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Introduction 

La bronchopneumopathie chronique obstructive (BPCO) est une maladie fréquente 

en France et dans le monde, souvent sous-diagnostiquée. Le scanner thoracique n’est pas 

recommandé de manière systématique au cours de la prise en charge, bien qu’il joue un rôle 

émergent dans le dépistage et la caractérisation de la maladie. L’avènement récent de 

l’intelligence artificielle et en particulier du « machine learning » révolutionne le domaine de 

l’imagerie avec un nombre infini d’applications en cours de développement. 

Dans une première partie, nous ferons quelques rappels sur la maladie, puis nous 

détaillerons les principales manifestations de la maladie sur les différentes modalités 

d’imagerie à notre disposition. Nous aborderons ensuite le thème de l’intelligence 

artificielle, en expliquant les principaux concepts de son fonctionnement et ses applications 

en imagerie médicale. 

Dans une deuxième partie, nous présenterons notre étude portant l’évaluation d’une 

nouvelle méthode de « machine learning » permettant la détection et le phénotypage de 

l’emphysème. 
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I. Rappels sur la BPCO 

A. Généralités 

La bronchopneumopathie chronique obstructive (BPCO) est une maladie définie par 

des symptômes respiratoires chroniques associés à une obstruction des voies aériennes, 

entraînant une réduction non complètement réversible des débits aériens. 

Son évolution est marquée par un déclin progressif de la fonction respiratoire, 

émaillée d’épisodes d’aggravations aiguës des symptômes appelés exacerbations, avec un 

risque d’évolution vers l’insuffisance respiratoire chronique (IRC).  

 

B. Epidémiologie 

La BPCO est une maladie fréquente qui représente un coût élevé en termes de 

morbidité et de mortalité. Selon l’Organisation Mondiale de la Santé, elle est actuellement la 

4ème cause de mortalité dans le monde, et devrait en être la 3ème cause d’ici 2020 (1,2). Elle 

est globalement responsable de 3 millions de décès par an dans le monde (3). En France, elle 

concerne environ 10% de la population adulte d’âge moyen (4). En 2015, le nombre de 

séjours hospitaliers pour exacerbation de BPCO se situait entre 100 000 et 150 000 selon 

l’indicateur utilisé (5), avec un coût moyen d’environ 3600 euros par hospitalisation en 2012 

(6). 

Son principal facteur de risque est le tabagisme (7), tous les types de tabac étant 

incriminés. La marijuana aurait un effet synergique avec celui de la fumée de cigarette (8). 

L’exposition à des aéro-contaminants d’origine professionnelle (9) et la pollution (10) 

peuvent aussi être incriminés dans le développement de la maladie. Certains individus, 

parfois jeunes adultes, ont par ailleurs une prédisposition plus importante à développer la 

maladie du fait de facteurs génétiques, dont le mieux documenté est le déficit en alpha-1 

antitrypsine (11), ou de facteurs modifiant le développement pulmonaire pendant la 

grossesse ou la petite enfance (12,13). 
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C. Physiopathologie de l’atteinte des voies aériennes et de 

l’emphysème 

L’inhalation de particules toxiques, comme la fumée de cigarette, engendre une 

réaction inflammatoire du poumon. Certains mécanismes, non complètement connus, 

entraînent une amplification anormale de cette inflammation chez certains patients, qui 

contribue à la pathogénèse de la BPCO (14).  

L’inflammation chronique est responsable d’une part d’une destruction du 

parenchyme (entraînant l’emphysème) et d’autre part d’un déséquilibre dans les 

mécanismes normaux de réparation et de défense de l’organisme (entraînant une 

obstruction irréversible des petites voies aériennes). L’association de ces deux mécanismes, 

qui coexistent dans des proportions différentes d’un individu à l’autre, est responsable de la 

limitation du débit aérien, caractéristique de la BPCO (15). L’emphysème y participe par la 

perte de l’élasticité pulmonaire. L’atteinte des petites voies aériennes y contribue par 

plusieurs mécanismes intriqués : l’épaississement pariétal, l’hypertrophie et la contraction 

des muscles lisses des voies aériennes entraînant un rétrécissement luminal, la sécrétion de 

mucus responsable d’une occlusion luminale et d’une altération de la tension de surface des 

voies aériennes prédisposant à leur collapsus expiratoire. 

En 2011, l’équipe de McDonough et coll. a démontré en utilisant un microscanner 

que les sténoses bronchiolaires précèderaient la destruction emphysémateuse du 

parenchyme (16). 

L’obstruction des voies aériennes distales entraîne un piégeage gazeux progressif à 

l’expiration, responsable d’une hyperinflation du poumon. Il en résulte une diminution de la 

capacité inspiratoire, qui est le mécanisme principal de la dyspnée d’effort (17). 

La destruction parenchymateuse a également pour conséquence une diminution des 

échanges gazeux, entraînant une hypoxémie et une hypercapnie. 

L’hypertension artérielle pulmonaire (HTAP) peut compliquer l’évolution de la BPCO, 

dont le mécanisme principal est la vasoconstriction hypoxique des artérioles pulmonaires 

induisant des phénomènes de remodelage vasculaire pulmonaire (18). 
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D. Signes cliniques 

Dans sa forme typique, la BPCO se manifeste par une dyspnée progressive 

initialement d’effort puis de repos, et par une toux chronique productive ou non.  

Historiquement, deux présentations cliniques caricaturales étaient décrites : 

- Le patient « blue boater » en surcharge pondéral, cyanosé, présentant une bronchite 

chronique, définie par une toux productive quotidienne 3 mois par an pendant au 

moins 2 années consécutives. Ce phénotype était associé à des lésions d’emphysème 

centrolobulaire. 

- Le patient « pink puffer » : cachexique, rosé, très dyspnéique et peu bronchitique.  

Ce phénotype était associé à des lésions d’emphysème panlobulaire. 

En réalité, les présentations cliniques sont plurielles. 

Les symptômes sont souvent sous-estimés par les patients. 

La BPCO engendre un handicap respiratoire, avec réduction des activités quotidiennes 

et altération de la qualité de vie (19). 

Les patients atteints de BPCO présentent fréquemment d’autres maladies chroniques 

(20) qui aggravent la morbidité et la mortalité de la maladie :  

- affections cardio-vasculaires (21) dont l’insuffisance cardiaque, les coronaropathies, 

la fibrillation auriculaire, l’hypertension artérielle (HTA), l’artériopathie oblitérante 

des membres inférieurs ;  

- diabète/syndrome métabolique (22) ; 

- dénutrition (23), déconditionnement musculaire, ostéoporose (24) ; 

- pneumopathie interstitielle diffuse (25) ;  

- reflux gastro-œsophagien (26) ;  

- anxiété/dépression (27) ;  

- cancer broncho-pulmonaire (28). 
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E. Exploration fonctionnelle respiratoire (EFR) 

Le diagnostic de certitude de BPCO repose sur la spirométrie avec mesure du volume 

expiratoire maximal à la première seconde (VEMS) et de la capacité vitale forcée (CVF) avant 

et après administration de bronchodilatateurs (BD) (29). La BPCO est définie par un trouble 

ventilatoire obstructif (TVO), caractérisé par un rapport VEMS/CVF < 70%, non 

complètement réversible après BD (30).  

Les patients sont classés selon 4 stades de sévérité en fonction du VEMS, selon les 

critères GOLD (« Global Initiative for Chronic Obstructive Lung Disease »). 

Tableau 1. Classification GOLD de la BPCO selon la sévérité de l’obstruction bronchique. Le VEMS est 
exprimé en % de la valeur prédite (mesure après BD). 

 

La pléthysmographie permet de mesurer les volumes pulmonaires non mobilisables, 

en particulier le volume résiduel (VR) et la capacité pulmonaire totale (CPT). En cas 

d’augmentation du VR, avec un rapport VR/CPT élevé, on parle de distension pulmonaire, 

souvent associée au TVO dans la BPCO. 

La destruction alvéolaire peut être évaluée par la mesure de la capacité de transfert 

de monoxyde de carbone (DLCO). Une valeur de DLCO est considérée comme pathologique 

lorsqu’elle est inférieure à 70% de la valeur prédite. 

 

 

 

 

  

Sévérité Définition 

GOLD 1 : Obstruction bronchique légère VEMS ≥ 80% 

GOLD 2 : Obstruction bronchique modérée VEMS 50-79% 

GOLD 3 : Obstruction bronchique sévère VEMS 30-49% 

GOLD 4 : Obstruction bronchique très sévère VEMS < 30% 
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F. Traitements de la BPCO 

L’arrêt total et définitif du tabac est la seule mesure susceptible d’interrompre la 

progression de la maladie. Le sevrage est favorisé par l’utilisation de dérivés nicotiniques 

(31,32). Les lois anti-tabac ainsi que le développement des consultations de tabacologie ont 

contribué à améliorer le taux d’abstinence (33,34). L’efficacité et la sécurité de la cigarette 

électronique comme moyen d’aide au sevrage est incertaine et controversée actuellement 

(35). 

Le traitement de fond de la BPCO repose sur les bronchodilatateurs de longue durée 

d’action par voie inhalée (bêta2 agonistes et anticholinergiques), associés ou non à des 

corticoïdes inhalés, avec une réévaluation régulière.  

La vaccination grippale et anti-pneumococcique est recommandée (36,37). 

La réhabilitation respiratoire fait partie intégrante du traitement (38). 

En cas d’hypoxémie chronique de repos, l’oxygénothérapie au long cours améliore la 

survie (39). 

La ventilation non invasive est utilisée dans l’hypercapnie sévère chronique ou en cas de 

syndrome d’apnée du sommeil associé (40). 

La réduction de volume pulmonaire (chirurgicale ou endoscopique) est pratiquée dans 

des centres spécialisés, et permet la réduction de la distension et l’amélioration de la 

dyspnée (41,42). 

La transplantation pulmonaire est le traitement de dernier recours chez des patients 

sélectionnés atteints de BPCO sévère (43). 

En cas d’exacerbation, la prise en charge repose sur la recherche de la cause de 

l’exacerbation et de critères d’hospitalisation. En cas d’expectorations purulentes, une 

origine bactérienne est suspectée et un traitement antibiotique est instauré. Les autres 

traitements sont symptomatiques (bronchodilatateurs), auxquels on peut associer des 

corticoïdes oraux en cas de signes de gravité. Une oxygénothérapie peut être proposée pour 

maintenir une saturation en O2 entre 88 et 92%, voire une assistance ventilatoire mécanique 

en cas d’acidose respiratoire non compensée. 
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II. Imagerie de la BPCO 

A. Place de l’imagerie dans la prise en charge de la BPCO 

La radiographie thoracique a été remplacée par le scanner pour l’évaluation 

morphologique précise de la BPCO. Elle garde sa place comme examen de première 

intention lors du diagnostic pour exclure les diagnostics différentiels, ainsi que dans le suivi 

de l’emphysème et de ses complications. 

 Dépistage du cancer du poumon et de la BPCO 

Le scanner thoracique est parfois réalisé suite à la radiographie compte tenu de la 

détection d’un nodule. 

Il existe une association forte entre la BPCO et le cancer broncho-pulmonaire. 

L’emphysème et l’obstruction bronchique sont même considérés comme des facteurs de 

risque indépendant du cancer du poumon (44,45). 

L’utilisation du scanner thoracique dans le dépistage précoce du cancer du poumon 

chez les fumeurs a fait l’objet de nombreuses études (46–48) dont une large étude en 2011 

(« National Lung Screening Trial ») qui a démontré que la réalisation d’un scanner thoracique 

permettait la réduction relative de la mortalité par cancer du poumon de 20% par rapport à 

la radiographie de thorax (49), ces résultats ayant été confirmés dans des études plus 

récentes (50).  Aux Etats-Unis, l’ « US Preventive Services Task Force » a recommandé en 

2014 la réalisation d’un scanner thoracique annuel de dépistage chez les patients fumeurs à 

plus de 30 paquets-années (actif ou sevré depuis moins de 15 ans), âgés de 55 à 80 ans (51). 

Les acteurs européens attendent de leur côté les résultats finaux de l’étude NELSON (52–54) 

coordonnée par des équipes belges et hollandaises au cours de laquelle 7557 participants 

ont bénéficié d’un scanner de dépistage « baseline ». Les réserves actuelles à la 

généralisation du dépistage concernent le risque de sur-diagnostic, et le caractère invasif des 

éventuelles ponctions trans-thoraciques pour nodules bénins. 
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Bien que le but premier était l’amélioration de la survie après cancer du poumon, ces 

études ont fourni des résultats intéressants concernant la prévalence de la BPCO chez les 

patients fumeurs à haut-risque. A partir de la population de la « National Lung Screening 

Trial », sur 18 674 patients, il a été montré que 35% avaient une obstruction bronchique, 

dont 70% n’avaient pas de BPCO connue (55).   

De plus, des lésions d’emphysème peuvent être observées au scanner chez des fumeurs ou 

anciens fumeurs sans TVO non réversible selon les critères spirométriques, mais ayant des 

symptômes de BPCO (56). Dans une étude par Omori et coll. (57) portant sur 615 patients 

ayant bénéficié d’un scanner de dépistage du cancer du poumon, dont 380 fumeurs actifs, 

116 patients avaient des lésions d’emphysème, et 91 (78%) de ces patients avaient une 

spirométrie normale. Le scanner est donc une méthode plus sensible que les EFR pour la 

détection de l’emphysème. Cependant on lui reproche l’absence de reproductibilité et de 

nombreuses discordances inter-observateurs, notamment concernant la quantification des 

lésions, limitant actuellement son impact dans la prise en charge. 

