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AVANT-PROPOS 

 

Après une formation initiale en physique appliquée et une spécialisation dans les rayonnements 
ionisants en médecine, j’ai effectué une thèse entre 2000 et 2003 dont le sujet était Contribution au 
principe d’optimisation de la radioprotection en radiologie. J’ai ensuite suivi la formation pratique du 
DQPRM au Centre Alexis Vautrin (Nancy), avant d’être embauché en 2004 en tant que physicien 
médical au Centre Paul Strauss (CPS). 

En 2004, l’unité de physique du CPS était composée de 5 personnes dont 3 physiciens médicaux. 
Notre activité était intégralement consacrée à la routine clinique, et un de mes objectifs était alors de 
développer des activités de recherche à moyen terme. Entre 2006 et 2017, nous avons encadré 14 
stagiaires de Master2 et 17 étudiants DQPRM. Au sein de l’unité de physique ou en collaboration avec 
l’équipe médicale, nous avons pendant ces 10 années publié une vingtaine d’articles et présenté plus 
de 40 posters ou présentations orales. Dans le même temps, l’unité de physique médicale du CPS est 
devenue un département indépendant, et est passée de 5 à 15 personnes. 

Mes activités de recherche passées et actuelles concernent l’amélioration de la prise en charge des 

patients en radiothérapie. Nous avons pour cela travaillé avec d’autres centres de radiothérapie, et 

avons développé des collaborations avec des laboratoires strasbourgeois comme Aerial, des équipes 

de l’IPHC et d’ICube. Les thèmes que nous avons abordés sont variés : curiethérapie, détection des 

rayonnements, contrôle de qualité, imagerie et informatique en radiothérapie, radiothérapie clinique. 

Mes recherches se sont portées principalement sur deux thèmes. Le premier concerne la 

radiothérapie par tomothérapie. Cette technique, installée au CPS en 2007, combine la modulation 

d’intensité et la radiothérapie guidée par l’image. Je me suis particulièrement investi dans 

l’amélioration des traitements par tomothérapie. Sur ce seul sujet, j’ai communiqué en qualité de 

premier auteur ou auteur associé près de 25 fois sous forme de publication écrite, poster ou orale. 

Mes travaux ont notamment porté sur l’imagerie de positionnement, les traitements pédiatriques et 

mammaires. Nous continuerons à développer ce thème de recherche à l’IRC, en nous focalisant sur les 

nouveaux outils de radiothérapie adaptative dédiés à cette machine. Mes travaux de recherche sur la 

tomothérapie font l’objet de la première partie de ce mémoire.  

Le deuxième thème concerne l’intelligence artificielle appliquée à la radiothérapie, et en particulier les 

techniques dites d’apprentissage profond (deep learning). Sur ce sujet, nous collaborons depuis 2016 

avec le laboratoire ICube, dont je suis aujourd’hui chercheur associé. Après avoir établi un état de l’art 

de l’utilisation du deep learning en radiothérapie, nous avons développé un algorithme de 

segmentation automatique des métastases cérébrales basé sur cette technologie. Cet algorithme sera 

évalué en conditions cliniques en 2018, et nous développerons en parallèle des outils permettant de 

mieux appréhender le comportement des réseaux profonds. Nos travaux de recherche sur la 

thématique du deep learning font l’objet de la deuxième partie de ce mémoire.   
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I. ACTIVITES DE RECHERCHE 

 

A. RADIOTHERAPIE EXTERNE PAR TOMOTHERAPIE  

 

La tomothérapie (Accuray, Etats-Unis) est une technique de traitement de radiothérapie externe. Le 

premier patient a été traité aux Etats-Unis en 2002 (Mackie, 2006). Le succès de cette technologie a 

alors été immédiat, du fait de ses capacités uniques à l’époque combinant la radiothérapie 

conformationnelle par modulation d’intensité (RCMI) et l’imagerie de positionnement 

tridimensionnelle. Dans ce chapitre, je propose tout d’abord de présenter la technique de traitement 

de tomothérapie dans la partie I.A.1, avant de présenter nos travaux de recherche sur ce sujet dans les 

parties I.A.2, I.A.3 et I.A.4. 

 

1. Introduction à la tomothérapie 

 

 

  

Figure 1. Tomothérapie Hi-ART (à gauche) et HD (à droite) du Centre Paul Strauss. 

 

Historique  

 

Le concept et le terme de tomothérapie a été introduit pour la première fois en 1993 par Rock Mackie 

(Mackie et al., 1993). Ce physicien américain de l’université du Wisconsin a travaillé au préalable sur 

l’implémentation d’algorithmes de calcul de dose dans les systèmes de planification de traitement de 

radiothérapie (Mackie, 1990; Mackie et al., 1988, 1985). Avec son équipe, il a proposé le concept de 

tomothérapie dans le but de délivrer les faisceaux de fluence hétérogène prédits par Brahme (Brahme 

et al., 1982). 

Il a fallu attendre une dizaine d’années entre la présentation du concept sur papier et le traitement du 

premier patient. Cette période de développement mouvementée a été décrite de manière détaillée 

par Rock Mackie lui-même (Mackie, 2006). Trois modèles de machines ont successivement été 

commercialisées depuis : Tomothérapie Hi-ART (2003), HD (2010) et RadiXact (2017). Tomotherapy 
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Inc. (Madison, Wisconsin) a développé et vendu les premiers modèles (1999-2011), avant d’être 

racheté par la société Accuray (Sunnyvale, Californie). 

Technologie 

 

Le principe de fonctionnement de la machine et de la délivrance de la dose n’a pas varié depuis le 

premier prototype, seules des évolutions technologiques différenciant les trois modèles de série. Ce 

principe a été largement décrit dans la littérature (Beavis, 2004; Mackie, 2003; Mahé et al., 2007; 

Tomsej, 2006), et nous n’en reprendrons ici que les caractéristiques principales.  

L’aspect général de la tomothérapie est unique en radiothérapie, et s’apparente au premier abord à 

un scanner (Figure 1). Les principaux composants de la machine sont donnés sur la Figure 2. Un 

accélérateur linéaire monté sur un anneau tournant délivre un faisceau dont l’énergie maximale est 

environ égale à 5,7 et 3,5 MeV respectivement en mode traitement et imagerie (Figure 3). Ce faisceau 

est mis en forme par un collimateur primaire, puis collimaté par une mâchoire qui définit la taille du 

faisceau (Field Width, FW) dans le sens tête-pieds du patient (voir Figure 4). Le faisceau traverse 

ensuite un collimateur multilame (Mulileaf collimator, MLC) binaire unique en radiothérapie, dont les 

64 lames ne prennent que deux positions : ouvertes ou fermées (voir Figure 5).  

 

 
 

Figure 2. Principaux composants d’une machine de tomothérapie (Langen et al., 2010). 

 

 
 

Figure 3. Spectres énergétiques du faisceau de la tomothérapie en mode traitement et imagerie. L’énergie 

maximale est environ égale à 5,7 et 3,5 MeV respectivement en modes traitement et imagerie, correspondant à 

des énergies moyennes de 1,5 et 1 MeV (Jeraj et al., 2004). 
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Figure 4. Détails de la mâchoire de collimation de la tomothérapie (Accuray, 2013a). 

  
 

Figure 5. Détails du collimateur multilame binaire de la tomothérapie, composé de deux bancs opposés de 32 

lames chacun. Les lames sont faites à 95% de tungstène et font 10 cm d’épaisseur (Accuray, 2013a). 

 

Lorsque toutes les lames sont ouvertes, la position des mâchoires permet de définir trois tailles de 

champs (40 x 1 ou 40 x 2,5 ou 40 x 5 cm² à l’isocentre). L’ouverture et la fermeture des lames 

permettent de moduler la fluence du faisceau (Figure 6). Un système pneumatique assure le 

mouvement des lames : le temps de transition entre les deux positions est de l’ordre de 20 ms. Une 

couronne de détecteurs récupère enfin l’image radiante avec laquelle est reconstruite l’anatomie du 

patient en trois dimensions (voir paragraphe 3.b). 

