croissantes, il 

serait tout de même intéressant d’alimenter l’algorithme du logiciel Pixyl© avec des 

nouvelles séquences comme des séquences DIR, T1 voire SWI (signe de la veine 

centrale) permettant d’améliorer la détection des lésions / d’affiner la segmentation 
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des lésions notamment croissantes (source de discordance) sachant que la 

robustesse du « ground trunth » étant étroitement liée à la performance du logiciel 

sachant que les données de ce dernier sont labellisées par des experts. 

L’étude de McKinley et al. montrait que 28% des nouvelles lésions/croissantes sur 

des séquences FLAIR pouvaient être manquées (par l’expert) et l’interprétation à 

l’aide de la séquence DIR pouvait en améliorer la détection (126).   

D’autre part, l’étude de Valencia et al. concluait que l’ajout d’une séquence T1 

synthétique à la séquence FLAIR dans les données d’entrées d’un modèle le rendait 

plus performant pour la détection des nouvelles lésions (127). 

 

4.2.2 Champ magnétique  

 

L’IRM 7 tesla permet de détecter plus facilement les lésions de SEP de petite taille, 

les lésions de topographie corticale grâce à une plus grande résolution spatiale et le 

signe de la veine centrale. Cela pourrait être pertinent pour l’expert et les modèles 

d’IA d’intégrer ces IRM à très haut champ magnétique (128). 

 

E. Conclusion 
 

En conclusion, notre travail met en avant la très bonne concordance entre le logiciel 

et l’expert pour la détection des nouvelles lésions de SEP. Notre travail met en avant 

également une discordance importante dans l’appréciation de la croissance 

lésionnelle. Le logiciel ne rapporte pas de diminution de taille de lésion mais 

démontre une tendance nette à surestimer le nombre de lésion croissante en 

comparaison à l’expert. Indéniablement, le logiciel peut aider le radiologue qui ne 

dispose pas d’outil de fusion d’image performant, dans la détection de nouvelle(s) 

lésion(s). Son usage au quotidien pourrait guider l’expert dans son analyse 

radiologique des lésions potentiellement croissantes, en pointant les lésions 

potentiellement croissantes, que l’expert confirmerait ou non. 

Le développement de logiciel IA de segmentation automatique ne va faire que se 

poursuivre dans le futur. Il s’agira de savoir les évaluer, les faire progresser pour les 

rendre utiles au suivi des patients en routine clinique.  
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pour chaque discordance de ces valeurs en étudiant les masques de segmentation du logiciel. 
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croissantes avec des concordances proche de l’aléatoire : kappa tous 2 à 0,06 (respectivement [-
0,04 ;0,16] et [-0,01 ; 0,13]). En revanche, la concordance expert/logiciel pour la détection et le nombre de 
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