Actuellement, le dépistage de la BPCO repose sur l’examen clinique et les EFR. La 

réalisation d’un scanner thoracique n’est pas recommandée par la stratégie de la GOLD dans 

cette indication. Cependant, bien qu’il ne soit pas organisé, le dépistage TDM de la BPCO est 

entré dans les mœurs et est régulièrement réalisé en routine clinique.  

 

 Phénotypage de la BPCO 

Deux patients ayant un stade GOLD identique peuvent avoir des présentations 

morphologiques différentes au scanner thoracique (58,59). Pour une altération fonctionnelle 

équivalente, certains patients présenteront des lésions d’emphysème extensives, tandis que 

d’autres auront une atteinte prédominante des voies aériennes, sans ou avec très peu 

d’emphysème.  

Le scanner thoracique est l’examen de choix pour la caractérisation morphologique 

de la BPCO, autrement appelée son phénotypage. 

  



16 
  

Les différents phénotypes de BPCO peuvent avoir des impacts physiopathologiques 

différents. Par exemple, il a été démontré que les lésions d’emphysème centrolobulaire 

étaient associées à un tabagisme plus important que les autres formes d’emphysème. De 

même, l’emphysème panlobulaire chez les fumeurs est associé à une diminution de l’indice 

de masse corporelle (IMC) (60). L’épaisseur des parois bronchiques et l’étendue de 

l’emphysème évaluées par des méthodes quantitatives au scanner sont des déterminants 

indépendants du degré d’obstruction des voies aériennes aux EFR (61) et du risque 

d’exacerbations de BPCO (62). La mesure quantitative de l’emphysème est un facteur 

prédictif indépendant de mortalité chez les patients BPCO (63). L’évaluation quantitative du 

piégeage expiratoire est un facteur prédictif émergent de la sévérité de l’obstruction 

aérienne dans la BPCO (61). 

 Outre les lésions d’emphysème et l’épaississement des bronches, le scanner permet 

de rechercher les lésions associées au tabagisme, comprenant les atteintes interstitielles 

pulmonaires, l’atteinte de la trachée et des voies aériennes proximales, les bronchectasies et 

l’élargissement de l’artère pulmonaire. Ces pathologies concomitantes sont fréquentes et 

grèvent le pronostic de la maladie. Leur diagnostic n’est d’ailleurs pas toujours aisé chez ces 

patients présentant déjà un handicap respiratoire avec une dyspnée, une altération de la 

capacité fonctionnelle et des paramètres spirométriques. 

 Bilan pré-thérapeutique 

Le scanner est indispensable dans le bilan pré-thérapeutique d’une chirurgie de 

réduction de volume pulmonaire pour évaluer la distribution de l’emphysème et 

sélectionner les patients ayant une distribution hétérogène prédominant aux lobes 

supérieurs (41). Le scanner permet aussi d’identifier les formes bulleuses pouvant bénéficier 

d’une résection de bulles. De nouvelles techniques non chirurgicales de réduction de volume 

pulmonaire (en particulier par valves endobronchiques) sont en cours de développement, 

pour lesquelles le scanner permet de rechercher la présence de scissures incomplètes, 

favorisant la ventilation collatérale interlobaire, cause d’échec de la procédure (42).  

Le scanner fait également partie du bilan de routine avant transplantation 

pulmonaire, à la recherche de variantes anatomiques à risque, pour la planification de la 

procédure. 
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 Détection des comorbidités 

 Le scanner thoracique peut enfin avoir un intérêt dans la détection de plusieurs 

comorbidités fréquemment associées à la BPCO. 

 Les maladies cardio-vasculaires sont fréquentes chez les patients BPCO avec un 

impact pronostic important (21,64) : 

- La prévalence de l’insuffisance cardiaque chez les patients BPCO varie de 20 à 

70%. Les exacerbations de BPCO sont d’ailleurs fréquemment associées à une 

décompensation cardiaque pouvant entraîner une surmortalité au cours de 

l’hospitalisation. Les signes TDM de décompensation cardiaque aigüe ne doivent 

pas être négligés chez ces patients. 

- Les patients BPCO sont également plus à risque de coronaropathies. Le score 

calcique coronaire a été reconnu comme facteur de risque d’évènement 

coronarien (65). Heuvelmans et coll. soulèvent l’intérêt d’un scanner thoracique 

low-dose sans injection dans le dépistage groupé du cancer broncho-pulmonaire, 

de la BPCO et des maladies cardio-vasculaires avec le score calcique (« the Big-

3 ») (66). Ces trois affections étant parmi les principales causes de décès dans le 

monde. 

L’ostéoporose est une comorbidité majeure de la BPCO, fréquemment sous-

diagnostiquée (24). L’association avec les traitements corticoïdes inhalés n’a pas été 

clairement identifiée, mais l’utilisation répétée de corticoïdes systémiques au cours des 

exacerbations augmente le risque d’ostéoporose et doit être évitée dans la mesure du 

possible. La diminution de la densité minérale osseuse et les fractures vertébrales, qui sont 

associées à la BPCO (67), peuvent être détectées sur un scanner et doivent conduire à la 

réalisation d’une ostéodensitométrie. 

La sarcopénie avec diminution de l’IMC est retrouvée chez certains patients, 

entraînant un déconditionnement à l’effort. La diminution de la trophicité musculaire peut 

être recherchée sur le scanner thoracique (68). 
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B. Radiographie thoracique 

La radiographie est réputée normale chez 20 à 40% des patients BPCO, en particulier 

chez les patients de phénotype plus bronchitique (69,70). 

L’emphysème va se traduire en radiographie par une diminution du diamètre des 

vaisseaux pulmonaires aux sommets des poumons (signe direct) (71). Les signes indirects 

d’emphysème vont être les signes de distension pulmonaire (également appelés signes 

d’hyperinflation) : aplatissement et abaissement des coupoles diaphragmatiques, ouverture 

des angles costo-phréniques, microcardie, augmentation de l’espace clair rétrosternal, 

augmentation du diamètre thoracique antéro-postérieur (72,73).  

Les bulles sont spécifiques de l’emphysème, mais elles sont rares (73). L’apparition 

d’un niveau hydro-aérique au sein d’une bulle ou son comblement complet est un signe 

d’infection ou d’hémorragie (74). 

Le rétrécissement du diamètre transversal du segment thoracique de la trachée et 

des bronches souches, associé à une augmentation de son diamètre sagittal (appelée 

déformation en fourreau de sabre) est également très spécifique (spécificité : 95%), mais à 

nouveau peu sensible (sensibilité : ~20%) (75). 

Les signes radiographiques d’épaississement des parois bronchiques sont discrets et 

peu spécifiques, et se traduisent par des images en anneaux ou images en rails. Ils confèrent 

un aspect sale aux poumons, qualifiés de « dirty lung » par les auteurs anglo-saxons (76,77). 

En cas d’exacerbation, la radiographie permet d’éliminer la présence d’un 

pneumothorax (favorisé par la présence de bulle) ou d’un foyer de pneumopathie. 
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Figure 1. Radiographie thoracique debout de face (incidence postéro-antérieure) 
chez un patient atteint BPCO, montrant une raréfaction vasculaire au niveau de 
l’apex gauche et des signes de distension thoracique : aplatissement des coupoles 
diaphragmatiques et amincissement de la silhouette cardiaque. A noter la 
volumineuse masse partiellement excavée de l’apex droit à contact pleural, qui 
correspondait à un carcinome épidermoïde, associé à des lésions métastatiques 
ostéolytiques costales. 
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C. Scanner thoracique  

La Fleishner Society a défini trois grandes catégories d’anomalies morphologiques à 

évaluer sur un examen tomodensitométrique chez un patient BPCO, permettant de définir 

des phénotypes de BPCO par analyse visuelle : l’emphysème, l’atteinte des voies aériennes 

et les signes associés (59). Ces anomalies sont détaillées dans le Tableau 2.  

Tableau 2. Classification des différents phénotypes de BPCO selon la Fleishner Society (59). 
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1. Technique 

La technique appropriée pour l’évaluation de la BPCO doit permettre l’analyse 

visuelle de l’emphysème, des voies aériennes, ainsi que des autres complications 

pulmonaires potentielles du tabac. 

Une acquisition volumique en coupes fines sans injection de produit de contraste est 

en général recommandée pour la caractérisation de la BPCO (78). Le scanner thoracique doit 

être étudié avec un fenêtrage adapté (niveau de -700 UH, avec une largeur de fenêtre de 

1500 UH). Les reconstructions en projection d’intensité minimum (MinIP) permettent 

d’augmenter la sensibilité de détection des lésions d’emphysème (79).  

L’acquisition doit être pratiquée en fin d’inspiration, éventuellement complétée par 

une acquisition en expiration afin de rechercher une atteinte obstructive des petites voies 

aériennes ou une trachéo-bronchomalacie. Le manipulateur en électroradiologie doit 

répéter les instructions de respiration avec le patient avant l’examen, encourageant une 

inspiration profonde complète jusqu’à la CPT pour l’acquisition en inspiration, et une 

expiration complète jusqu’au VR pour l’acquisition en expiration (80). 

Un algorithme de reconstruction à haute résolution spatiale (« dur ») est préférable 

pour l’analyse visuelle des poumons, tandis qu’un algorithme de reconstruction plus lisse 

(« mou ») facilite l’analyse quantitative informatisée, en réduisant le bruit de l’image. 

Le scanner doit être calibré de manière précise avec un fantôme TDM standardisé, 

pour assurer une qualité d’image reproductible. Cela permet de faciliter la comparaison de 

différents examens entre eux lors de la surveillance et est essentiel au développement de 

méthodes de quantification objective de l’emphysème ou de l’atteinte des voies aériennes 

(81). 

La dose du scanner doit être adaptée en tenant compte de la balance entre 

l’irradiation et la qualité de l’image. Des scanners à doses réduites sont suffisants pour la 

caractérisation visuelle de la BPCO, ce qui est préconisé pour le dépistage du cancer du 

poumon (82). Une réduction de dose trop importante augmente le bruit, ce qui peut simuler 

des lésions d’emphysème et altérer les analyses quantitatives. La population de patients 

atteints de BPCO étant assez âgée, une irradiation modérée est acceptable.  
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Les progrès techniques concernant les détecteurs et les méthodes de reconstruction vont 

sans doute permettre de diminuer l’irradiation à l’avenir.  

Les paramètres-types régulièrement utilisés dans les études sont les suivants : plus de 16 

détecteurs ; 120 kV ; 40 à 200 mAs ; épaisseur de coupes de 0,625 à 1 mm ; tous les 0,5 à 0,9 

mm ; pitch entre 1 et 1,4 et une collimation inférieure à 1 mm. Les acquisitions en expiration 

peuvent être réalisées à « basses doses » (i.e. moins de 50 mAs), ce qui est suffisant pour 

l’évaluation du trappage (83). Les algorithmes de reconstructions itératives doivent être 

évités, car leurs effets sur l’analyse visuelle et quantitative sont incertains (84).  

 

2. Emphysème  

 Détection et classification visuelle de l’emphysème 

L’emphysème est défini en anatomopathologie comme un élargissement anormal et 

permanent des espaces aériens distaux (au-delà des bronchioles terminales), avec 

destruction des parois alvéolaires, et sans fibrose (85). 

L’emphysème peut être identifié visuellement au scanner par la présence de zones 

d’hypoatténuation, sans paroi visible (86).  

L’emphysème est classé en trois sous-types anatomiques, en fonction de sa 

localisation au sein du lobule pulmonaire secondaire : centrolobulaire, paraseptal et 

panlobulaire (86). 

Emphysème centrolobulaire. C’est la forme la plus fréquente d’emphysème lié au 

tabac. Il est caractérisé par la destruction des parois alvéolaires au centre du lobule 

pulmonaire secondaire entraînant une dilatation des bronchioles respiratoires et des 

alvéoles. Il prédomine dans les lobes supérieurs et apparait initialement sous la forme de 

petites hypodensités à limites nettes, sans paroi visible, de distribution non uniforme, qui 

deviennent confluentes lorsque la maladie progresse. La visibilité de l’artère centrolobulaire 

restante au centre de la zone hypodense permet de le différentier des kystes à parois fines.  
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Figure 2. Poumon fixé montrant des lésions d’emphysème centrolobulaires de distribution 
hétérogène. Sur la même pièce, on observe des destructions complètes de lobules pulmonaires 
secondaires (larges têtes de flèches), des destructions partielles (fines têtes de flèches) et des zones de 
poumon sain (flèches). La destruction est plus prononcée dans les zones supérieures et moyennes. 
(86). 

Les recommandations de la Fleishner Society classent l’emphysème centrolobulaire 

en cinq catégories en fonction de l’étendue de la destruction parenchymateuse : 

- Traces d’emphysème. Défini par les discrets espaces centrolobulaires hypodenses, 

occupant <0,5% d’une zone pulmonaire. 

- Emphysème minime. Défini par des petits espaces centrolobulaires hypodenses, 

occupant 0,5-5% d’une zone pulmonaire. 

- Emphysème modéré. Défini par de nombreuses clartés centrolobulaires bien délimitées, 

occupant >5% d’une zone pulmonaire. 

- Emphysème confluent. Défini par des zones d’hypodensités centrolobulaires ou 

lobulaires coalescentes, traversant plusieurs lobules pulmonaires secondaires, sans 

hyperexpansion de ces lobules, ni distorsion importante de l’architecture pulmonaire. 