 

Délivrance du faisceau 

 

Le patient est positionné sur la table de traitement, qui translate de manière continue dans l’anneau 

pendant l’irradiation. L’accélérateur tourne et délivre simultanément le faisceau, l’irradiation étant 

effectuée hélicoïdalement (Figure 7). Le débit de dose est fixe (environ 9 Gy/min à l’isocentre pour les 

modèles Hi-ART et HD, jusqu’à 10 Gy/min pour le modèle Radixact). La vitesse d’avancée de la table et 

de rotation de l’accélérateur sont déterminées par le système de planification de traitement 

(Treatment Planning System, TPS) et sont fixes pour un traitement donné. Seule la position des lames 

varie au cours de l’irradiation : une rotation de l’accélérateur est divisée en 51 projections, le système 

de planification de traitement assignant à chaque lame du collimateur multilame (MLC) un 
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pourcentage de temps d’ouverture par projection. Cette variation d’ouverture et de fermeture de 

lames permet d’obtenir la fluence prévue lors de la planification de traitement 

 
 

Figure 6. Représentation schématique de la modulation de la fluence du faisceau avec les lames du MLC. A 

gauche : toutes les lames sont ouvertes. A droite : plusieurs lames sont fermées (Accuray, 2013b). 

 

 
Figure 7. Irradiation hélicoïdale du patient (Accuray, 2013c). 

 

La tomothérapie au Centre Paul Strauss (CPS) 

 

La première machine de tomothérapie a été installée en France en 2006 à l’institut Curie. Depuis, 42 

autres machines de ce type ont été installées en France, soit aujourd’hui un peu moins de 10 % du 

parc d’accélérateurs de radiothérapie (Institut National du Cancer, 2015). Au CPS, deux tomothérapies 

ont été installées en 2007 (Hi-ART) et 2013 (HD), respectivement les quatrième et seizièmes en 

France. A l’IRC, la tomothérapie représentera la moitié du futur parc de six accélérateurs, une 

troisième machine de ce type (Radixact) devant y être installée en 2018. Il s’agit d’un parc important, 

puisque l’IRC fera partie des trois seuls centres de radiothérapie français (sur 170) disposant de trois 

tomothérapies. Parmi les pionniers des utilisateurs de cette machine en France, nous nous sommes 

beaucoup investis dans la recherche appliquée autour des traitements par tomothérapie, et nous 

continuerons à travailler dans ce sens. 

Le premier patient a été traité au CPS le 18 décembre 2007 sur la tomothérapie Hi-ART et le 22 

octobre 2013 sur la tomothérapie HD. Depuis, 2171 et 1081 patients ont été traités respectivement 
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sur ces deux machines (à la date du 26/10/2017). Les localisations traitées sont diverses : cancers ORL, 

gynécologiques, sarcomes des tissus mous, thoraciques … (voir Figure 8). 

   

 
 

Figure 8. Répartition des patients traités au CPS par tomothérapie en fonction des localisations entre 2008 et 

juin 2014. 

Les cancers ORL constituent la première localisation traitée par tomothérapie au CPS : leur prise en 

charge est en effet particulièrement adaptée sur cette machine, avec des résultats supérieurs à ceux 

obtenus par d’autres techniques d’irradiation (Bibault et al., 2017). Les sarcomes des tissus mous, 

spécialement ceux des membres supérieurs ou inférieurs, sont tous traités au CPS par tomothérapie, 

une machine de choix pour le traitement de ces volumes souvent longs et complexes. 

Néanmoins, l’irradiation de ces cancers implique des paramètres de traitement adaptés, notamment 

parce que les volumes sont décentrés par rapport à l’axe du patient : ce sujet fait l’objet du chapitre 

I.A.2. Les cancers mammaires n’ont été que marginalement traités par tomothérapie au CPS, mais leur 

prise en charge par radiothérapie conformationnelle par modulation d’intensité (RCMI) est de plus en 

plus discutée : elle est abordée dans le chapitre I.A.3. Enfin, les traitements pédiatriques sont quasi-

exclusivement effectués au CPS sur tomothérapie : environ 300 enfants et jeunes adultes ont été 

traités entre 2008 et 2017. Il s’agit d’une problématique particulière, qui fait l’objet du chapitre I.A.4. 

 

2. Le traitement des sarcomes des membres en tomothérapie 

 

Le système de planification de traitement de la tomothérapie repose sur le principe classique de 

planification inverse utilisé en RCMI (Ezzell et al., 2003). Des contraintes et objectifs de dose sont 

assignés librement par l’utilisateur aux volumes cibles et organes à risque, et un algorithme 

d’optimisation calcule les fluences de dose permettant de satisfaire au mieux à ces contraintes. Cette 

optimisation est un processus itératif, guidé par la minimisation d’une fonction objectif pouvant être 

exprimée comme la somme des carrés des différences entre dose souhaitée et calculée en tous points 

des volumes d’intérêt (Court et al., 2015). 

Un nouveau logiciel de calcul de dose (nonvoxel based broad-beam, NVBB) sur GPU (Graphics 

Processor Units) a été implémenté par la société Accuray dans le système de planification de 

traitement tomothérapie en 2012 afin de réduire les temps de calcul (Lu, 2010). Il comporte deux 

algorithmes distincts, de fluence-convolution broad-beam (FCBB) pour un calcul approximatif de la 

dose (Lu and Chen, 2010) et de collapsed-cone convolution-superposition (CCCS) pour un calcul plus 
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précis (Q. Chen et al., 2011). L’algorithme FCBB rend le processus itératif d’optimisation faisable dans 

un temps réaliste, une prise en compte plus précise des hétérogénéités étant réalisée toutes les dix 

itérations à l’aide de l’algorithme CCCS. 

Une des particularités de la planification de traitement en tomothérapie est la nécessité pour 

l’utilisateur de spécifier trois paramètres : la largeur de fente FW, le facteur de modulation FM et le 

pitch du traitement (De Kerf et al., 2015). Le FW a été défini précédemment. Le FM est égal au temps 

maximum d’ouverture des lames du MLC divisé par la moyenne des temps d’ouvertures (en excluant 

les lames qui restent fermées). Le pitch est défini comme la distance parcourue par la table pendant 

une rotation du bras, divisée par le FW. Le choix de ces trois paramètres est crucial, puisqu’il impacte 

directement la qualité dosimétrique, la qualité de la délivrance du faisceau et la durée du traitement. 

Le choix optimal des valeurs de ces trois paramètres est d’autre part complexe, puisqu’il dépend de 

nombreux facteurs comme la taille du volume cible dans le sens tête-pieds, le fractionnement ou 

encore la distance de la cible par rapport à l’axe de rotation de la tomotherapie. 

Un mauvais choix de pitch peut générer des ondulations de dose longitudinales (dans le sens tête-

pieds), aussi appelées thread effect (voir Figure 9). En 2005, Kissick et al. ont montré que certaines 

valeurs de pitchs (0,86/n où n est un entier) permettent d’atténuer ce phénomène (Kissick et al., 

2005). Ces valeurs ont été adoptées par la communauté des utilisateurs de tomothérapie, et la 

majorité des traitements est  effectuée avec des pitchs égaux à 0,43 ou 0,287 ou encore 0,215.  

 

  
          

Figure 9. A gauche : profil de dose longitudinal à une distance de l'isocentre de 0, 3, 5, 7 et 9 cm avec un pitch = 

1 et un faisceau non modulé. Les ondulations les plus importantes sont relevées à une distance de 9 cm de 

l'isocentre, et se réduisent jusqu’à ce qu’on ne relève aucune ondulation à l'isocentre (Kissick et al., 2005). A 

droite : illustration du thread effect lors de la planification de traitement d’un sarcome du bras gauche au CPS. 

 

En 2011, Chen et al. ont partiellement remis en cause ces valeurs de pitch, en quantifiant de manière 

individuelle et combinée quatre causes du thread effect (Q. Chen et al., 2011): l’inverse carré de la 

distance (seule cause identifiée par Kissick et al.), la divergence du profil, l’atténuation et l’effet du 

cône (voir Figure 10). Ils ont montré que la valeur optimale du pitch dépend surtout de la distance de 

la cible à l’isocentre (voir Figure 11). Ils ont également proposé une nouvelle gamme de valeurs de 

pitchs optimaux censées être plus efficaces que ceux de Kissick, donnée en fonction du FW et de la 

distance entre la cible et l’isocentre de la tomothérapie. 
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Figure 10. Illustration de la modification du profil de dose lorsque la source passe de la position 1 à la position 2. 

A gauche : vue transverse d’un fantôme cylindrique, avec une cible à la distance x de l’isocentre. A droite : profils 

de dose longitudinaux à la position de la cible pour la source en position 1 ou 2 en fonction (a) de la divergence 

du profil, (b) de l’atténuation, (c) de l’inverse carré de la distance et (d) de l’effet du cône (M. Chen et al., 2011). 

 

 

 
 
Figure 11. Amplitude du thread effect en fonction du pitch pour des FW de 1 (à gauche), 2,5 (au centre) et 5 cm 

(à droite) à 5, 10, 15 et 20 cm de distance de l’isocentre (M. Chen et al., 2011). 

 

 

Au CPS, tous les sarcomes des tissus mous sont traités en tomothérapie. Parmi eux, les sarcomes des 

membres se distinguent par le fait qu’ils sont décentrés par rapport à l’axe du patient et à celui de 

l’isocentre de la tomothérapie. L’influence du pitch est donc primordiale pour ce type de traitement. 

Nous avons cherché à déterminer les paramètres de traitement optimaux pour le traitement des 

sarcomes des membres en tomothérapie, et notamment à quantifier l’intérêt d’utiliser les valeurs de 

pitch proposées par Chen et al. à la place de ceux de Kissick et al. Cette étude est présentée dans la 

publication suivante (Meyer et al., 2015). 
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3. Le traitement du sein seul par TomoDirect 

 

Le cancer du sein est la première localisation traitée par radiothérapie au CPS (543 patients sur les 

2182 patients traités par radiothérapie en 2016). Le nombre de patients traités par tomothérapie au 

CPS pour des cancers mammaires a longtemps été marginal, mais est en forte augmentation ces 

dernières années (voir Figure 12). La tomothérapie permet en effet de couvrir les volumes cibles 

ganglionnaires de manière optimale, tout en réduisant les fortes doses aux organes à risque (Aoulad et 

al., 2017; Vandendorpe et al., 2017). L’impact de l’augmentation des faibles doses sur les tissus sains 

étant mal connu, il est important de noter qu’il n’existe néanmoins à ce jour aucune recommandation 

de la Haute Autorité de Santé (HAS) concernant l’utilisation de RCMI dans le cadre du traitement du 

cancer du sein (Bourgier et al., 2016). Les patients traités au CPS en tomothérapie pour des cancers 

mammaires ont généralement des anatomies particulières (pectus excavatum), nécessitant des 

irradiations bilatérales ou pour lesquelles l’irradiation ganglionnaire est insatisfaisante en 

radiothérapie conformationnelle 3D (RC3D). Ces patients sont traités en tomothérapie hélicoïdale, 

comme décrit précédemment. Il existe cependant un autre mode d’irradiation mammaire par 

tomothérapie, dit TomoDirect, que nous décrivons maintenant. 

 

TomoDirect  

 

TomoDirect est un mode de traitement optionnel de la tomothérapie, disponible en série depuis la 

commercialisation du modèle HD. Durant l’irradiation, la table avance et la modulation est effectuée 

par le MLC mais, à la différence du mode hélicoïdal, la position du bras reste fixe durant l’irradiation. Il 

est possible d’effectuer de deux à douze champs d’irradiation successifs. Concernant les paramètres 

d’irradiation, la seule différence avec le mode hélicoïdal est la définition du pitch, qui s’exprime ici en 

cm/projection. Le pourcentage d’ouverture d’une lame du MLC étant donné par projection, le pitch 

exprime donc directement la résolution de la matrice de fluence dans le sens-pieds. Nous avons mené 

une étude visant à déterminer les paramètres optimaux de traitement du sein par TomoDirect, dont 

les résultats ont été communiqué sous forme de poster au congrès de l’ESTRO en 2016 (Scius et al., 

2016). 

 

 

Figure 12. Nombre de patientes traitées par an en tomothérapie pour des cancers mammaires au CPS 

(statistiques au 26/10/2017). 
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TomoDirect a été conçu pour traiter des cibles ne nécessitant pas de nombreuses incidences de 

traitement. Les premières simulations ont été effectuées sur fantôme (Gonzalez et al., 2006; Olivera et 

al., 2005; Reynders et al., 2009), avant que TomoDirect ne soit disponible sur la tomotherapie HD. 

Depuis, ce mode d’irradiation a été évalué pour diverses localisations (Franco et al., 2011; Murai et al., 

2013; Tsang et al., 2017; Zhang et al., 2017), mais l’indication principale reste le sein seul (sans 

atteinte ganglionnaire). Une étude prospective a montré que le mode TomoDirect permet de réduire 

la toxicité aigüe cutanée pour des traitements hypo-fractionnés mammaires avec boost intégré sur lit 

opératoire (Franco et al., 2014). Une autre étude prospective sur des patients traités pour des cancers 

mammaires par TomoDirect en normo-fractionné et boost intégré sur lit opératoire a montré une 

toxicité acceptable associée à des résultats dosimétriques optimums (Lee et al., 2014). 

Entre janvier 2016 et novembre 2017, nous avons traité 17 patientes par TomoDirect au CPS pour des 

irradiations mammaires seules (25 séances de 2 Gy) et boost sur lit opératoire (8 séances de 2 Gy). 

Pour ce type de traitement, nous avons en parallèle abordé la problématique de l’asservissement 

respiratoire et de l’imagerie de positionnement.  

 

a) Problématique de l’asservissement respiratoire 

 

La technique de l’inspiration profonde bloquée (Deep Inspiration Breath-Hold, DIBH) permet de 

réduire la dose au cœur et au poumon lors des irradiations mammaires (Latty et al., 2015).  Lors d’une 

séance de radiothérapie avec DIBH, le patient inspire profondément et retient sa respiration pendant 

une vingtaine de secondes. Au CPS, nous utilisons un système sous contrôle spirométrique (Garcia et 

al., 2002) lorsque la dose cardiaque est trop importante pour les irradiations mammaires gauches. Ce 

système, utilisé en RC3D sur des accélérateurs classiques, n’est cependant pas transposable sur 

tomothérapie, en raison du manque de contrôle sur l’instant précis de démarrage du faisceau avec 

cette machine. Nous avons cherché à déterminer dans quelle mesure les capacités de modulation du 

mode TomoDirect permettent de s’affranchir du DIBH pour les irradiations du sein gauche seul. Ce 

travail est présenté dans la publication suivante (Meyer et al., 2016). 
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b) Problématique de l’imagerie de positionnement  

 

Le système d’imagerie de la tomotherapie a été largement décrit dans la littérature (Keller et al., 2002; 

Meeks et al., 2005; Ruchala et al., 2000, 1999). Le détecteur est composé de 738 cavités remplies de 

Xenon, séparées par des septums de 0,32 mm de large (Figure 13). La distance source-détecteur est 

de 145 cm. Sur ces 738 détecteurs, 540 sont utilisés pour créer une image tomodensitométrique 

(MegaVoltage Computed Tomography, MVCT). L’image MVCT reconstruite, dont le Field-Of-View 

(FOV) est de 40 cm, permet de visualiser l’anatomie du patient en vue axiale, sagittale et coronale 

(Figure 13). Notons que nous avons évalué la précision du repositionnement des patients par MVCT 

sur 259 patients traités entre 2008 et 2011, et communiqué les résultats sous forme de présentation 

orale au congrès de l’ASTRO à Miami en 2011 (Meyer et al., 2011). 

Trois modes d’acquisition sont disponibles (fine, normal, coarse), dont dépendent la résolution 

spatiale longitudinale de l’image, la dose délivrée et le temps d’acquisition. Pour une longueur 

scannée de 20 cm, le temps d’acquisition est de 186, 271 et 526 secondes respectivement en mode 

coarse, normal et fine (Jung et al., 2012). La dose délivrée au patient varie de 1 à 4 cGy par MVCT, en 

fonction du mode d’acquisition et de la localisation (Mege et al., 2016). 

 

 

  
 

Figure 13. A gauche : couronne de détecteurs de la tomothérapie Hi-ART du CPS. A droite : interface opérateur 

permettant de recaler l'image MVCT quotidienne (en jaune) avec l'image de référence (en gris). 