- Emphysème destructif avancé. Défini par des hypodensités panlobulaires, avec 

hyperexpansion des lobules pulmonaires secondaires et distorsion de l’architecture 

pulmonaire. 
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Emphysème panlobulaire. Il est caractérisé par une topographie ubiquitaire au sein 

du lobule. Ce type d’emphysème est notamment associé au déficit en alpha-1 antitrypsine, 

se manifestant avec une sévérité plus marquée et à un âge de survenue plus précoce chez 

les fumeurs. Il peut également coexister avec l’emphysème centrolobulaire dans les formes 

sévères d’emphysème liées au tabac lorsque les zones de destruction deviennent 

confluentes. Il se traduit par une diminution globale de la densité du parenchyme 

pulmonaire, avec raréfaction et distorsion vasculaire dans les zones pathologiques (87).  Il 

prédomine dans les lobes inférieurs en cas de déficit en alpha-1 antitrypsine et dans les 

lobes supérieurs et cas de forme liée au tabac.  

 

Emphysème paraseptal. Il correspond à l’atteinte des alvéoles distales prédominant 

dans les régions sous-pleurales. Il peut être associé à de l’emphysème centrolobulaire, et est 

également lié au tabac. Il est caractérisé par des zones d’hypodensités bien définies, péri-

bronchovasculaires et juxta-pleurales, alignées le long des plèvres médiastinales, costales et 

des scissures, séparées par des septums interlobulaires intacts, disposées en monocouche. 

En général, il prédomine dans les lobes supérieurs. 

Il est classé en deux catégories par la Fleishner Society selon sa sévérité : 

- Emphysème paraseptal minime. Défini par des petites hypodensités ≤1 cm. Il est 

relativement fréquent, même chez les non-fumeurs, et il est raisonnable de l’ignorer s’il 

y a moins de 4 à 5 lésions de moins d’1 cm situées aux apex pulmonaires. 

 

- Emphysème paraseptal substantiel. Défini par des espaces volumineux >1 cm, étendus 

au-delà des apex.   

On parle alors de bulles (cavités aériques de plus d’un centimètre de diamètre, limitées 

par une fine paroi, de moins d’un millimètre). 
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Figure 3.  Coupe tomodensitométrique axiale centrée sur les lobes supérieurs, retrouvant des lésions 
d’emphysème panlobulaire à droite et de volumineuses bulles à gauche. 

 

 

Figure 4. Coupe tomodensitométrique axiale centrée sur les lobes supérieurs, retrouvant des lésions 
d’emphysème paraseptal paramédiastinales gauches au contact de la crosse de l’aorte. 

  

Le scanner thoracique est un outil validé pour différencier les sous-types 

d’emphysème et estimer leur sévérité par analyse visuelle (86,88).  

Cependant sa quantification est fastidieuse pour le radiologue, avec l’inconvénient d’avoir 

une reproductibilité inter-observateur modérée (89–91) d’où le développement des 

approches quantitatives. 
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Figure 5. Coupes tomodensitométriques axiales illustrant les différents grades de sévérité de l’emphysème. (a) Scanner normal sans emphysème. (b) Traces 
d’emphysème centrolobulaire (cercle) intéressant <0,5% d’une zone parenchymateuse. (c) Emphysème minime (flèches), intéressant 0,5-5% d’une zone 
parenchymateuse. (d) Emphysème modéré, intéressant >5% d’une zone parenchymateuse. (e) Emphysème confluent. (f) Emphysème destructif avancé avec 
distorsion architecturale. (57) 
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 Quantification TDM de l’emphysème 

Dès la fin des années 70, il a été montré que les patients emphysémateux 

présentaient des densités parenchymateuses plus faibles que les sujets sains en TDM 

(92,93). Pour fournir des données quantitatives, Goddard et coll. ont développés un score 

visuel de l’emphysème en estimant sa sévérité sur des coupes TDM axiales (94). A partir de 

ces résultats, des programmes informatiques automatisés ont été mis au point afin de 

quantifier l’emphysème de manière objective.  

Une imagerie TDM en coupe axiale est constituée d’une matrice qui est un tableau 

composé de n lignes et n colonnes définissant un nombre de carrés élémentaires ou pixels. 

Une image a toujours une certaine épaisseur, et chaque pixel à l’écran, représente donc une 

unité de volume élémentaire appelé voxel. En scanner, à chaque voxel de la matrice de 

reconstruction correspond un coefficient d’atténuation.  

Des programmes informatiques ont été mis au point pour reconnaître la paroi 

thoracique et le médiastin sur l’image, permettant de délimiter les contours des poumons. 

Ils peuvent ensuite détecter automatiquement la densité de chaque voxel du parenchyme. 

En choisissant un seuil d’atténuation en dessous duquel on considère le poumon comme 

emphysémateux, le programme peut calculer le pourcentage d’hypo-atténuation 

parenchymateuse pulmonaire (« low-attenuation lung area » – %LAA). 

En 1988, Müller et coll. (95) ont utilisé un tel programme de densitométrie, appelé 

Density Mask® (General Electric Medical Systems, Milwaukee, WI, USA), chez 28 patients 

avant chirurgie de cancer du poumon. Les coupes TDM centimétriques réalisées en 

inspiration profonde et après injection de produit de contraste iodé ont été comparées aux 

pièces anatomo-pathologiques correspondantes (Figure 6). Pour un seuil optimal de -910 UH, 

il existait une bonne corrélation entre cette méthode et l’analyse histologique, avec une 

meilleure reproductibilité inter et intra-observateur que l’analyse visuelle.  

Plusieurs études ont ensuite été réalisées sur des scanners en coupes millimétriques 

retenant le seuil d’atténuation de -950 UH comme marqueur fiable d’emphysème, avec 

bonne corrélation aux données macroscopiques et microscopiques (96,97).  
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Ce seuil de -950 UH a finalement été communément adopté. On retient le diagnostic 

d’emphysème lorsque >6% des voxels sont inférieurs à -950 UH (59). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Une autre méthode consiste à choisir un percentile (entre 1 et 18%) dans la courbe 

de distribution de l'atténuation et d’observer la valeur de densité en UH sous laquelle un 

pourcentage des voxels est distribué. Le seuil d’UH est d’autant plus bas que l’emphysème 

est sévère. Il a aussi été montré que cette méthode était fortement corrélée avec 

l'emphysème microscopique sur des spécimens histologiques (98). Le seuil de 15% a été 

retenu par plusieurs études dans le déficit en α1-antitrypsine (99). Cette méthode parait 

moins intuitive que la précédente, qui permet de distinguer de manière plus franche la 

présence et l’absence d’emphysème. 

Figure 6. Illustration du programme Density Mask®. Image du haut : coupe axiale TDM montrant des 
lésions d’emphysème panlobulaire évolué du lobe supérieur gauche. Image du milieu : Density Mask 
détectant tous les voxels avec une atténuation inférieure à -910 UH dans le lobe supérieur gauche. 
Image du bas : pièce anatomopathologique correspondante, confirmant que le logiciel a déterminé 
avec précision l’étendue et la topographie de l’emphysème. (62) 
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Figure 7. Autre illustration d’une méthode de quantification densitométrique de l’emphysème. 
Reconstruction TDM en coupe coronale montrant en jaune les voxels de densité < -950 UH. (100) 

 

Ces méthodes peuvent être sujettes à des variations qu’il faut essayer de limiter dans 

la mesure du possible. Les principales sources de variations comprennent la profondeur de 

l’inspiration, les paramètres techniques du scanner et le statut tabagique : 

- Madani et coll. ont montré que les mesures de l'emphysème changeaient de façon 

significative lorsque les scanners étaient obtenues à 100%, 90%, 80%, 70% et 50% de la 

capacité vitale (101). Cependant, la variation entre 100 % et 90 % de la CVF était 

relativement faible. Il est important que le manipulateur encourage soigneusement le 

patient pour obtenir une capacité pulmonaire totale.  

- Madani et coll. ont également montré dans une autre étude que le %LAA diminuait avec 

l'augmentation de l'épaisseur des coupes et du courant du tube (102). Boedeker et coll. ont 

montré que les différences d'algorithme de reconstruction ont un effet important sur la 

mesure des zones à faible atténuation (103).  
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La variation importante des mesures de l'emphysème par TDM en fonction de facteurs 

techniques souligne l'importance d'utiliser une technique d'acquisition normalisée. 

L'utilisation de la même technique est particulièrement importante dans les études 

longitudinales. 

- Plusieurs auteurs ont montré que les fumeurs actifs semblent avoir des niveaux 

d'emphysème inférieurs à ceux des anciens fumeurs (104,105). Plus intrigant encore, 

l'étendue de l'"emphysème" semble augmenter assez rapidement après l'arrêt du tabac, ce 

qui reflète une baisse de l'atténuation pulmonaire (106,107). On présume que cet effet est 

dû à une augmentation des cellules immunitaires induites par l’inflammation dans les 

poumons des fumeurs actifs, ce qui entraîne une augmentation de la densité pulmonaire, 

masquant les zones d'emphysème. Par conséquent, le statut tabagique doit toujours être 

pris en compte lors de l'évaluation de la gravité de l'emphysème par TDM quantitative. 

 

La plupart des méthodes quantitatives actuellement disponibles permettent de 

diviser chaque poumon en zones supérieure, moyenne et inférieure. Les rapports entre les 

%LAA des différentes zones peuvent être calculés. Des méthodes plus récentes peuvent 

également segmenter les différents lobes pulmonaires pour calculer leurs volumes et la 

distribution des zones de faible atténuation en leur sein. 

Les méthodes objectives de mesure automatique sont donc plus précises et plus 

reproductibles que l’analyse visuelle pour la détection et la quantification de l’emphysème, 

cependant elles ne permettent pas de différencier les différents sous-types d’emphysème.  
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3. Atteinte des voies aériennes 

Le scanner est un bon outil non invasif pour l’évaluation de l’atteinte des voies 

aériennes proximales et distales dans la BPCO (108). 

 

 Atteinte bronchique 

L’atteinte bronchique est caractérisée par un épaississement des parois bronchiques 

(segmentaires et sous-segmentaires). Ce signe est fréquemment observé chez les patients 

fumeurs (109,110). Il est associé aux symptômes de bronchite chronique, et est corrélé au 

VEMS (111). Cependant il n’est pas spécifique de la BPCO et peut être observé dans d’autres 

circonstances chez des sujets fumeurs ou non.   

Il peut être identifié au scanner par analyse visuelle comme une augmentation de 

l’épaisseur relative des parois bronchiques par rapport à la lumière bronchique et à l’artère 

pulmonaire adjacente. Cependant son analyse est subjective et associée à une importante 

variabilité inter-observateur (112).  

 

 

Figure 8. Coupes tomodensitométriques axiales centrées sur les lobes inférieurs. a) scanner normal.  
b) épaississement pariétal des bronches segmentaires chez un patient atteint de BPCO. 

 

 

 

 

a b 
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De la même manière que pour l’évaluation de l’emphysème, des techniques 

quantitatives de mesure des voies aériennes ont été développées. Une méthode développée 

par Nakano et coll. (113) consistait à utiliser la bronche B1 (apicale) du lobe supérieur droit 

sur des coupes TDM axiales, cette bronche étant habituellement coupée transversalement 

et facilement identifiable. Ensuite, un logiciel de contourage semi-automatique identifiait la 

lumière de la bronche en utilisant un seuil d’atténuation inférieur à -500 UH (114), et 

calculait automatiquement la surface de la lumière bronchique et l’épaisseur pariétale 

bronchique. Cette méthode permettait une analyse plus objective que l’étude visuelle. 

Nakano et coll. ont ensuite démontré que la mesure des voies aériennes de diamètre 

proximal et intermédiaire par scanner était le reflet de la dimension des petites voies 

aériennes, responsables de l’obstruction dans la BPCO (115).  

 

 
Figure 9. Méthode d'analyse quantitative des voies aériennes. A) A partir d’une coupe TDM contenant 
la bronche apicale du lobe supérieur droit, B) l’algorithme définit la surface de la lumière bronchique 
C) et l’épaisseur pariétale. (113) 

  

D’autres algorithmes ont depuis été développés, permettant de reconstruire l’arbre 

trachéo-bronchique en 3D jusqu’aux bronches de 5ème ou 6ème génération. A partir de ces 

reconstructions, de multiples mesures peuvent être estimées incluant l’épaisseur pariétale 

bronchique, la surface pariétale, la surface luminale, la surface totale de la bronche, le 

périmètre interne, le pourcentage d’épaississement pariétal.  

 Tous ces éléments font du scanner un bon outil théorique pour l’évaluation 

morphologique des parois bronchiques. Cependant la reproductibilité et l’interprétation de 

ces mesures restent incertaines, remettant en cause son utilité actuelle dans la BPCO. 



33 
  

 Atteinte des petites voies aériennes 

Les petites voies aériennes sont principalement en cause dans l’obstruction aérienne 

chez les patients BPCO. 

Atteinte inflammatoire des petites voies aériennes. 

Les petites voies aériennes sont trop fines pour être directement visibles en scanner avec 

la résolution actuelle. L’évaluation de leur atteinte nécessite une connaissance de l’anatomie 

lobulaire. Chez les sujets normaux, seule une fine opacité punctiforme ou linéaire est visible 

au centre du lobule, correspondant à l’artère centrolobulaire.   

En cas d’inflammation des petites voies aériennes, l’atteinte va prédominer au niveau 

des structures centrolobulaires, apparaissant en scanner sous forme de nodules flous 

centrolobulaires en verre dépoli, plus marqués dans les lobes supérieurs. Ces lésions sont 

corrélées avec l’inflammation bronchiolaire et la présence de macrophages intra-alvéolaires, 

et correspondent aux lésions de bronchiolite respiratoire ou « respiratory bronchiolitis » 

(RB) (116).   