 

Ces ordres de grandeur de temps d’acquisition et de doses déposées par MVCT sont acceptables pour 

la majorité des indications traitées sur tomothérapie, en excluant peut-être le traitement du sein seul 

par TomoDirect. En effet, une image 2D du champ d’irradiation tangentiel est habituellement réalisée 

lors d’un traitement du sein seul en RC3D, qui permet de s’assurer très rapidement (en quelques 

secondes) que le sein est correctement positionné. Ce mode d’imagerie 2D ne délivre en outre pas de 

dose sur les organes sains. L’imagerie 3D inhérente à la tomothérapie est donc un frein potentiel à 

l’utilisation du mode TomoDirect pour le traitement du sein seul. Nous avons cherché à montrer 

l’intérêt potentiel d’une imagerie topographique 2D acquise avec le détecteur de la tomothérapie, qui 

n’est pas disponible en mode clinique sur cette machine. Ce travail, réalisé en collaboration avec 

l’équipe MIV d’ICUBE, est présenté dans la publication suivante (Meyer et al., 2017). 
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4. Pédiatrie et Tomotherapie 

 

1367 patients de moins de 24 ans ont été traités par radiothérapie en France en 2013. Parmi ces 

patients, 618 enfants (0-15 ans) et 688 adolescents ou jeunes adultes (16-24 ans) ont été traités par 

photonthérapie, et 61 enfants et jeunes adultes par protonthérapie. Les tumeurs du système nerveux 

central, osseuses, les lymphomes Hodgkiniens et les neuroblastomes font partie des indications les 

plus fréquentes (INCA, 2016). 

Au CPS, les enfants et jeunes adultes sont quasi-exclusivement traités par tomothérapie depuis 2008. 

Entre 2007 et 2017, environ 300 enfants et jeunes adultes ont été traités en tomothérapie au CPS. Les 

indications traitées reflètent la fréquence nationale évoquée précédemment (voir Figure 14). Au CPS, 

les traitements pédiatriques sur tomothérapie ont été parmi les premiers en France. De ce fait, nous 

avons été amenés à réaliser plusieurs études visant à évaluer la prise en charge pédiatrique par 

tomothérapie, dont les plus significatives sont présentées ci-après. 

 

 
Figure 14. Répartition du nombre d’enfants traités au CPS par tomothérapie en fonction des localisations entre 

2008 et juin 2014. 

 

a) Neuroblastomes 

 

Nous avons publié une étude sur l’intérêt de la tomothérapie dans le cadre de la prise en charge des 

neuroblastomes de haut risque (Beneyton et al., 2012, 2009a). La prise en charge standard de ce type 

de cancer inclut la chimiothérapie, la chirurgie et la radiothérapie à dose relativement faible (21 Gy). 

Nous avons recalculé une dosimétrie tomothérapie pour sept enfants âgés de 21 mois à cinq ans 

(médiane de trois ans) traités en RC3D pour un neuroblastome rétropéritonéal de haut risque selon le 

protocole HRNBL-1 (deux exemples sont donnés Figure 15). Avec des contraintes au rein identiques 

pour les deux techniques (V12Gy ≤12 % en cas de rein unique et V15Gy ≤15 % dans le cas des deux 

reins fonctionnels), nous avons observé que la tomothérapie permet d’obtenir une couverture du PTV 

satisfaisante (V95%>95%) pour 6/7 patients, contre 3/7 seulement en RC3D. La tomothérapie 

apporterait donc une meilleure couverture du volume cible par rapport au RC3D, tout en respectant la 

protection des reins. Pour une dose prescrite modérée de 21 Gy, les conséquences des faibles doses 

délivrées restent cependant à évaluer à long terme.  
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Figure 15. Exemple de coupes transverses dosimétriques pour deux enfants traités pour neuroblastomes en 

RC3D (A) et tomothérapie (B) (Beneyton et al., 2012). 

 

b) Tumeurs du tronc cérébral 

 

Les tumeurs cérébrales sont les tumeurs solides les plus fréquentes de l’enfant. Nous avons évalué 

l’intérêt de la tomothérapie devant le pronostic défavorable des tumeurs du tronc et la présence 

d’organes à risque proches de ces lésions limitant la dose délivrée. Les résultats ont été communiqués 

sous forme de poster (Beneyton et al., 2009b). Quatre enfants âgés de 3,5 à 6 ans ont été irradiés par 

tomothérapie pour une tumeur du tronc (gliome, astrocytome ou épendymome), pour une dose 

prescrite de 50,4 à 64,68 Gy. Nous avons réalisé une étude comparative dosimétrique entre 

tomothérapie et RC3D. Nous avons observé que la tomothérapie permet de couvrir le PTV avec des 

V95%>95 % pour trois patients sur quatre en tomothérapie, contre deux sur quatre en RC3D, tout en 

réduisant les doses maximales et moyennes dans l’hypophyse, le chiasma, les cochlées et les lobes 

temporaux.  

 

c) Maladie de Hodgkin 

 

La maladie de Hodgkin est une tumeur maligne du système lymphatique, principalement observée 

chez les adolescents et les jeunes adultes. Les principes de traitement sont basés sur une 

chimiothérapie suivie par une radiothérapie. Le pronostic du lymphome de Hodgkin est généralement 

très bon, avec un taux de survie à 5 ans de plus de 90%. Les principales complications tardives après 

traitement sont les toxicités cardiaques et pulmonaires, ainsi que les seconds cancers. Nous avons 

publié une étude concernant treize patientes d’âge médian 29,7 ans (17-53 ans) traitées par 

tomothérapie pour des maladies de Hodgkin supra-diaphragmatiques de grande taille (douze stade 

IIA, un stade IIB) (Antoni et al., 2013). Toutes les patientes avaient une atteinte ganglionnaire cervicale 

et médiastinale (deux exemples de patientes sont illustrées Figure 16). La dose prescrite était de 30 Gy 
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aux sites initialement envahis et un boost de 6 Gy dans les zones résiduelles suspectes. Avec un suivi 

médian de 23 mois, nous avons observé une survie sans progression sur deux ans de 91,6% et une 

survie globale à deux et trois ans de 100%. Nous n'avons observé aucun effet secondaire aigu du cœur 

ou du poumon. Les plans de traitement tomothérapie ont été d’autre part comparés à la RC3D, 

montrant que la tomothérapie a permis d’améliorer la couverture du PTV et de considérablement 

diminuer les fortes doses dans les organes à risque : par exemple pour le cœur, la V20Gy et la V30Gy 

étaient respectivement 1,4 et 2 fois plus bas en tomothérapie qu’en 3D-CRT. Il est également à noter 

que la dose intégrale était identique en RC3D et en tomothérapie. En conclusion, le traitement a été 

bien toléré, mais un suivi plus long est nécessaire pour confirmer la traduction de ces améliorations 

dosimétriques sur un plan clinique et évaluer l’impact des très faibles doses. 

 

  
 

Figure 16. Exemple de coupes transverses dosimétriques pour deux patientes traitées pour maladie de Hodgkin 

en RC3D (A1 et A2) et tomothérapie (B1 et B2) (Antoni et al., 2013). 

 

d) Médulloblastome 

 

Le médulloblastome est une tumeur cérébrale maligne primitive principalement pédiatrique, 

puisqu’elle se développe dans 80 % des cas chez des enfants avec un âge médian de six à sept ans. Elle 

représente la principale tumeur cérébrale maligne primitive de l’enfant. La stratégie thérapeutique 

classique comportait jusque dans les années 1990 une exérèse chirurgicale, puis une irradiation 

craniospinale de 36 Gy, suivie d’un complément d’irradiation dans la fosse postérieure pour atteindre 

une dose totale de 54 Gy. Les taux de survie globale à cinq ans obtenus via cette approche variaient de 

53 à 65 %. 