Les signes de poumon du fumeur sont en général réversibles avec l’arrêt du tabac, mais 

les nodules centrolobulaires ont tendance à augmenter et à évoluer vers des lésions 

d’emphysème en l’absence de sevrage (117). La présence d’emphysème et de lésions en 

verre dépoli est corrélée avec une dégradation plus rapide du TVO en EFR (117).  

Le scanner est donc un outil non invasif d’évaluation des lésions inflammatoires des 

petites voies aériennes qui pourraient être des lésions précurseur d’emphysème. 

 

Atteinte obstructive des petites voies aériennes. 

Le piégeage expiratoire est un signe indirect d’atteinte obstructive des petites voies 

aériennes, fréquemment retrouvé chez les patients fumeurs (118). Chez un sujet sain, la 

densité du parenchyme pulmonaire augmente de manière homogène sur un scanner réalisé 

en expiration. Le piégeage correspond à des zones de parenchyme pulmonaire épargnées 

par cette augmentation de l’atténuation, restant hypodenses sur les coupes expirées, de 

disposition éparse ou diffuse.  
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Des méthodes quantitatives de mesure du piégeage ont été développées, permettant 

d’établir une forte corrélation avec les données des EFR (119). Le principe est le même que 

pour les méthodes de quantification de l’emphysème et repose sur la densité des voxels sur 

un scanner en expiration évaluée par un logiciel automatique. Le piégeage est retenu pour 

une densité inférieure à -856 UH par voxel. Des techniques combinant les mesures en 

inspiration et expiration ont ensuite été développées pour exclure les voxels 

emphysémateux, sources de biais dans les mesures. 

 

4. Atteintes associées 

 Atteinte interstitielle pulmonaire 

Environ 10% des patients fumeurs développent des anomalies interstitielles 

pulmonaires, qualifiées de « intersitial lung abnormalities » dans la littérature anglo-saxonne 

(25), avec des lésions fibrosantes chez 2% des patients. La présence de ces atteintes 

interstitielles semble fortement corrélée à une exposition intense à la fumée de tabac.  

Les pathologies interstitielles liées au tabac associent à des degrés variables des 

lésions de bronchiolite respiratoire et des lésions interstitielles pulmonaires. En 2013, 

l’American Thoracic Society et l’European Respiratory Society (ATS-ERS) ont définis deux 

différentes entités : la bronchiolite respiratoire associée à une pneumopathie interstitielle et 

la pneumopathie interstitielle desquamative (120).  

 

Bronchiolite respiratoire associée à une pneumopathie interstitielle ou « Respiratory-

bronchiolitis-associated interstitial lung disease » (RB-ILD). Elle correspond à la même 

entité histologique que la bronchiolite respiratoire. Elle s’en distingue sur le plan clinique par 

l’apparition de symptômes respiratoires (toux chronique, dyspnée d’effort) ou par un discret 

syndrome restrictif aux EFR. En scanner, elle se manifeste de la même manière, sous forme 

de nodules centrolobulaires, d’intensité plus marquée que dans la RB.  

 



35 
  

Pneumopathie interstitielle desquamative ou « Desquamative interstitial pneumonia » 

(DIP). Elle est caractérisée en histologie par une accumulation diffuse et extensive de 

macrophages intra-alvéolaires (contrairement à l’atteinte bronchiolocentrée de la RB), 

associée à un épaississement des septums interlobulaires. En scanner, elle se présente 

essentiellement sous forme de zones de verre dépoli étendues, prédominant dans les bases, 

pouvant être associées à des images kystiques (parfois difficile à distinguer de la visibilité 

accrue de l’emphysème centrolobulaire au sein du verre dépoli). Dans une minorité de cas, 

elle peut évoluer vers une fibrose pulmonaire avec apparition de bronchectasies par traction 

au sein du verre dépoli, réalisant un tableau de pneumopathie interstitielle non-spécifique 

ou « PINS ». 

RB, RB-ILD et DIP sont les mêmes entités d’un large spectre commun de dommages 

pulmonaires secondaires à la cigarette (121). 

 

Histiocytose pulmonaire à cellules de Langerhans. Il s’agit d’une pneumopathie 

interstitielle dont la pathogénie semble être liée à une réponse immune anormale (avec 

prolifération de cellules de Langerhans) induite par des antigènes présents dans la fumée de 

cigarette. En scanner, les lésions prédominent dans les parties supérieures et moyenne des 

poumons, et épargnent les culs de sac costo-diaphragmatiques. La maladie se traduit à la 

phase précoce par des micronodules centrolobulaires à contours mal définis. Ces 

micronodules sont remplacés ou associés à des nodules, de contours parfois spiculés et 

pouvant s’excaver. La maladie évolue ensuite vers des kystes à parois épaisses, puis à parois 

fines. Les kystes sont de taille variable, de forme parfois irrégulière (ou « bizarre »). Ils 

peuvent se compliquer d’un pneumothorax, qui survient dans 25% des cas, et est une 

manifestation initiale fréquente de la maladie. L’évolution est variable et imprévisible. Dans 

75% des cas, la maladie se stabilise ou régresse à l’arrêt du tabac.  

Fibrose pulmonaire idiopathique. Les patients fumeurs de cigarette ont un risque 

significativement augmenté de fibrose pulmonaire idiopathique (122). Les signes TDM se 

traduisent par des réticulations, du rayon de miel associé à des bronchectasies par traction, 

et par une prédominance sous-pleurale et basale des lésions.   
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Fibrose pulmonaire combinée à l’emphysème. Certains patients présentent des lésions 

d’emphysème (volontiers paraseptal) dans les lobes supérieurs, combinées à des lésions 

fibrosantes pulmonaires (rayon de miel) dans les bases. 

Pneumonie aiguë à éosinophiles. Celle-ci peut être déclenchée par l’inhalation de fumée 

de cigarette. Plusieurs cas de pneumonies aiguës à éosinophiles induites par le démarrage 

ou la reprise brutale du tabagisme ont été rapportés, et concernent surtout des patients 

jeunes. En scanner, elle se traduit par des plages de verre dépoli éparses, associées à un 

épaississement des septums interlobulaires et des épanchements pleuraux. Dans les formes 

sévères, on peut observer des condensations parenchymateuses aux bases. La réponse à la 

corticothérapie est excellente, avec une rémission complète obtenue en quelques semaines. 

 

 Atteinte de la trachée et des grosses bronches 

Trachée en fourreau de sabre. Il s’agit du rétrécissement de la trachée dans le plan 

coronal, qui est mieux visible en scanner qu’en radiographie. Cette anomalie est 

caractéristique de la BPCO, et survient en général dans les formes les plus avancées de la 

maladie (75). 

 

 

Figure 10. Coupe tomodensitométrique axiale centrée sur les lobes supérieurs. Déformation de la 
trachée en fourreau de sabre chez un patient atteint de BPCO présentant par ailleurs des lésions 
d’emphysème panlobulaire évolué. 
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Trachéo-bronchomalacie. Il s’agit d’une autre anomalie que l’on peut observer chez 

les patients BPCO. Elle est due à la destruction du cartilage de support des bronches et à une 

atrophie des fibres élastiques entraînant un collapsus expiratoire exagéré, facilement mis en 

évidence au scanner lors d’une manœuvre expiratoire forcée (123). Elle est caractérisée par 

une diminution de la surface de section de la lumière trachéale de plus de 50% sur les 

coupes expirées.   

Adénolectasies. Elles correspondent à l’augmentation de taille des glandes trachéo-

bronchiques, responsables d’images diverticulaires le long des parois des grosses bronches 

(bronches souches et lobaires surtout), leur donnant un aspect irrégulier.  

L’atteinte des bronches les plus distales peut se manifester par des bronchiolectasies 

et des impactions mucoïdes. 

 

 Bronchectasies 

Elles sont définies en scanner par l’augmentation relative du calibre de la lumière 

bronchique par rapport à l’artère pulmonaire adjacente, par l’absence de diminution de 

calibre progressif au cours des divisions et par la visualisation de bronches à moins de 1 cm 

de la plèvre (124). Elles peuvent être observées chez certains patients atteints de BPCO, et 

prédominent en général au niveau des lobes inférieurs.  

Elles sont souvent le marqueur d’un syndrome obstructif sévère et de la survenue 

d’exacerbations (125), en particulier du fait de la plus forte prévalence des colonisations à 

certains germes pathologiques comme les Entérobactéries ou les Pseudomonas. Le scanner 

thoracique est la méthode de choix pour la détection des bronchectasies (126), ce qui peut 

directement impacter le traitement des exacerbations. 

 

 Elargissement de l’artère pulmonaire 

La dilatation du tronc de l’artère pulmonaire, mesurée à l’aide du ratio artère 

pulmonaire/aorte (>1) est corrélée à la pression artérielle pulmonaire et à l’HTAP (127).  

Elle aurait un intérêt pronostique (augmentation du risque d’exacerbations) (128).  
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III. Intelligence artificielle 

A. Historique et définitions 

L’intelligence artificielle (IA) regroupe l’ensemble des sciences et des technologies 

permettant d’imiter, voire d’augmenter l’intelligence humaine. De nombreuses recherches 

se sont développées depuis le début des années 50, avec une succession de phases 

d’enthousiasme, stimulant une intense activité de recherche, et de phases d’hibernation ou 

« hivers de l’IA ». Le 11 mai 1997, « Deep Blue » devient le premier système informatique de 

jeu d'échecs à battre le champion du monde en titre, Garry Kasparov, marquant le début 

d’un engouement scientifique et médiatique sans précédent pour l’IA. 

Le développement d’ordinateurs de plus en plus puissants ou « hardwares », a 

permis l’explosion de la puissance de calcul des machines. Avec l’avènement du « Big Data » 

dans les dix dernières années, l’IA a basculé du domaine de la science-fiction à un réel enjeu 

scientifique. Cette révolution récente a permis le développement d’un sous-domaine de l’IA 

appelé le « machine learning », apprentissage machine littéralement, ou apprentissage 

automatique, qui permet aux machines d’apprendre à réaliser une tâche à partir d’exemples 

sans avoir été explicitement programmées. 

Le « deep learning » correspond à une spécialisation du « machine learning » qui 

utilise des réseaux de neurones artificiels, inspirés par les neurones du cerveau humain. Le 

terme « deep » (profond) fait référence à la disposition de ces neurones, connectés entre 

eux sur plusieurs couches, plus ou moins nombreuses, avec une architecture plus ou moins 

complexe. 

 

Figure 11. Les différentes évolutions de l’IA. 

 
 
 

 
 
 

 

 

Intelligence artificielle 

Machine learning 

Deep learning 

https://fr.wikipedia.org/wiki/11_mai
https://fr.wikipedia.org/wiki/Mai_1997
https://fr.wikipedia.org/wiki/1997
https://fr.wikipedia.org/wiki/Deep_Blue
https://fr.wikipedia.org/wiki/Garry_Kasparov
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B. Principes généraux du « machine learning » 

Le « machine learning » repose sur la création d’algorithmes qui peuvent apprendre 

une tâche en étudiant des exemples, et l’appliquer à de nouvelles données en faisant une 

prédiction (129,130).  

La reconnaissance d’image est un des grands domaines de développement de ces 

algorithmes, permettant par exemple l’identification d’un animal sur une photo (131). La 

tâche de l’algorithme consiste à prédire le label (chat) à partir des données d’entrée 

(image).  

Il existe deux différentes approches : « machine learning » classique et « deep 

learning ». 

« Machine learning » classique. Dans cette approche, les caractéristiques que le 

système utilise pour apprendre sont définies à l’avance. Pour l’exemple d’un chat, on va 

identifier les éléments discriminants qui peuvent servir à le reconnaître (forme des oreilles, 

forme du corps, queue, moustaches etc.) Ensuite, le but va être d’entraîner l’algorithme à 

utiliser les caractéristiques préalablement définies pour différencier une image contenant un 

chat d’une image sans chat. Cette méthode comporte des limites car il est difficile 

d’identifier de manière exhaustive les éléments discriminants pour arriver à la bonne 

réponse. En imagerie médicale, les caractéristiques fournies au programme peuvent être 

celles que le spécialiste radiologue apprend au cours de sa formation pour faire des 

diagnostics radiologiques (description d’une anomalie selon sa forme, ses contours, sa 

densité liquidienne ou graisseuse etc.), mais il peut aussi s’agir de caractéristiques 

quantitatives plus complexes, issues de la radiomique (détaillées partie E). 

« Deep learning ». Dans ce cas, on laisse l’algorithme définir lui-même les 

caractéristiques qui vont lui permettre de faire la bonne prédiction. Cette approche est plus 

puissante que le « machine learning », mais elle nécessite beaucoup plus de données. Son 

inconvénient est la difficulté d’interprétation du résultat fourni par la machine, c’est le 

concept de la boîte noire (ou « black box »). 
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Il existe plusieurs catégories de méthodes d’apprentissage. 

Apprentissage supervisé. C’est le cas le plus fréquent dans le domaine de la 

radiologie. Dans ce cas de figure, les données d’entrée sont labellisées, ce qui signifie que 

pour chaque image, la bonne réponse (dans notre exemple présence ou non d’un chat sur 

l’image) a été renseignée au préalable, en général par un expert humain.   

Pendant une première phase d’entrainement, l’algorithme est soumis à une quantité 

importante de données labellisées permettant d’ajuster les paramètres du logiciel.   

Au cours d’une deuxième phase de test, le but va être d’évaluer la capacité de 

généralisation du programme, c’est-à-dire sa capacité à émettre une prédiction sur des 

données nouvelles (sur des images qu’il n’a jamais vues).  