Depuis 2008, tous les médulloblastomes ont été traités au CPS sur tomothérapie. Par rapport au 

RC3D, cette technologie permet en effet d’éviter les jonctions entre champs, inévitables sur 

accélérateurs classiques, de réduire la dose aux organes à risque et d’obtenir une dose plus homogène 

au PTV (Schiopu et al., 2017). Nous avons publié l’expérience du CPS dans la prise en charge des 

médulloblastomes (pas seulement celle liée à la tomothérapie) et confronté nos résultats à ceux 

décrits dans la littérature (Vigneron et al., 2016). Cinquante-deux enfants d’âge moyen 6,5 ans (11 
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mois-17,5 ans) irradiés entre 1974 et 2012 pour un médulloblastome au CPS ont été inclus dans 

l’étude. La radiothérapie a été réalisée en 2D, RC3D et tomothérapie respectivement chez trente-neuf, 

neuf et quatre patients. Les irradiations 2D et RC3D ont été réalisées par cobalthérapie (dix-neuf 

patients), combinaison cobalthérapie et électrons (trois patients), combinaison de photons X de 6 à 25 

MV et électrons (quatorze patients), combinaison de photons X de 6 à 25 MV (six patients) et 

exclusivement photons X de 6 MV (six patients). Les taux de survie globale de 62 % à cinq ans et de 57 

% à dix ans sont proches de ceux rapportés dans la littérature. L’insuffisance de réalisation de suivi 

neuropsychologique (qui est aujourd’hui régulière et organisée) n’a pas permis de caractériser le taux 

de toxicité cognitive. Ce retour d’expérience a notamment permis de souligner l’importance pour les 

médulloblastomes d’une prise en charge multidisciplinaire en milieu spécialisé, afin d’homogénéiser 

les stratégies thérapeutiques.    

 

e) Anesthésie générale 

 

Lors d’une séance de radiothérapie, il est impératif que le patient soit installé dans la même position 

que lors de l’étape de simulation, et qu’il ne bouge pas durant la séance. Pour les très jeunes enfants, 

le plus souvent avant quatre à cinq ans, une anesthésie générale (AG) est nécessaire, dont le but est 

de garantir l’immobilité (voir Figure 17). Le CPS est le seul centre du Grand Est à proposer l’AG en 

radiothérapie pédiatrique. Nous avons publié notre expérience sur quinze enfants d’un âge moyen de 

29 mois (13-56 mois) traités sur tomothérapie sous AG entre 2009 et 2013 (Vigneron et al., 2013). 

Cela représente 386 AG. La durée moyenne d’induction était de 1,6 minute, celle de l’anesthésie 

générale de 15,5 minutes et celle du réveil de 2,6 minutes. Les complications relevées ont été rares et 

ont représenté deux séances sur 386 (0,5 %). Ce faible taux de complications est retrouvé dans la 

littérature, sous la réserve capitale de l’expérience de l’équipe d’anesthésie en termes de surveillance 

et de gestion rapide des événements indésirables en pédiatrie. L’anesthésie générale est dans notre 

pratique de radiothérapie un traitement bien toléré, compatible avec une qualité de vie acceptable, 

présentant un faible taux de complications, même chez les enfants les plus jeunes.  

 

 
 

Figure 17. Masque de contention avec masque laryngé pour anesthésie (Vigneron et al., 2013). 
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f)    Mesure des neutrons secondaires en protonthérapie 

 

Sous l’impulsion d’un groupe de recherche de l’IPHC (Institut Pluridisciplinaire Hubert Curien), nous 

avons récemment publié un article sur la mesure des neutrons secondaires en radiothérapie (Arbor et 

al., 2017). Il s’agit d’une problématique importante en radiothérapie pédiatrique, en raison de la 

survenue potentielle de seconds cancers. Pour les jeunes patients, le risque de cancer radio-induit doit 

en effet être pris en compte: les patients ayant eu de la radiothérapie dans l'enfance présentent un 

risque trois à six fois plus élevé de développer un second cancer (Chargari and Cosset, 2013). Même si 

ces seconds cancers surviendraient principalement dans les zones à forte dose (5-50 Gy), l'impact des 

faibles doses hors champ ne doit pas être négligé, même pour des organes à risques éloignés de la 

tumeur. Certaines études ont montré que ce risque augmente après une exposition de 50 à 100 mSv, 

et jusqu’à quarante ans après le traitement (Gottschalk, 2006; Hall, 2006). Une estimation précise de 

la distribution des doses hors champ est donc une quantité dosimétrique clé pour l'étude de 

l'induction des cancers secondaires en radiothérapie pédiatrique. 

En collaboration avec le laboratoire IPHC, nous avons publié pour la première fois une étude du 

capteur CMOS AlphaRad (14 µm d’épaisseur, 2,5*2,5 mm²) utilisé pour la mesure temps réel des 

neutrons secondaires en radiothérapie. Combiné à des simulations Monte-Carlo et à l’utilisation de 

détecteurs passifs de type CR-39, le capteur CMOS a permis de mesurer simultanément des neutrons 

rapides et thermiques pour évaluer avec précision les dépendances de la taille du champ et de la 

position de l'accélérateur dans les calculs de dose. Avec une incertitude statistique d'environ 6 % sur 

le comptage des neutrons pour un traitement de radiothérapie classique, nous avons montré que la 

sensibilité d'une puce unique est suffisamment élevée pour observer la variation de la production de 

neutrons par rapport à la taille du champ. De manière plus détaillée, toutes nos mesures (CMOS, CR-

39, simulations MC) ont montré que la production de neutrons thermiques ne dépend pas de la taille 

du champ, en accord avec la littérature (voir Figure 18). La corrélation entre taille de champ et 

production de neutrons rapides est cependant plus complexe. Si certaines de nos mesures ont montré 

que cette production diminuait avec la taille de champ (voir Figure 18), d’autres mesures effectuées à 

l’isocentre ont montré l’inverse. La relation entre production de neutrons rapides et taille de champ 

est donc fonction de la localisation autour de l’accélérateur, ce qui a été montré dans d’autres études. 

Ces résultats expérimentaux sont prometteurs pour l'utilisation future de capteurs CMOS dans le 

cadre d'un système de surveillance neutronique, combinant des mesures en temps réel et une 

simulation de Monte Carlo, pour l'évaluation de la dose hors champ en radiothérapie.  

Pour conclure, notons l’intérêt potentiel de ce type de détecteur en protonthérapie. Nous avons vu 

précédemment que la protonthérapie reste encore marginale en France pour les traitements 

pédiatriques. Néanmoins, cette situation pourrait évoluer dans les années à venir, puisque sept 

projets d'implantation de protonthérapie à court et moyen terme sont en cours en France (INCA, 

2016). Les experts estiment à 410 le nombre d'enfants et de jeunes adultes par an qui pourraient être 

traités par protonthérapie pour les tumeurs intra-crâniennes et de 100 à 150 pour les sites extra-

crâniens. Le comportement des protons dans les tissus, dont le dépôt d'énergie est maximum lorsque 

le proton s’arrête à une profondeur précise (pic de Bragg), fait en effet de la protonthérapie une 

technique de choix particulièrement chez les enfants (Chargari et al., 2016). En protonthérapie, les 

doses hors champs sont principalement produites par les particules secondaires que sont les neutrons 

(Farah et al., 2014), dangereux même à faible dose, en raison de leur facteur de pondération 

radiologique élevé. Or les connaissances sur les doses hors champ en protonthérapie sont aujourd’hui 
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limitées : elles concernent les anciennes installations de protonthérapie, remplacées aujourd’hui par 

de nouvelles technologies, notamment de spot scanning. L’intérêt du détecteur CMOS AlphaRad y est 

potentiellement important. L’IPHC prévoit d’insérer ces détecteurs, de faible dimension, à l’intérieur 

de fantômes, en vue de valider les modélisations Monte-Carlo.  

 

Figure 18. Simulations Monte-Carlo (en haut à gauche), mesures CR-39 (en haut à droite) et mesures CMOS (en 

bas) de la production de neutrons secondaires en fonction de la taille du champ du faisceau de 15 MV du Novalis 

TX du CPS. Les symboles rouges et noir correspondent respectivement au champ formé par le MLC ou les 

mâchoires (Arbor et al., 2017). 

 

 

CONCLUSIONS DU CHAPITRE I.A  

 

Depuis l’installation de la première tomothérapie au Centre Paul Strauss en 2007, nous avons mené 

plusieurs travaux de recherche visant à améliorer la prise en charge des patients avec cette technique. 

Nos principales études ont été décrites dans ce chapitre. 

A l’IRC, nous continuerons à nous investir fortement sur les traitements par tomothérapie,  

notamment sur les nouveaux outils de radiothérapie adaptative dédiés à cette machine. Nous 

continuerons également à travailler sur le système d’imagerie de la tomothérapie, en y intégrant des 

outils d’intelligence artificielle tels que ceux offerts par le deep learning. 