Apprentissage non-supervisé. Ici, les labels ne sont pas donnés à l’algorithme. Le but 

de l’algorithme est de découvrir les caractéristiques cachées des données et de les séparer 

en différents groupes ou « clusters ».  

Apprentissage par renforcement. Dans ce cas de figure, l’ordinateur pratique une 

tâche dans un environnement dynamique dans lequel il reçoit des retours positifs ou 

négatifs. Cette méthode est utilisée par exemple dans les modèles de jeu contre un 

adversaire. 

 

L’une des causes d’échec d’un algorithme est l’« overfitting », ou sur-apprentissage. 

Cela survient lorsque l’algorithme a appris de manière trop précise les données fournies lors 

de la phase d’entrainement (par analogie, on pourrait dire qu’il les a appris par cœur, sans 

être capable d’en expliquer la règle sous-jacente permettant de prédire le label). 
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C. Réseaux de neurones artificiels 

Les réseaux de neurones artificiels, ou « neural networks », sont inspirés de la 

manière dont les neurones humains traitent l’information. Ils sont constitués d’un large 

nombre d’éléments interconnectés, appelés neurones, reliés entre eux sur différentes 

couches. De manière schématique, comme les neurones humains, ils reçoivent plusieurs 

signaux d’entrée ou « inputs ». Ils comparent la somme résultante à une valeur seuil. Ils 

déclenchent ou non un signal de sortie ou « output » selon un mode binaire. La force de 

transmission d’un neurone à l’autre est quantifiée par son poids.  

 

Figure 12. Comparaison de schémas d'un neurone biologique (a) et d'un neurone artificiel (b). 

 

Les réseaux de neurones sont structurés avec une couche de neurones d’entrées, une 

ou plusieurs couches cachées et une ou plusieurs couches de sortie. Les modèles de « deep 

learning » sont caractérisés par la présence de plusieurs couches cachées, d’où leur 

caractère « profond ». 

 

 

 

 

 

 

a) b) 

Figure 13. Schéma simplifié d'un réseau de neurone. 
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Dans le domaine de la reconnaissance d’image, les réseaux de neurones les plus 

utilisés sont les réseaux de neurones convolutifs, ou « Convolutional Neural 

Networks » (CNNs) qui utilisent des données d’entrée en deux ou trois dimensions. 

 

D. Les données 

Avant de commencer à entraîner un algorithme pour reconnaître une image, il faut 

passer un temps conséquent à collecter et labelliser des données.  

Les performances d’un logiciel de « machine learning » vont logiquement dépendre 

de la quantité des données qui lui sont fournies. Pour augmenter le nombre de données, il 

existe des stratégies dites de « data augmentation ». Par exemple une même image peut en 

générer cinq autres en l’inversant, en modifiant ses contours, son contraste, ou en modifiant 

le bruit de l’image (Figure 14. Illustration d'une stratégie de « data augmentation » à partir d'une 

coupe axiale d'une IRM cérébrale en séquence T1. (132) Ces méthodes sont d’autant plus 

intéressantes qu’elles correspondent aux variations que l’on rencontre dans la vie réelle. 

 
Figure 14. Illustration d'une stratégie de « data augmentation » à partir d'une coupe axiale d'une IRM 
cérébrale en séquence T1. (132) 
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La constitution de vastes bases de données de qualité constitue un enjeu essentiel du 

développement de techniques de « machine learning ». La base de données « ImageNet » 

est l’une des bases de données en libre accès la plus connue. Elle référence actuellement 

plus de 14 millions d’images, indexées dans environ 22 000 catégories (133). 

« Big Data » ne veut pas seulement dire données en grandes quantités, en effet la 

qualité des données est également essentielle. En radiologie, la labellisation des données est 

laborieuse car elle doit être réalisée par un expert, contrairement à la reconnaissance 

classique d’images qui peut en général être labellisée par n’importe quel être humain. Cela 

nécessite un temps-médecin important et représente un facteur limitant à son 

développement.  

Le « Crowds Cure Cancer » (134) correspond à une base de données constituée au cours du 

congrès de la société nord-américaine de radiologie (« Radiological Society of North 

America » – RSNA) de 2017 sur la base du volontariat de manière participative, où les 

radiologues du monde entier étaient invités à annoter des images radiologiques de cancers. 

Cela a permis de constituer une des plus vastes bases de données labellisées en libre-accès 

dans le domaine de l’imagerie oncologique.   

Une autre solution consiste à extraire les données directement du compte-rendu 

radiologique. Des algorithmes de « machine learning » ont été développés dans ce but, 

utilisant ce qu’on appelle des techniques de traitement automatique du langage naturel (ou 

« Natural Langage Processing »). Mais cela implique un compte-rendu correct (sans erreur 

diagnostique) et contenant les données d’intérêt. Des progrès sont sans doute à réaliser à 

l’avenir dans l’homogénéisation des pratiques radiologiques avec une standardisation des 

termes radiologiques utilisés. 

Par ailleurs, les données fournies doivent être variées et représentatives de la 

maladie en question dans la population cible, afin de ne pas introduire de biais. La diversité 

de la normalité des images doit également être prise en compte, les variantes de la normale 

étant extrêmement fréquentes sur ces examens. Les différentes techniques utilisées doivent 

être correctement représentées (qualité d’image, paramètres d’acquisition ou type de 

machine), afin de créer des modèles généralisables. 
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E. Radiomique 

La radiomique est un nouveau domaine en plein développement qui consiste à 

extraire un grand nombre de données quantitatives exploitables à partir d’une image 

radiologique (scanner, IRM, TEP-scanner) (135,136). Ces données peuvent apporter une 

analyse plus puissante et plus détaillée que l’œil humain.  

 

Dans la pratique, les caractéristiques "sémantiques" et "agnostiques" sont les deux 

types de caractéristiques extraites en radiomique à partir d’un volume d’intérêt.  

Caractéristiques sémantiques. Ce sont celles qui sont couramment utilisées dans le 

lexique de radiologie. Pour une tumeur en cancérologie, elles concernent par exemple la 

taille, la forme, les contours, la vascularisation, le caractère nécrotique d’une lésion. 

Caractéristiques agnostiques. Ce sont des descripteurs quantitatifs extraits 

mathématiquement d’une image qui tentent de saisir l'hétérogénéité des lésions. Elles ne 

font généralement pas partie du lexique des radiologues. On peut les diviser en descripteurs 

statistiques de premier ordre, de deuxième ordre ou de niveau supérieur : 

- Les descripteurs statistiques de premier ordre décrivent la distribution des valeurs des 

voxels pris individuellement, sans prendre en compte leur distribution spatiale. Il s'agit 

généralement de méthodes basées sur des histogrammes et qui réduisent une région 

d'intérêt à des valeurs uniques pour la moyenne, la médiane, le maximum, le minimum et 

l'uniformité ou le caractère aléatoire (entropie) des intensités de l'image, ainsi que pour 

l'asymétrie et la planéité de l'histogramme des valeurs.  

- Les descripteurs statistiques de deuxième ordre sont généralement décrits comme des 

caractéristiques de "texture" ; ils décrivent les relations statistiques entre des voxels ayant 

des valeurs de contraste similaires (ou dissemblables). Cette catégorie comprend les motifs 

binaires locaux (« local binary patterns » en anglais), qui sont des descripteurs de texture 

comparant le contraste d’un voxel avec celui des voxels voisins (137). L’analyse de texture a 

été décrite pour la première fois en 1973 par Haralick et coll. à partir de photographies ou 

d’images satellites (138). 
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- Les descripteurs statistiques d'ordre supérieur consistent à appliquer une grille sur l'image 

pour extraire des motifs répétitifs ou non répétitifs. Il s'agit notamment d'analyses fractales, 

dans lesquelles des motifs sont imposés à l'image et le nombre d'éléments de grille 

contenant des voxels d'une valeur spécifiée est calculé. On peut notamment évaluer des 

motifs de voxels dont l'intensité est supérieure à un seuil. En pratique, il existe de multiples 

variables qui peuvent être extraites par cette méthode, qui est trop élaborée pour le sujet 

que nous traitons. 

 

Les données extraites sont ensuite placées dans des bases de données partagées et 

peuvent être explorées. Il s’agit du « data mining » qui fait référence au processus de 

découverte de modèles dans de grands ensembles de données. Ces données seules ou 

combinées à d’autres données non issues de la radiomique, peuvent servir de données 

d’entrée dans la mise au point de modèles de « machine learning », par apprentissage 

supervisé ou non supervisé. 

L’oncologie est un des premiers domaines d’applications de la radiomique. La grande 

majorité des patients atteints d’un cancer bénéficient d’un examen radiologique, qui sera 

répété à de multiples reprises au cours du suivi, ce qui permet la constitution de bases de 

données conséquentes. Les caractéristiques extraites peuvent servir à prédire l’expression 

d’un gène ou une mutation par une tumeur, c’est ce qu’on appelle la radiogénomique. 

L’avantage notable de cette méthode réside dans la prise en compte de la tumeur dans sa 

globalité, ce qui diffère des schémas actuels où l’on raisonne à partir d’un échantillon de 

celle-ci, recueilli suite à un prélèvement. La plupart des tumeurs ont des caractéristiques 

phénotypiques et génétiques hétérogènes, qui sont amenées à évoluer au cours du temps. 

La radiomique peut donc constituer une avancée majeure dans leur caractérisation, et 

devenir un paramètre essentiel du diagnostic, du pronostic et de l’évaluation de la réponse 

thérapeutique (139,140). 

La radiomique est potentiellement applicable à toutes les maladies, et dans notre cas 

à l’emphysème. 



46 
  

 

 

 

 

Figure 15. Les différentes étapes de la radiomique. I) Le processus commence par l'acquisition d'images de haute qualité. II) À partir de ces images, on peut 
identifier une région d'intérêt (ROI) qui contient soit la tumeur entière, soit des sous-régions (appelés habitats) à l'intérieur de la tumeur. III) Celles-ci sont 
segmentées et sont finalement rendues en trois dimensions (3D). IV) Des caractéristiques quantitatives sont extraites de ces volumes pour générer un 
rapport, qui est placé dans une base de données avec d'autres données, comme les données cliniques et génomiques. Ces données sont ensuite exploitées 
pour élaborer des modèles diagnostiques, prédictifs ou pronostiques. (135). 
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F. Applications du « machine learning » 

L’assistant personnel intelligent (Apple Siri®, Google Now®), la reconnaissance vocale 

et faciale, les voitures autonomes, les algorithmes de recommandation de produits (films sur 

Netflix®, publicités ciblées sur internet), la détection de fraude, sont autant d’applications du 

« machine learning » qui font déjà partie de notre quotidien. 

Le domaine de la santé n’est pas épargné, avec de nombreux algorithmes d’IA déjà 

distribués ou en cours de développement. La radiologie occupe une place centrale dans le 

parcours de soin. La numérisation des examens d’imagerie et le développement de systèmes 

d’archivage en imagerie médicale (« Picture archiving and communication system » - PACS) 

ont contribués à la croissance exponentielle des données d’imagerie. Dans le monde, sur la 

période 2000-2007, on estime à 3,6 milliards le nombre d’examens radiologiques ionisants 

(radiographies, scanners, examens de médecine nucléaire) réalisés par an (141), ce qui ne 

prend pas en compte les IRM. Par ailleurs, la radiologie est une spécialité médicale forgée 

par les innovations technologiques qui ont toujours été adoptées avec enthousiasme pour 

réinventer et améliorer l’imagerie médicale. Tous ces éléments expliquent que la radiologie 

soit un domaine de choix du développement du « machine learning » en santé (129).  

De nombreux algorithmes d’IA sont mis au point spécialement pour la radiologie. 

Parfois, des algorithmes conçus dans d’autres domaines peuvent être utilisés en radiologie, 

c’est ce qu’on appelle le « Transfer Learning » ou apprentissage par transfert. L’intérêt est 

d’utiliser la robustesse de certains programmes développés par les géants de l’IA (Google®, 

Facebook®) avec une quantité massive de données, et de les appliquer à certaines 

problématiques similaires, en ne modifiant que les dernières couches du réseau de 

neurones. 

Les applications les plus répandues actuellement en imagerie médicale sont la 

détection des anomalies (« Computed-Aided Detection » – CADe), la caractérisation des 

anomalies détectées (« Computed-Aided Diagnosis » – CADx) et la segmentation d’organes 

(130).  
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Des algorithmes ont été développés dans de multiples applications : 

- détection de nodules pulmonaires ou thyroïdiens (142,143) ; 

- détection d’anomalies mettant en jeu le pronostic vital (pneumothorax, fractures, 

lacération d’organes, accidents vasculaires cérébraux) (144–147) pouvant 

permettre de prioriser des examens sur une « worklist » (ou flux de travail) ; 

- dépistage du cancer du sein par mammographie (148) ; 

- détermination de l’âge osseux (149) ; 

- détection du cancer de prostate en IRM (150) ; 

- calcul du score calcique coronaire (151) ; 

- segmentation anatomique du cerveau, permettant par exemple une analyse 

précise des aires anatomiques concernées par une lésion tumorale (152). 

Le « machine learning » peut également intervenir à toutes les étapes de la prise en charge 

d’un patient en radiologie.  

Avant la réalisation de l’examen : 

- identification des patients susceptibles de ne pas se présenter à leur rendez-vous 

(153) ; 

- détection des facteurs de risque des patients pour l’imagerie (contre-indications, 

risques de complications) (154). 

Au cours de la réalisation de l’examen : 

- réduction et adaptation de la dose d’irradiation ; 

- adaptation de la quantité de produit de contraste injectée ; 

- adaptation automatique du protocole d’un examen en fonction des anomalies 

visibles (séquences en IRM) afin de réduire la durée des examens ; 

- post-traitement (réduction du bruit et amélioration de la qualité de l’image (155), 

fusion d’images). 

Enfin, des travaux sont en cours dans l’aide au raisonnement diagnostique (recherche 

d’images similaires dans une base données pour aider au diagnostic) et dans l’optimisation 

du compte-rendu d’imagerie (compte rendu standardisé extrait des annotations).  

Il existe de nombreux autres exemples en cours de développement ou à développer dans le 

domaine de radiologie. 
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G. Enjeux pour le radiologue de demain 

L’avènement de l’IA est controversé au sein de la communauté radiologique, et les 

avancées des modèles algorithmiques de « machine learning » sont parfois considérées avec 

une certaine perplexité. 

L’un des facteurs qui limite son acceptation est la complexité mathématique des 

algorithmes, dont le fonctionnement est au-delà du champ de compétences et des capacités 

de compréhension des médecins. La réponse fournie par l’algorithme n’est pas issue d’un 

raisonnement logique avec un lien de causalité, et il peut exister des facteurs confondants 

(concept de « black box »). En cas de désaccord avec la prédiction d’un algorithme, comment 

savoir quels éléments sont entrés en jeu dans le processus de décision ? 

L’IA présente néanmoins des atouts indéniables. Les ordinateurs peuvent effectuer 

des tâches répétitives en permanence sans fatigabilité, de manière plus reproductible et en 

quantité plus importante qu’un être humain. Le nombre d’examens de radiologie réalisés en 

France et dans le monde est en permanente augmentation, et ne s’accompagne pas d’une 

augmentation proportionnelle du nombre de médecins radiologues. Les algorithmes d’IA 

pourraient permettre au radiologue de passer moins de temps sur des tâches simples et 

stéréotypées, et lui dégager plus de temps pour raisonner sur des cas complexes ou pour 

interagir avec les patients. De plus, des algorithmes sont en développement pour maîtriser 

des tâches complexes, avec détection de différences imperceptibles par l’œil humain, 

pouvant apporter une véritable aide au diagnostic et au raisonnement radiologique. L’IA 

présente aussi un intérêt pour favoriser la recherche avec la création de vastes bases de 

données de qualité. 

On estime que le travail du radiologue consiste à détecter environ 2613 signes 

radiologiques qui peuvent entrer dans le cadre de 23373 pathologies (selon le « GAMUTS In 

Radiology » de Reeder (156)). Or actuellement un algorithme peut être entraîné pour 

répondre à une question relative à une pathologie ou à un signe radiologique, ou à 

quelques-uns associés, ce qui illustre l’ampleur du travail à accomplir. Toutes ces nouvelles 

informations doivent être synthétisées et intégrées dans la prise en charge globale par le 

radiologue. La décision médicale et la responsabilité qui en découle ne peuvent pas être 

déshumanisées.  
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Ces éléments, au lieu de remplacer le radiologue, vont plutôt lui permettre 

d’améliorer ses compétences et son efficacité, afin de proposer une prise en charge 

optimale et personnalisée des patients. L’enjeu pour le radiologue du futur est donc 

d’accompagner cette révolution et d’être le garant de son utilisation raisonnée et de sa 

bonne application pratique, plutôt que d’en subir les conséquences par crainte de 

disparaitre.  
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PARTIE 2 : Etude Clinique 
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Détection et phénotypage TDM de l’emphysème par 
une nouvelle méthode de Machine Learning 

 

 

 

I. Introduction 

La bronchopneumopathie chronique obstructive (BPCO) est une cause majeure de 

morbi-mortalité dans le monde (1,2). Elle est caractérisée par une limitation chronique des 

débits aériens causée par l’association d’une atteinte des voies aériennes (bronchite 

chronique) et d’une destruction parenchymateuse (emphysème).  

Il s’agit d’une maladie hétérogène, dont la présentation clinique, physiologique et 

radiologique est variable (58,59). La fréquence des exacerbations, la cachexie, la rapidité du 

déclin de la fonction respiratoire, l’altération de la capacité à l’effort, la prédominance de 

lésions d’emphysème ou d’une atteinte des voies aériennes, constituent autant de variations 

phénotypiques, chacune ayant un impact pronostique propre. Le tabagisme est le facteur de 

risque commun chez les patients BPCO, mais les autres mécanismes déterminants de ces 

différences d’expression restent mal compris.  

Les avancées techniques en tomodensitométrie (TDM) ont permis une meilleure 

caractérisation des changements structuraux induits par la BPCO. Le scanner thoracique est 

un très bon outil pour l’évaluation de l’atteinte des voies aériennes proximales et distales 

(108) ainsi que pour la détection et la caractérisation de l’emphysème par analyse visuelle 

(57,86,88), ces pathologies contribuant directement à l’obstruction bronchique. Le rôle 

émergent du scanner dans le dépistage du cancer du poumon chez les fumeurs (50,51) et 

son utilisation de plus en plus fréquente au cours de la prise en charge des patients, rend la 

standardisation des phénotypes de BPCO particulièrement importante.  
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Il existe différents sous-types d’emphysème visibles en scanner, présents en 

proportions différentes d’un patient à l’autre : centrolobulaire, paraseptal, panlobulaire ou 

bulleux. La limitation majeure de la description de l’emphysème par analyse visuelle est son 

importante variabilité inter-observateur (89).   

Pour faire face à ce défi, des approches de quantification automatique de l’emphysème ont 

été développées, notamment avec une technique appelée Density Mask® (95). Cette 

technique est basée sur la détection de voxels dont la densité est inférieure au seuil de -950 

Unité Hounsfield (UH), permettant de discriminer entre un tissu emphysémateux et un tissu 

non emphysémateux. Le pourcentage d’hypo-atténuation parenchymateuse pulmonaire 

calculé ou « low-attenuation lung area » inférieure à -950 UH (LAA950) présente une bonne 

corrélation avec les données macroscopiques et microscopiques (96,97). La méthode 

LAA950 peut être utilisée pour faire le diagnostic d’emphysème, en retenant le diagnostic 

lorsque >6% de voxels sont situés sous le seuil de -950 UH (59). Cependant, elle ne permet 

pas une caractérisation de l’emphysème selon ses différents sous-types ou selon sa 

distribution. 

L’avènement récent de l’intelligence artificielle (IA), lié à l’augmentation de la 

puissance de calcul des machines et au « Big Data », offre des applications prometteuses 

dans de nombreux domaines, dont celui de la santé. Considéré comme une branche de l’IA, 

le « machine learning » ou apprentissage automatique, permet aux machines d’apprendre à 

réaliser une tâche à partir d’exemples sans avoir été explicitement programmées. La 

radiomique est un domaine en plein développement qui consiste à extraire un grand 

nombre de données quantitatives à partir d’une image radiologique, afin de créer de vastes 

bases de données (135). Le développement d’algorithmes de « machine learning », en 

association avec les bases de données issues de l’analyse de texture par radiomique, offre de 

nombreuses pistes de développement en radiologie (129,130,136).  

L’objectif de notre travail a été d’évaluer une nouvelle méthode de « machine 

learning » dans la détection et la caractérisation de l’emphysème. 
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II. Matériels et Méthodes 

A. Population 

 Pendant une période de 12 mois, 981 patients ont été inclus dans cette étude 

prospective, remplissant les critères d’inclusion suivants :  

(1) patients adressés pour un scanner thoracique sans injection de produit de contraste ;  

(2) scanner thoracique indiqué pour : diagnostic ou suivi d’une maladie broncho-pulmonaire 

ou vasculaire, suspicion d’anomalie radiographique, évaluation morphologique de la BPCO, 

dépistage, surveillance de micronodules, scanner préopératoire avant chirurgie thoracique ;  

(3) maladie sous-jacente : aucune, BPCO à différents degrés de sévérité, bronchite, asthme, 

cancer du poumon, tumeur maligne extra-thoracique, traumatisme, diverses pathologies ;  

(4) exclusion des scanners thoraciques avec anomalies majeures liées à une autre 

pathologie, mais tolérance pour les anomalies mineures (micronodules indéterminés, 

atélectasies lamellaires).  

 

 

B. Protocole d’acquisition 

Tous les examens ont été réalisés sur un scanner de 3ème génération, double source, 

avec une couverture de 2 x 192 coupes, à pitch élevé (i.e. pitch entre 2 et 3) et haute 

résolution temporelle (i.e 66 ms) (Somatom Force, Siemens Healthcare, Forchheim, 

Germany). Les acquisitions ont été réalisées selon un mode double source – simple énergie, 

sans synchronisation à l’ECG, avec une acquisition dans le sens cranio-caudal en position 

allongée après inspiration profonde, sans injection de produit de contraste iodé. 
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C. Données concernant les patients et les paramètres TDM 

 Les informations relatives aux patients ont été recueillies à partir des informations 

fournies sur le bon de demande d’imagerie : âge, sexe, consommation tabagique (en 

paquets-années), exposition professionnelle, exposition environnementale, antécédent de 

maladie respiratoire, comorbidités associées, nombre de poumons utilisables pour l’analyse 

(poumon droit seul, poumon gauche seul, les deux), ainsi que l’indication de la réalisation de 

l’examen. 

 Pour chaque scanner, la qualité de l’image et de l’inspiration profonde a été notée. 

Les paramètres TDM (kV, mAS, pitch et PDL) ont été répertoriés. 

 

D. Analyse visuelle 

Deux lecteurs ont analysé les examens TDM de la population étudiée sur une console 

d’interprétation dédiée. Le premier lecteur était un interne de radiologie et le second lecteur 

était un radiologue sénior expérimenté en imagerie thoracique. La labellisation des données 

était faite par consensus. 

Pour chaque patient, la présence et la sévérité de l’emphysème ont été évaluées par 

analyse visuelle, selon la classification de la Fleishner Society (157).  

L’emphysème a été caractérisé en différents sous-types : centrolobulaire, panlobulaire, 

paraseptal. La présence de bulles et la distribution de l’emphysème ont été notées (lobes 

supérieurs, lobes inférieurs, lobes supérieurs et inférieurs).  

Quand l’emphysème était présent, les patients étaient classés selon leur phénotype de 

BPCO : atteinte des voies aériennes prédominante, emphysème prédominant, mixte.  

Les anomalies associées étaient spécifiées, notamment les micronodules indéterminés et les 

atélectasies lamellaires.  

La présence et la sévérité de l’épaississement pariétal bronchique étaient évaluées (des 

bronches centrales aux bronches sous-segmentaires).  
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Les anomalies en lien avec l’atteinte des petites voies aériennes (au-delà des bronches sous-
segmentaires) étaient répertoriées :  

(1) présence d’au moins une anomalie suggestive d’une atteinte des petites voies aériennes ;  

(2) épaississement anormal des petites voies aériennes ;  

(3) arbre en bourgeon ;  

(4) micronodules flous ;  

(5) bronchiolectasies ;  

(6) piégeage expiratoire.  

La grille de lecture détaillée utilisée est présentée en Annexe 1. 

 

E. Algorithme de « Machine Learning » 

 Le prototype de « machine learning » a été mis au point en deux grandes étapes.  

La première étape, a consisté en une analyse de texture par radiomique avec 

extraction automatique de caractéristiques quantitatives de l’image TDM concernant le 

poumon, les bronches et les vaisseaux. Les données texturales générées ont ensuite été 

utilisées dans un outil appelé « heatmap tool » ou outil de cartographie thermique 

permettant de regrouper les patients ayant des données similaires en différents groupes ou 

« clusters ». 

Au cours de la deuxième étape, les caractéristiques extraites ont été utilisées pour 

entraîner un modèle de « machine learning » par apprentissage supervisé, conjointement à 

la labellisation des images par les radiologues. Au cours de cette phase les paramètres du 

modèle ont été ajustés, lui permettant de donner une prédiction sur la présence ou 

l’absence d’emphysème et son phénotypage (en déterminant pour chaque type 

d’emphysème s’il est présent ou absent).  
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La technique du « K-fold cross validation » a été utilisée pour la validation de 

l’algorithme, ce qui correspond à une méthode classiquement utilisée dans ce domaine 

(158). Cela consiste à prendre un sous-ensemble de données labellisées pour l’entraînement 

(90%) et à garder les données restantes (10%) pour la phase de test. Le but de la phase de 

test, qui intervient après la phase d’entraînement, étant d’évaluer la capacité de 

généralisation du programme, c’est-à-dire sa capacité à émettre une prédiction sur des 

données nouvelles. La procédure est répétée à 10 reprises en utilisant un découpage 

différent du jeu de données en sous-ensembles d’entraînement et de test, en gardant les 

mêmes proportions de répartition. 

 

F. Analyse statistique 

 Pour la détection de l’emphysème, c’est-à-dire la discrimination entre présence et 

absence d’emphysème, les performances diagnostiques du prototype (sensibilité, spécificité) 

ont été comparées à la méthode de référence actuelle de détection automatique de 

l’emphysème (méthode LAA950), à l’aide d’un test de Mac Nemar. Le niveau de signification 

a été fixé à p<0,05.  

La sensibilité du test mesure sa capacité à détecter correctement les patients atteints 

d’emphysème (c’est-à-dire à avoir le moins de faux-négatifs). 

La spécificité du test mesure sa capacité à ne détecter que les patients atteints 

d’emphysème (c’est-à-dire à avoir le moins de faux-positifs). 