 

L’utilisation du deep learning en radiothérapie est en effet un axe de recherche sur lequel nous avons 

commencé à travailler en 2016, et que nous souhaitons continuer à développer dans le futur. Le 

prochain chapitre est consacré à ce volet de nos activités.  
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B. APPRENTISSAGE PROFOND EN RADIOTHERAPIE 

 

Le deuxième volet de mes activités de recherche actuelles et futures concerne l’intelligence artificielle, 

dont l’apprentissage profond (deep learning, DL) est une des techniques les plus en vues. Le deep 

learning a été popularisé par des applications en imagerie, et les premiers travaux portant sur leur 

utilisation en radiothérapie ont été publiés en 2017. Dans la première partie I.B.1 de ce chapitre, je 

propose tout d’abord d’expliquer ce qu’est l’apprentissage profond, en m’arrêtant plus longuement 

sur les réseaux convolutionnels. Nos travaux sur ce sujet entrepris en collaboration avec l’équipe MIV 

du laboratoire ICube sont en cours de publication et sont présentés par la suite : une revue des 

méthodes du deep learning en radiothérapie dans la deuxième partie I.B.2, et une méthode de 

segmentation des métastases cérébrales sur IRM dans la troisième partie I.B.3.  

1. Introduction à l’apprentissage profond 

 

Cette courte introduction au deep learning a pour objet de rendre ses aspects de base accessibles aux 

néophytes dont je me revendique. Une compréhension approfondie nécessite en effet des 

connaissances solides en mathématiques et en informatique. Les éléments présentés ci-après 

proviennent principalement d’une revue synthétique (LeCun et al., 2015) et d’un livre en ligne 

(Goodfellow et al., 2016).  

Le DL décrit un ensemble de modèles de calcul composés de multiples couches de traitement de 

données, qui permettent d’apprendre en représentant ces données par de plusieurs niveaux 

d’abstraction. A partir d’un grand nombre de données d’entrainement, ces modèles découvrent des 

structures récurrentes en affinant automatiquement leurs paramètres internes via un algorithme de 

rétropropagation. 

Chaque couche du réseau transforme le signal de façon non-linéaire dans le but d’augmenter la 

sélectivité et l’invariance de la représentation. Avec un nombre de couches suffisant, le réseau peut 

générer une hiérarchie de représentations qui rendront le modèle à la fois sensible à de très petits 

détails et insensible à de grosses variations.  

Les approches de DL font partie de la famille des techniques informatiques dites d’apprentissage 

automatique (machine learning, ML), qui est un domaine de l’intelligence artificielle (Figure 19). Le 

réseau de neurones convolutionnels est une approche particulière du DL, dédiée au traitement 

d’image.  
 

 
 

Figure 19. Illustration d’une classification possible des méthodes d’intelligence artificielle. Ces différents 

concepts sont décrits dans les paragraphes suivants. 
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a) Intelligence artificielle et apprentissage automatique 

 

Historique 

 

Le terme intelligence artificielle (IA) a été introduit en 1956 par un des pionniers du domaine, John Mc 

Carthy (Crevier, 1993; McCarthy and Hayes, 1969). Il existe de nombreuses définitions : le Larousse 

définit aujourd’hui l’IA comme « un ensemble de théories et de techniques mises en œuvre en vue de 

réaliser des machines capables de simuler l'intelligence humaine ». On peut aussi citer Boden, qui 

définit l’IA comme une science dont l’objectif est de faire faire aux machines des tâches qui 

requerraient de l’intelligence si elles étaient effectuées par un humain (Boden, 1977).   

Le concept d’IA est cependant plus ancien. Les contours de son avènement sont difficiles à fixer, les 

premiers concepts historiques relevant de la philosophie, de la fiction et de l’imagination (Buchanan, 

2005). Certains auteurs citent les philosophes du 17ème et 18ème siècles comme les précurseurs du 

concept d’IA (Chrisley and Begeer, 2000). Descartes, en affirmant que l’animal n’est rien d’autre 

qu’une machine ou un automate perfectionné, aborde la réflexion d’une vision mécaniste du réel 

(Vizier, 1996). Disciple de Descartes, La Mettrie va plus loin que lui en faisant de l’homme (et non plus 

seulement de son corps) une machine (Diagne, 2006). Selon cet auteur, le langage n'est pas un 

caractère inné de l'homme, comme le soutenait Descartes, mais un instrument acquis (Pignataro, 

2005), ouvrant ainsi la voie au concept  d’apprentissage. Pascal et Leibniz ont, entre temps, inventé de 

nouvelles machines à calculer qui ont mécanisé l’arithmétique. Cet environnement philosophique et 

scientifique est propice à la création d’œuvres fantastiques et de science-fiction, qui « inspireront de 

nombreux chercheurs en IA » (Buchanan, 2005). Issu du mythe grec de Prométhée qui crée la race 

humaine à partir d’une motte d’argile, le thème des créatures artificielles devient courant (Baudou, 

2011) : on le retrouve chez Mary Shelley, qui écrit Frankenstein en 1818, chez Gustav Meyrink auteur 

du Golem en 1915 ou encore chez Baum qui décrit l’invention d’un homme mécanique en 1914 (voir 

Figure 20). 

 

        
 

Figure 20. A gauche : couverture de l'édition de 1831 de Frankenstein de Mary Shelley. Au centre : affiche du 

film Golem, adapté du roman de Meyrink de 1915. A droite : couverture du roman Tik-Tok of Oz de Baum de 

1914. 
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Si l’on considère l’IA dite contemporaine, plusieurs auteurs placent l’article Computing machinery and 

intelligence publié en 1950 comme l’un des travaux fondateurs (Turing, 1950). Plutôt qu’une 

démonstration formelle, Turing ouvre cet article sur la question Can machines think ? Il propose d’y 

répondre avec un jeu, connu sous le nom de test de Turing, qui consiste à confronter verbalement un 

homme soit à un autre homme soit à une machine, sans qu’il ne sache avec lequel il échange. Six ans 

plus tard, Newell et Simon proposent l’algorithme Logic Theorist, souvent considéré comme le 

premier programme informatique relevant du domaine de l'IA (Newell and Simon, 1956). Cet 

algorithme avait comme objectif d’imiter les capacités humaines de résolution des problèmes, et a 

ouvert la voie aux nombreuses méthodes d’IA que nous connaissons aujourd’hui. Parmi ces méthodes, 

le machine learning fut proposé pour une des premières fois en 1959 par Samuel, qui a développé un 

programme d’IA pouvant jouer aux dames, basé sur un paramétrage partiel par l’expérience acquise 

(Samuel, 1959). Le jeu de dames est devenu par la suite l’équivalent pour l’IA de ce que représente la 

mouche drosophile pour la génétique : croissance rapide et facile à élever pour l’une, modèle idéal 

pour comparer les performances d’un algorithme et d’un homme pour l’autre (McCarthy and 

Feigenbaum, 1990).  

 

Apprentissage automatique 

  

Le machine learning (ML), apprentissage automatique en français, est un sous-domaine de l’IA. Il peut 

être défini comme un ensemble de méthodes qui apprennent automatiquement à reconnaitre un 

modèle complexe et qui prend une décision basée sur des données sans intervention humaine 

(Natarajan et al., 2017). Exprimé plus simplement, le ML est un algorithme capable d’apprendre à 

partir de données (Goodfellow et al., 2016). Il permet de s’attaquer à des tâches qu’il serait trop 

difficile à résoudre avec des programmes écrits exclusivement par l’homme. 

Nous renvoyons à notre article Deep learning for radiotherapy, présenté dans le chapitre B.2, pour la 

présentation des principes généraux du ML et des grandes familles d’apprentissage. Pour résumer, il 

existe deux méthodes d’apprentissage : supervisées et non supervisées. Dans les méthodes 

supervisées, les données sont labellisées et le réseau cherche à ajuster ses paramètres pour faire 

correspondre le label de sortie à la donnée d’entrée. Dans l’apprentissage non supervisé, les données 

ne sont pas labellisées, et le réseau cherche à reconnaitre des structures récurrentes dans les données 

d’entrée. Les méthodes d’apprentissage non supervisées ont fait l’objet de nombreux 

développements, mais sont aujourd’hui éclipsées par les méthodes supervisées qui sont largement 

majoritaires dans tous les domaines. 

On ajoute ici quelques éléments, qui visent à définir plus précisément ce que veut dire « apprendre » 

pour un algorithme, avec des exemples concrets en radiothérapie. Ces éléments sont tirés des 

définitions de Mitchell (Mitchell, 1997) : pour définir concrètement un apprentissage, il faut spécifier 

trois paramètres : la tâche T à effectuer, la mesure de la performance P à améliorer et la source de 

l’expérience E. On peut dire qu’un algorithme apprend à effectuer une tâche T à partir d’une 

expérience E, si ses performances mesurées P dans la tâche T s’améliorent avec l’expérience E. Pour 

illustrer sa proposition, Mitchell reprend la problématique de l’apprentissage du jeu de dames : la 

tâche T est « jouer aux échecs », la performance P est « le pourcentage de parties gagnées contre des 

opposants, et l’expérience E « les parties jouées par le système contre lui-même ». Cet exemple peut 

être généralisé à de nombreuses autres applications, de la conduite autonome à la reconnaissance de 

caractères, et bien sûr à la radiothérapie dont nous avons illustré quelques applications dans le Tableau 

1 . 
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Problématique 

d’apprentissage 
Tâche T Mesure de la performance P Expérience d’apprentissage E 

Apprendre à jouer 

aux dames 
Jouer aux dames 

Ratio (%) de parties gagnées 

contre un adversaire 

Parties jouées par le 

programme contre lui-même 

Reconnaissance 

d’écriture 

Reconnaitre et 

classifier des mots 

manuscrits 

Ratio (%) de mots 

correctement classifiés 

Base de données de mots 

manuscrits classifiés 

Voiture autonome 

Rouler de Hochfelden 

à St Claude sur des 

routes publiques  

Distance moyenne parcourue 

sans erreur (jugée par un 

observateur humain) 

Séquences de vidéos, d’images, 

et de commandes de direction 

enregistrées en observant un 

conducteur humain  

Segmentation 

automatique 

d’images médicales 

Délinéer la prostate 

sur une IRM 

Ratio (%) de pixels communs 

avec une segmentation 

d’expert humain 

Base de données d’organes 

segmentés et classifiés par des 

experts humains 

Détection 

automatique sur 

images médicales 

Détecter les 

métastases 

cérébrales sur IRM 

Ratio (%) de métastases non 

détectées ou détectées en 

trop par rapport à une 

détection d’expert humain 

Base de données d’images IRM 

avec métastases segmentées 

par des experts humains 

Planification du 

traitement de 

radiothérapie sur 

IRM  

Générer une image 

pseudo-CT à partir 

d’une IRM 

Ecart moyen entre les 

nombres Hounsfield des 

pixels de l’image pseudo-CT et 

d’une image CT de référence 

Base de données d’images IRM 

et d’images CT correctement 

recalées 

Réduire la dose 

délivrée en IGRT 

(Image Guided 

RadioTherapy) 

Réduire le bruit dans 

les images 

fluoroscopiques kV 

Ecart entre le rapport signal 

sur bruit moyen mesuré sur 

une image kV corrigée et sur 

une moyenne de 10 images 

kV 

Base de données d’images KV 

fluoroscopiques de patients en 

cours de traitement de 

radiothérapie 

Aide à la 

planification 

automatique du 

traitement de 

radiothérapie 

Prédire la dose 

délivrable à partir 

d’un fichier structure  

Ratio (%) de pixels communs 

entre les isodoses prédites et 

réelles 

Base de données de plans de 

traitement de radiothérapie 

avec fichiers structures et 

doses 

Eviter les collisions 

entre le patient et 

l’accélérateur 

Reconnaitre et 

classifier le matériel 

et le patient dans un 

bunker de traitement 

Ratio (%) d’objets 

correctement classifiés 

Base de données d’objets 

classifiés 

Aide au choix 

thérapeutique en 

radiothérapie 

Prédire la toxicité 

rectale d’un 

traitement de 

radiothérapie d’un 

cancer de l’utérus 

Ecart entre toxicités prédites 

et toxicités réelles 

Base de données de plans de 

traitement de radiothérapie 

avec fichiers structures et 

doses + Base de données 

médicales avec gradation de la 

toxicité rectale  
 

Tableau 1. Quelques exemples liés à des problématiques d'apprentissage automatique. Les 3 premières lignes 

sont reprises de Mitchell et al (Mitchell, 1997). Les autres exemples (en grisé) sont tirés d'applications réelles de 

Machine Learning en radiothérapie, qui peuvent être trouvées dans le chapitre II.2. 
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b) Les réseaux de neurones 

 

De nombreuses méthodes de machine learning ont été développées pour modéliser une expérience E 

(Murphy, 2012). Les réseaux de neurones sont une de ces méthodes. L’idée d’un programme 

informatique qui pourrait trouver lui-même la représentation d’un modèle à partir d’un ensemble de 

données est ancienne. Le Perceptron est une des premières approches ayant pour but de 

conceptualiser des données provenant directement de l’environnement (Rosenblatt, 1957). Elle 

s’inspire de la biologie du cerveau, à travers la formalisation mathématique du fonctionnement d’un 

neurone (Figure 21). Le principe est de simuler le transfert d’information à travers un neurone : la 

somme pondérée de signaux d’entrée est calculée, le résultat est multiplié par une fonction 

d’activation non linéaire, et un signal de sortie est activé si un seuil est dépassé (Figure 22 - gauche). 

On parle aussi d’unité élémentaire de calcul. Le signal de sortie d’une unité alimentera d’autres unités, 

organisées en couches, et ainsi de suite, formant un réseau de neurones artificiels (artificial neural 

network, ANN, voir Figure 22 - droite). Lorsqu’il est composé de plusieurs couches cachées 

intermédiaires, on parle alors de réseaux neuronaux multicouches ou de réseaux de neurones 

profonds (Deep neural network, DNN), décrits dans la partie I.A.1.c). 
 

 
Figure 21. Analogie entre un neurone artificiel et un neurone biologique (Sánchez Mesa et al., 2005). 

 

        
 

Figure 22. A gauche : un neurone artificiel (Guarnieri et al., 2006). Les signaux d’entrée sont représentés par x. Le 

biais b et la fonction d’activation  sont paramétrables par l’utilisateur. Les poids w sont ajustés 

automatiquement par le réseau. A droite : illustration schématique d’un réseau de neurones à couche unique 

(Ravì et al., 2017). Les neurones non contenus dans la couche d’entrée ou de sortie sont contenus dans des 

couches cachées. Lorsqu’il y a plusieurs couches cachées, on parle de réseau de neurones profond. 
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Le processus d’entrainement/d’apprentissage  

 

La fonction d’activation et le biais sont fixes et paramétrables par l’utilisateur. La fonction d’activation 

la plus populaire est aujourd’hui appelée rectified linear unit (ReLU), qui permet un apprentissage 

rapide des DNN (Figure 23). Il s’agit d’un simple filtre qui élimine les signaux négatifs.  

 

 
Figure 23. En rouge : fonction d'activation rectified linear unit (ReLU), utilisée couramment dans les réseaux de 

neurones profonds (Glorot et al., 2011). 

 

Les pondérations des signaux d’entrée (w dans la Figure 22) sont par contre ajustées 

automatiquement par le réseau lors d’un processus itératif d’apprentissage. Un réseau de neurones 

doit en effet passer par une première phase dite d’apprentissage avant d’être utilisable. Dans un 

processus supervisé, cet apprentissage consiste à minimiser une fonction objectif qui exprime l’écart 

entre la donnée calculée par le réseau et celle souhaitée. L’ajustement des poids est effectué à l’aide 

d’un algorithme de rétropropagation de gradients (Lecun, 1985; Rumelhart et al., 1986), dont le plus 

utilisé aujourd’hui est appelée stochastic gradient descent (SDG). L’équation d’ajustement des poids 

est propagée successivement de couches en couches, depuis la sortie du réseau jusqu’à son entrée. 

 

c) L’apprentissage profond 

 

Historique 

 

Qualifié récemment de Deep learning, nous avons vu que la recherche sur les réseaux de neurones 

profonds date des années 1950 et a en réalité une longue et riche histoire (Goodfellow et al., 2016). 

D’après Lecun, les réseaux multicouches ne convainquent et n’intéressent qu’une poignée de 

chercheurs dans le monde pendant de nombreuses années (LeCun et al., 2015). Il faut attendre 2006 

pour que le renouveau de l’intérêt du DL ne soit catalysé par le regroupement d’une poignée de 

chercheurs par un institut canadien. De nombreuses applications suivent rapidement, de la 

reconnaissance vocale aux véhicules autonomes. Depuis, le DL permet de répondre à des applications 

de plus en plus complexes, avec une précision de plus en plus importante. 