 Pour le phénotypage de l’emphysème, c’est-à-dire la distinction de chaque sous-type 

d’emphysème, l’algorithme a été comparé à la labellisation du radiologue par analyse 

visuelle, considéré comme le seul « Gold Standard » à l’heure actuelle. 
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G. Phase de validation interne 

 Nous avons enfin procédé à une étape de validation interne qualitative au cas par cas 

dans le but de prendre en main le logiciel dans des conditions réelles sur de nouveaux 

examens de patients inconnus de l’algorithme.  

Vingt-huit examens supplémentaires ont été soumis au logiciel, sélectionnés selon les 

mêmes critères d’inclusion et réalisés sur le même scanner. Pour chaque cas, l’algorithme a 

émis une prédiction sur la présence ou l’absence d’emphysème et sur la présence ou 

l’absence de chaque sous-type d’emphysème. La réponse de l’algorithme se faisait sous la 

forme de réponse binaire (oui/non), avec un pourcentage de confiance dans le résultat 

fourni correspondant au degré de certitude du logiciel. 

Chaque examen a ensuite été analysé en aveugle (sans la connaissance de la réponse 

fournie par l’algorithme) par deux radiologues (junior et sénior) selon la même grille de 

lecture, avec un accord par consensus. 

A titre indicatif, les performances de l’algorithme ont été calculées (sensibilité et 

spécificité) pour la détection de l’emphysème, en prenant l’analyse visuelle du radiologue 

comme « Gold Standard ». Nous avons ensuite observé la concordance entre le logiciel et 

l’analyse visuelle du radiologue. 
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Figure 16. Exemple de réponse fournie par le logiciel pour un patient. 
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III. Résultats 

A. Caractéristiques de la population 

Sur les 981 inclus dans l’étude, 376 patients (38,3%) avaient des lésions 

d’emphysème et 605 patients (61,7%) n’avaient pas de lésion d’emphysème, selon l’analyse 

visuelle du radiologue. 

B. Performances de l’algorithme pour la détection de l’emphysème 

Les performances de l’algorithme pour la détection de tous les types d’emphysème 

en comparaison avec la méthode quantitative (LAA950) sont indiquées Figure 17. 

Ensuite, la même comparaison a été effectuée pour chaque sous-type d’emphysème 

en ne gardant que les malades porteurs de ce sous-type, associé ou non avec un autre : 

centrolobulaire (Figure 18), paraseptal (Figure 19) et panlobulaire (Figure 20). 

 

 

Figure 17. Comparaison entre l’algorithme et l’approche quantitative (LAA 950) pour la détection de 
l’emphysème sur tous les patients (n=981) 
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Figure 18. Comparaison entre l’algorithme et l’approche quantitative (LAA 950) entre une population 
avec emphysème centrolobulaire ou sans emphysème (n=919) 

 

 

Figure 19. Comparaison entre l’algorithme et l’approche quantitative (LAA 950) entre une population 
avec emphysème paraseptal ou sans emphysème (n=847) 
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Figure 20. Comparaison entre l’algorithme et l’approche quantitative (LAA 950) entre une population 
avec emphysème panlobulaire ou sans emphysème (n=653) 

 

 

C. Performances de l’algorithme pour le phénotypage de l’emphysème. 

 

Tableau 3. Performances de l’algorithme pour le phénotypage des différents sous-types 
d’emphysème. 

 

 

 

 

 Sensibilité Spécificité 

Emphysème centrolobulaire 0,806 IC (0,762-0,847) 0,848 IC (0,820-0,876) 

Emphysème paraseptal 0,790 IC (0,738-0,838) 0,837 IC (0,809-0,864) 

Emphysème panlobulaire 0,824 IC (0,727-0,909) 0,918 IC (0,900-0,935) 
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D. Phase de validation interne 

Les caractéristiques des 28 patients sélectionnés pour la phase de validation interne 

sont résumées dans le Tableau 4. Sur les 28 patients, 13 patients avaient de l’emphysème 

(soit 46%) et 15 patients n’avaient pas d’emphysème (soit 54%) selon le radiologue, 

considéré comme le « Gold Standard ».  

Tableau 4. Caractéristiques des patients utilisés pour la phase de validation interne.   
*Les caractéristiques TDM renseignées correspondent au résultat de la labellisation par consensus 
des deux radiologues.  
**Distribution de l’emphysème et phénotypes de BPCO déterminés sur les 13 patients présentant de 
l’emphysème. 

Caractéristiques des patients Population (28 patients) 

Caractéristiques cliniques 

Âge moyen (années) 53 

Sexe masculin 19 (67%) 

Non-fumeurs 11 (39%) 

Exposition professionnelle 4 (14%) 

Exposition environnementale  0 

Antécédent de maladie respiratoire 10 (35%) 

Caractéristiques TDM*  

Epaississement des parois bronchiques 20 (71%) 

Emphysème (tous types) 13 (46%) 

Emphysème centrolobulaire 13 (46%) 

Emphysème panlobulaire 9 (32%) 

Emphysème paraseptal 10 (35%) 

Bulles 6 (21%) 

Distribution** 
Lobes supérieurs 

5 (38%) 

Distribution** 
Lobes supérieurs et inférieurs 

8 (62%) 

Phénotype de BPCO**  
Atteinte des voies aériennes prédominantes 

6 (46%) 

Phénotype de BPCO**  
Emphysème prédominant 

4 (31%) 

Phénotype de BPCO**  
Mixte 

3 (23%) 
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Le Tableau 5 résume les performances diagnostiques de l’algorithme calculées à titre indicatif 

sur notre échantillon. 

 

Tableau 5. Performances de l’algorithme pour la détection de l’emphysème sur les 28 patients. E+ : 
présence d’emphysème selon le radiologue ; E- : absence d’emphysème selon le radiologue ; T+ : 
présence d’emphysème selon l’algorithme ; T- : absence d’emphysème selon l’algorithme. 

 

 

Dans 24 cas sur 28 (86%), il existait une concordance entre l’algorithme et le radiologue : 

- Dans 12 cas il s’agissait d’une concordance sur la présence d’emphysème. Le 

pourcentage de confiance moyen de l’algorithme était de 81% (51-99%).  

- Dans les 12 autres cas, il existait une concordance sur l’absence d’emphysème. Le 

pourcentage de confiance moyen de l’algorithme était de 73% (52-87%). 

 

Dans 4 cas sur 28 (14%), il existait une discordance entre l’algorithme et le radiologue : 

- Dans 1 cas sur les 4, le radiologue retrouvait des minimes lésions d’emphysème 

centrolobulaires et paraseptal, qui n’étaient pas détectés par le logiciel (illustrée 

Figure 21). L’algorithme avait chez ce patient un faible niveau de certitude 

(pourcentage de confiance = 52%).  

- Les trois autres cas étaient des faux-positifs (emphysème détecté par 

l’algorithme, non confirmé par le radiologue). Il n’y avait pas d’explication 

évidente aux erreurs du logiciel à la lecture des images TDM des patients 

concernés. Chez ces patients l’algorithme fournissait un pourcentage de 

confiance moyen de 63% (57-75%). 

 Radiologue 
E + E - 

Algorithme T + 12 3 
T - 1 12 

Sensibilité = 92,3% 

    Spécificité = 80% 

    Valeur Prédictive Positive = 80% 

    Valeur Prédictive Négative = 92,3% 
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Figure 21. Cas discordant : faux-négatif de l’algorithme, qui n’a pas détecté les minimes lésions 
d’emphysème détectées par le radiologue. 
Coupes axiales TDM de gauche à droite : minimes lésions d’emphysème paraseptal du poumon droit, 
mieux visibles en reconstruction MinIP, minimes lésions d’emphysème centrolobulaires du poumon 
gauche, mieux visibles en reconstruction MinIP. 
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IV. Discussion 

Le scanner présente un rôle émergent dans le dépistage et la caractérisation des 

changements structuraux induits par la BPCO in vivo et de manière non invasive.  

A. Méthode LAA950 

Des techniques de mesure quantitative de l’emphysème ont été développées depuis 

de nombreuses années, avec la méthode « Density Mask » puis ses dérivées, calculant de 

manière automatique le pourcentage d’hypo-atténuation parenchymateuse pulmonaire. Les 

données histologiques macroscopiques et microscopiques considérées comme le « Gold 

Standard » ont permis de valider cette méthode dans la quantification de l’emphysème 

(96,97). Ces logiciels présentent une meilleure reproductibilité inter-observateur que 

l’analyse visuelle (90,91) et sont relativement simples à utiliser. 

Comme nous l’avons expliqué précédemment, ces méthodes peuvent être sujettes à 

des variations comprenant le volume pulmonaire, les paramètres techniques du scanner et 

le statut tabagique. Les mesures de l'emphysème changent de façon significative en fonction 

du volume pulmonaire dépendant du degré d’inspiration (101). Cette variation peut être 

limitée par un bon coaching du manipulateur en électroradiologie.  L’épaisseur de coupes, le 

courant du tube et les algorithmes de reconstruction peuvent modifier les mesures 

(102,103), d’où l'importance d'utiliser une technique d'acquisition normalisée. Les mesures 

peuvent être sous-estimées chez les fumeurs actifs du fait d’une augmentation globale de 

l’atténuation du parenchyme pulmonaire chez ces patients (104–107). 

La mesure de l’emphysème par la méthode LAA950 est par ailleurs bien corrélée à 

plusieurs paramètres cliniques et physiologiques. Il existe de fortes associations avec la 

perception d’une dyspnée, les tests cliniques fonctionnels (le test de marche de 6 minutes et 

le score BODE regroupant indice de masse corporelle, obstruction, dyspnée, capacité 

physique) et la sarcopénie (159–166). De multiples études ont également montré une 

corrélation avec l’obstruction des voies aériennes aux EFR (61,160,167–170).  
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Les données de quantification de l’emphysème sont corrélées à certains 

polymorphismes génétiques (171) ou à la présence de marqueurs de l’inflammation (172).  

La comparaison des données TDM avec les marqueurs de la maladie pourrait permettre une 

meilleure compréhension de la pathogénèse de la BPCO. 

Enfin la quantité d’emphysème par la méthode LAA 950 est associée à des facteurs 

pronostiques majeurs comme la mortalité par BPCO (63,173–175). Une application 

potentiellement importante de l'imagerie par scanner consiste à suivre l'évolution de 

l'emphysème au cours du temps et à voir comment il contribue au déclin fonctionnel. 

Jusqu'à présent, la majorité de ces études ont été menées chez des patients atteints de 

déficit en alpha-1 antitrypsine et ont montré que les techniques densitométriques peuvent 

évaluer avec précision la progression de l'emphysème (176,177) et établir une corrélation 

avec le déclin de la fonction pulmonaire (99). De plus, les paramètres de densité pulmonaire 

en scanner sont plus sensibles à la détection de la progression de la maladie que la mesure 

traditionnelle de la fonction pulmonaire (178,179), et ont ainsi été acceptés comme critères 

d'évaluation principaux dans les études prospectives sur les effets du traitement du déficit 

en alpha-1 antitrypsine.   

Dans le cas de la BPCO, il a été démontré que les patients présentant des quantités plus 

élevées d'emphysème au scanner présentaient un déclin plus important du VEMS (167,180). 

La progression de l'emphysème par TDM est également associée à la fréquence des 

exacerbations et au statut tabagique (175,181–183). La plus vaste étude longitudinale 

réalisée à ce jour a analysé l’évolution au cours du temps des scanners de la cohorte 

« ECLIPSE » (184) pour déterminer une relation entre le déclin de la densité pulmonaire et 

les caractéristiques des patients. Il a été constaté que la densité pulmonaire et les zones de 

faible atténuation progressaient sur une base annuelle. Il y avait toutefois des variations 

significatives entre les sujets, et la corrélation avec la fonction pulmonaire aux EFR n'était 

pas convaincante.  
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Néanmoins, ces méthodes quantitatives ne permettent pas de différencier les sous-

types d’emphysème et d’évaluer leur distribution. Or, cela peut avoir des implications 

importantes. L'emphysème n'affecte pas les poumons de façon uniforme. Comme nous 

l'avons déjà mentionné, il est important pour la pratique clinique de pouvoir sélectionner les 

patients pouvant bénéficier d'une technique (chirurgicale ou non) de réduction du volume 

pulmonaire (41,42).  

Des études ont montré un déclin accéléré de la fonction pulmonaire en fonction de la 

distribution de l’emphysème : homogène (181) ou prédominant dans les lobes supérieurs 

(180). Grâce aux progrès de l'analyse quantitative par TDM, il est possible d'évaluer la 

variation lobaire de la maladie et de distinguer des différences importantes dans la quantité 

d'emphysème entre les lobes (185). Les méthodes quantitatives actuelles reposent sur un 

seuil d'atténuation unique pour chaque pixel, ignorant ainsi toute interrelation entre les 

pixels. L'analyse de texture permet une représentation beaucoup plus riche qui prend 

également en compte la structure locale autour des pixels. 

La BPCO est une maladie composite associant à des degrés variables des lésions 

d’emphysème et une atteinte des voies aériennes. La classification GOLD, basée sur des 

critères spirométriques, n’est pas un bon reflet de l’hétérogénéité de la maladie. Des progrès 

sont à faire dans la standardisation des phénotypes TDM de BPCO, avec une description plus 

précise de l’emphysème, mais également de l’atteinte des voies aériennes proximales et 

distales. Les techniques informatiques automatisées pourraient avoir un impact dans la 

recherche clinique, en sélectionnant les patients de manière plus précise pour les études et 

en favorisant la découverte de nouvelles thérapies ciblées par la meilleure compréhension 

des mécanismes physiopathologiques de la maladie. L’impact clinique de ces techniques 

n’est pas encore évident. Mais on pourrait imaginer à l’avenir l’utilisation du scanner comme 

biomarqueur de la maladie, servant d’outil clinique dans la stratification de la maladie selon 

sa sévérité et son pronostic, avec un impact dans la stratégie thérapeutique. 
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B. Détection et phénotypage de l’emphysème par notre méthode 

Notre algorithme obtenait une bien meilleure sensibilité que la méthode LAA950 

pour la détection de l’emphysème tous types confondus, et une spécificité semblable. La 

mauvaise sensibilité de la méthode LAA950 s’explique par le fait qu’elle ne détecte pas les 

lésions minimes d’emphysème intéressant moins de 6% des voxels du parenchyme 

pulmonaire, afin de limiter les faux positifs et donc d’assurer une bonne spécificité. Notre 

algorithme diagnostiquait les formes minimes, tout en gardant une bonne spécificité. 

Les résultats étaient similaires pour l’emphysème centrolobulaire et paraseptal pour 

les mêmes raisons, ces deux sous-types étant parfois présents en faible quantité.  

En revanche, la sensibilité de la méthode LAA950 était déjà très bonne pour la 

détection de l’emphysème panlobulaire. Les patients porteurs d’emphysème panlobulaire 

ont souvent des maladies évoluées avec un pourcentage de voxels pathologiques bien 

supérieur à 6%. Notre méthode obtenait des résultats de sensibilité similaire mais une 

spécificité légèrement supérieure. 

Concernant le phénotypage de la BPCO en comparaison avec l’analyse visuelle du 

radiologue, les performances diagnostiques de notre algorithme sont bonnes, avec une 

sensibilité autour de 80% et une spécificité qui varie de 85 à 90% selon les formes 

d’emphysème. Ces résultats sont perfectibles, mais ils apportent des éléments prometteurs 

avant d’envisager leur utilisation future en routine clinique. 

 

C. Autres techniques d’IA et emphysème 

De multiples études de « machine learning » et d’analyse de texture ont été 

développées dans la BPCO, pour évaluer les lésions pulmonaires liées au tabac, y compris 

l'emphysème (186–189). 

Ginsburg et coll. ont permis avec une telle approche de différencier des poumons de 

non-fumeurs, de poumons de fumeurs sans emphysème ou de fumeurs avec emphysème 

(190). Cela suggère que l'analyse de texture pourrait permettre d'identifier des lésions 

pulmonaires secondaires au tabac à la phase initiale, avant l'apparition de l'emphysème. 
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Sorensen et coll. ont mis au point une méthode de classification de l’emphysème par 

analyse de texture permettant de différencier un tissu normal, d’un emphysème 

centrolobulaire ou d’un emphysème paraseptal avec une précision de 95,2% (191). La 

sévérité de l’emphysème évaluée par cette méthode était corrélée au TVO aux EFR. 

Cependant les ROIs étaient positionnées manuellement. L'annotation manuelle présente les 

mêmes limites que l'évaluation visuelle de l'emphysème sur un scanner. En outre, il est 

difficile de décrire avec précision les régions pathologiques, car elles peuvent être subtiles et 

diffuses, surtout au stade initial de la maladie.  

La même équipe a ensuite développé une méthode entièrement automatique avec 

des ROIs positionnées de manière aléatoire dans le poumon (192). Ensuite un algorithme 

d’apprentissage supervisé utilisait des données labellisées à l’aide des données des EFR 

considérées comme le « Gold Standard » de la BPCO, s’affranchissant des limites de la 

labellisation visuelle. Cette méthode était là encore supérieure aux méthodes quantitatives 

classiques pour détecter l’emphysème et présentait une bonne reproductibilité.  

L’inconvénient était l’échantillonnage au hasard des ROIs. Il est probable que les ROIs 

échantillonnées au hasard chez les sujets atteints de BPCO contenaient à la fois du tissu 

malade et du tissu sain. Certaines ROIs de tissus sains recevaient alors l'étiquette de lésions 

de BPCO. De plus, on sait que les EFR, altérées plus tardivement, ne permettent pas de 

détecter les formes précoces d’emphysème. 
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V. Conclusion 

Le scanner joue un rôle de plus en plus important dans la prise en charge de la BPCO. 

Il peut aider au diagnostic de la maladie, renseigner sur d’éventuelles comorbidités 

fréquemment associées, en particulier participer au dépistage du cancer du poumon, et peut 

être utilisé pour planifier des interventions. Il est également capable de visualiser les 

principales manifestations pulmonaires et extra-pulmonaires de la maladie.  

Le domaine de l’imagerie médicale n’est pas épargné par l’avènement récent de 

l’intelligence artificielle. Les analyses quantitatives, puis le développement plus récent de 

méthodes plus élaborées de « machine learning » ont montré des résultats prometteurs 

pour mesurer objectivement les anomalies lésionnelles de la BPCO, bon nombre d'entre 

elles étant associées aux marqueurs cliniques et physiologiques traditionnels de la maladie. 

Ces éléments font émerger le rôle du scanner comme potentiel biomarqueur de la maladie. 

Notre méthode s’est montrée supérieure à la méthode quantitative de référence 

(LAA 950) pour détecter l’emphysème, et elle permet en plus de le caractériser avec de bons 

résultats. De nouvelles recherches sont nécessaires afin de l’étendre à la détection des 

autres caractéristiques de la BPCO, en particulier l’atteinte des voies aériennes proximales et 

distales. Cela serait d’autant plus intéressant que l’atteinte inflammatoire des petites voies 

aériennes est considérée comme une probable lésion précurseur de l’emphysème. 

Le défi est désormais de savoir comment utiliser ces nouvelles informations. Ces 

techniques sont susceptibles d'être utilisées dans un premier temps comme outil de 

recherche pour comprendre l'hétérogénéité de la maladie en faisant émerger ses principaux 

phénotypes, et leurs mécanismes physiopathologiques sous-jacents. Cette meilleure 

compréhension facilitera la sélection optimale des patients pour la mise en œuvre d’essais 

cliniques. L'application de ces approches à la pratique clinique pourra aider à orienter des 

stratégies de prises en charge individualisées et permettre d’améliorer le pronostic de la 

maladie. 
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Annexe 1. Grille de lecture 

1. Patient-related information : 
 Name (full name and anonymized name) 
 Age 

 Sex: 1 (male)/ 2 (female) 
 Tobacco consumption (in pack-years) 
 Occupational exposure : 0 (no) / 1 (yes) 
 Environmental exposure: 0 (no) / 1 (yes) 
 Previous history of respiratory disease : 0 (no) / 1 (yes) 
 Underlying disease : 0 : absence / 1 (COPD alone) / 2 (COPD and mild additional features) 

/ 3: presurgical staging of lung tumor (by definition, small lesion only) / 4 (bronchitis) / 5 
(asthma) / 6 (lung tumor) / 7 (extra-thoracic malignancy) / 8 (trauma) / 9 (miscellaneous) 

 Lungs usable for texture analysis : 1 (right lung alone) / 2 (left lung alone) / 3 (both lungs) 
 Indication for chest CT examination : 1 (bronchopulmonary disease) / 2 (vascular disease) 

/ 3 (suspicion of radiographic abnormality) / 4 (COPD morphological assessment) / 5 
(screening) / 6 (follow-up of micronodules) / 7 (preoperative CT) 

 
2.     Scanning protocol : 

 CT type : 1 (Force) / 2 (Flash) 
 Acquisition protocol : 1 (single energy) / 2 (dual energy) 
 Injection: 0 (no) / 1 (yes) 
 Inspiratory scans : 1 (deep inspiration) / 2 (moderate-to-poor inspiration) 
 Expiratory scans: 0 (no) / 1 (yes) 
 Image quality : 1 (good) / 2 (moderate but interpretable) / 3 (not interpretable) 
 kV 

 mAS 

 Pitch 

 DLP 

 
3.     CT findings (analysis by radiologist) : 
 
« B » refers to airways usually analyzable on CT sections (from central to subsegmental bronchi 
included) 

 BW pres (=presence of bronchial wall thickening):    1= present    0= absent 
 BW sev (=severity of BW thickening):    1=mild/moderate    3=marked 

 
The following section is aimed at detecting abnormalities of small airways, beyond the subsegmental 
level (usually only detectable on the basis of the following CT features) 

 SAD pres (=presence of at least one CT feature suggestive of SAD)  1= present    0= absent 
 bW (=abnormal thickening of small airways):    1= present    0= absent 
 tree-in-bud:         1= present    0= absent 
 ill-defined MN (=ill-defined micronodules):     1= present    0= absent 
 b DDB (=bronchiolectasis):        1= present    0= absent 
 air trapping:         1= present    0= absent 
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Lesions of emphysema: 
 Emphys pres (=presence of emphysematous changes):     1= present    0= absent 
 Emphys sev (=severity of emphysematous changes):     1=mild    2=moderate    3=marked 

 CL (=centrilobular emphysema):     1= present    0= absent 
 PL (=panlobular emphysema):    1= present    0= absent 
 PS (=paraseptal emphysema):     1= present    0= absent 
 Bullae:     1= present    0= absent 
 Distribution (=distribution of emphysematous changes):    1= upper lung zones    2= lower 

lung zones    3= none (present in upper and lower lung zones) 
 
CT phenotypes of COPD: 1=airway disease predominant    2= emphysema predominant     3=mixed 
 
Add abnorm: 1=well-defined micronodule, indeterminate    2= well-defined micronodule, benign    3= 
few linear atelectasis 
 
4.    Machine learning result :  

 
 BW pres (=presence of bronchial wall thickening):    1=present    0=absent 
 Emphys pres (=presence of emphysematous changes):     1= present    0= absent 
 CL (=centrilobular emphysema):     1= present    0= absent 
 PL (=panlobular emphysema):    1= present    0= absent 
 PS (=paraseptal emphysema):     1= present    0= absent 
 Bullae:     1= present    0= absent 

 
 Distribution (=distribution of emphysematous changes):    1= upper lung zones    2= lower 

lung zones    3= none (present in upper and lower lung zones) 

 
 CT phenotypes of COPD: 1=airway disease predominant    2= emphysema 

predominant     3=mixed 
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Serment d’Hippocrate 

 

Au moment d’être admise à exercer la médecine, je promets et je jure d’être 

fidèle aux lois de l’honneur et de la probité. 

Mon premier souci sera de rétablir, de préserver ou de promouvoir la santé 

dans tous ses éléments, physiques et mentaux, individuels et sociaux. 

Je respecterai toutes les personnes, leur autonomie et leur volonté, sans 

aucune discrimination selon leur état ou leurs convictions. J’interviendrai pour 

les protéger si elles sont affaiblies, vulnérables ou menacées dans leur intégrité 

ou leur dignité. 

Même sous la contrainte, je ne ferai pas usage de mes connaissances contre les 

lois de l’humanité. 

J’informerai les patients des décisions envisagées, de leurs raisons et de leurs 

conséquences. Je ne tromperai jamais leur confiance et n’exploiterai pas le 

pouvoir hérité des circonstances pour forcer les consciences. 

Je donnerai mes soins à l’indigent et à quiconque me les demandera. Je ne me 

laisserai pas influencer par la soif du gain ou la recherche de la gloire. 

Admise dans l’intimité des personnes, je tairai les secrets qui me seront confiés. 

Reçue à l’intérieur des maisons, je respecterai les secrets des foyers et ma 

conduite ne servira pas à corrompre les mœurs. 

Je ferai tout pour soulager les souffrances. Je ne prolongerai pas abusivement 

les agonies. Je ne provoquerai jamais la mort délibérément. 

Je préserverai l’indépendance nécessaire à l’accomplissement de ma mission. 

Je n’entreprendrai rien qui dépasse mes compétences. Je les entretiendrai et 

les perfectionnerai pour assurer au mieux les services qui me seront demandés. 

J’apporterai mon aide à mes confrères ainsi qu’à leurs familles dans l’adversité. 

Que les hommes et mes confrères m’accordent leur estime si je suis fidèle à 

mes promesses ; que je sois déshonorée et méprisée si j’y manque. 
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DETECTION ET PHENOTYPAGE TDM DE L’EMPHYSEME PAR UNE 
NOUVELLE METHODE DE MACHINE LEARNING 

 

 
 

RESUME 
 
La BPCO est une maladie hétérogène, dont la présentation clinique, fonctionnelle et 

radiologique est variable. 

 

Les avancées techniques en scanner ont permis une meilleure caractérisation des 

changements structuraux induits par la BPCO. La limitation majeure de la description 

de l’emphysème par analyse visuelle est son importante variabilité inter-observateur.  

 

Pour faire face à ce défi, des approches de quantification automatique de 

l’emphysème (LAA950) ont été développées. Ces méthodes présentent une bonne 

corrélation aux données histologiques mais ne permettent pas un phénotypage de 

l’emphysème selon ses différents sous-types ou selon sa distribution. 

 

Nous avons évalué un nouvel algorithme de « machine learning », en association 

avec des données issues de l’analyse de texture par radiomique, dans la détection et 

la caractérisation de l’emphysème. 

Notre technique avait une meilleure sensibilité que la méthode LAA950 dans la 

détection de l’emphysème, avec une spécificité comparable. Nos résultats sont 

prometteurs concernant le phénotypage de l’emphysème. 

Le scanner joue un rôle émergent dans la détection et la caractérisation de la BPCO. 

D’autres recherches sont nécessaires afin de développer des algorithmes 

performants et reproductibles, permettant d’utiliser le scanner comme biomarqueur 

de la maladie, avant d’envisager des applications pratiques au-delà de la recherche 

clinique. 
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