Pour comprendre les causes de ce succès soudain, on prendra comme exemple la compétition 

ImageNet de 2012, considérée comme le tournant qui popularisera définitivement le DL dans le grand 

public. ImageNet est une compétition de classification d’images ayant lieu tous les ans depuis 2010, 

qui met à disposition une base de données d’environ 1,2 million d’images labélisées dans 1000 classes 

différentes et qui confronte des équipes de recherche du monde entier. Lors de l’édition de 2012, une 
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équipe réussit à la surprise générale à réduire de moitié le taux d’erreurs de classification des images 

(Figure 24). Cette équipe, la seule à utiliser une architecture de DL, développe un réseau (AlexNet) à 

neuf couches composé de 650 000 neurones et de 60 millions de paramètres (Krizhevsky et al., 

2012a). Dans les deux éditions suivantes de ce challenge, toutes les équipes utilisent des approches 

par DL, et le taux d’erreur des algorithmes est aujourd’hui inférieur à 5 %, équivalent à celui d’un 

observateur humain (Dodge and Karam, 2017). 

 

 
 

Figure 24. Performances par années du vainqueur de la compétition ImageNet (Russakovsky et al., 2015). 

 

Le succès du réseau développé par Krizhevsky et al. repose sur son architecture, sur la puissance des 

calculs sur carte graphique GPU et sur la mise à disposition d’un grand nombre de données 

d’entrainement. C’est la conjonction de ces trois facteurs qui leur a permis d’obtenir des résultats 

spectaculaires, et qui place aujourd’hui le DL en tête des approches en IA. Le calcul sur GPU permet en 

effet de gérer dans un temps acceptable (quelques heures) la mémoire nécessaire aux processus 

d’apprentissage et d’ajustement des milliards de pondérations des réseaux contemporains. Pour que 

les capacités de généralisation d’un réseau DL soient performantes, il est impératif que le nombre de 

données d’entrainement soit suffisamment important pour qu’elles soient représentatives de la 

réalité. C’est ce qui est le cas aujourd’hui pour la reconnaissance d’image avec les banques d’images 

labellisées disponibles grâce à internet. Notons que ces bases de données correctement labellisées 

sont potentiellement plus difficiles à obtenir dans le domaine médical, ce qui peut y représenter un 

frein au déploiement des méthodes de DL. Le dernier facteur ayant permis l’émergence du DL est 

l’amélioration de l’architecture des réseaux, qui ont bénéficié récemment de nombreux 

développements, tant dans leur structure que dans les outils mathématiques et statistiques utilisés 

pour l’apprentissage et le traitement des données. 

 

Les différentes architectures de réseaux 

  

Il existe de nombreuses architectures de réseau profond, utilisées en fonction d’applications ou de 

données d’apprentissage spécifiques. Plusieurs classifications sont possibles, qui sont détaillées dans 

les références suivantes : Litjens et al., 2017; Ravì et al., 2017; Shickel et al., 2017; Zhou et al., 2017. 

Ravi et al donnent notamment une classification des différentes architectures en fonction 

d’applications particulières dans le domaine de la santé. Nous décrivons brièvement ici les 

architectures les plus fréquemment utilisées (Figure 25).  
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Figure 25. Représentation schématique des architectures de réseau les plus courantes en deep learning. 

Illustrations tirées de (Veen, 2016) et classification inspirée de (Shickel et al., 2017). 

 

 Un DNN, parfois aussi appelé perceptron multicouche (Multilayer Perceptron – MLP), est 

composé de plusieurs couches cachées dans lequel tous les neurones d’une couche i sont connectés à 

tous les neurones de la couche i+1. Cette architecture simple a l’inconvénient de présenter un 

processus d’apprentissage potentiellement lent. 

 Un réseau de neurones récurent (Recurrent Neural Network - RNN) est adapté au traitement 

d’informations ayant une dépendance temporelle. C’est le type de réseau utilisé pour le traitement de 

la parole ou encore de la vidéo. Contrairement à d’autres types de réseaux profonds, l’idée est ici de 

garder en mémoire les informations traitées précédemment, pour aider le réseau à prédire les 

données suivantes. La sortie yt du réseau est donc fonction non seulement de l’entrée xt à un temps t 

mais aussi des entrées xt-i aux temps t-i. On compte parmi les RNN les modèles dits de Long Short-

Term Memory (LSTM) et de Gated Recurrent Unit (GRU). 

 Un auto-encodeur (Auto-Encoder - AE) est un réseau à une couche cachée de dimension 

inférieure à celle d’entrée. Cette couche cachée sert de couche d’encodage, dans le but d’identifier 

une structure dominante latente de dimension réduite par rapport au signal d’entrée. Les neurones de 

la couche d’entrée sont tous connectés à ceux de la couche cachée, qui sont tous connectés à la 

couche de sortie. Lorsque la couche d’encodage sert d’entrée à une autre AE, on parle d’empilement 

d’AE (Stacked Auto-Encoder, SAE), ce qui permet de générer plusieurs niveaux d’abstraction. Plusieurs 

variantes ont été proposées : Stacked Denoising (SDAE), Sparse (SAE) et Variational (VAE). Un des 

avantages de cette méthode est d’être utilisable dans le cadre d’apprentissages non supervisés, ne 

nécessitant pas de donnés labellisées. 

 La machine de Boltzmann (Boltzmann Machine - BM) est une autre architecture 

d’apprentissage non supervisé. L’objectif est le même que dans un AE (extraire des représentations), 

mais basé sur un modèle statistique différent. Les connections entre les neurones sont 

bidirectionnelles, une BM étant donc assimilable à un modèle dit génératif, c’est-à-dire qui peut 

générer de nouvelles données d’entrée pendant l’apprentissage. Dans une BM standard, tous les 

neurones sont connectés entre eux, tandis que seuls les neurones de couches distinctes le sont dans 

une machine de Boltzmann restreinte (Restricted Boltzmann Machine - RBM). 

 Les Deep Belief Network (DBN) sont essentiellement des SAEs dans lesquelles les couches 

d’encodage sont remplacées par des RBMs. Seules les deux couches les plus profondes possèdent des 
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connections bidirectionnelles. L’entrainement est réalisé de façon non supervisé, sauf pour 

l’ajustement final des paramètres du réseau réalisé de manière supervisée via l’ajout d’une couche de 

classification en sortie de réseau. La machine de Boltzmann profonde (Deep Boltzmann Machine - 

DBM) est l’équivalent du DBN, mais avec des connections bidirectionnelles entre les neurones de 

chaque couche. 

 L’architecture d’un Generative Adversial Networks (GAN) repose sur deux modèles : un 

modèle génératif G qui produit des données synthétiques et un modèle discriminant D qui estime la 

probabilité que ces données fassent partie des données d’entrainement. L’objectif du processus est de 

rendre capable le modèle G de tromper D. 

 Le réseau de neurones convolutionnels (Convolutional Neural Network - CNN) est 

l’architecture de DL utilisée par Krizhevsky et al. en 2012 (cf précédemment). C’est l’architecture 

utilisée majoritairement aujourd’hui dans le traitement d’image. C’est aussi celle que nous avons 

utilisée dans notre travail portant sur la détection automatique des métastases cérébrales sur 

Imagerie par Résonnance Magnétique (IRM) présenté dans le paragraphe I.B.3.  

 

d) Les réseaux de neurones convolutionnels 

 

Description 

 

Le réseau de neurone convolutionnel (CNN) est l’approche par DL la plus utilisée aujourd’hui en 

traitement d’image. Un CNN est composé de plusieurs couches successives de traitement de données, 

qui ont pour but de trouver à chaque étape des motifs caractéristiques de l’image d’entrée, d’abord 

simples, puis de plus élaborés au fur et à mesure que les couches se succèdent (voir Figure 26). 

   

 

Figure 26. Illustration schématique du rôle de chaque couche d'un CNN utilisé pour la reconnaissance de visage 

(Lee et al., 2009). Les couches supérieures représentent des géométries simples (bords, lignes). Lorsque les 

couches sont plus profondes, ces formes simples s’assemblent pour constituer des formes plus complexes. 

 

Pour comprendre le fonctionnement de cette architecture, prenons l’exemple de la Figure 27 dans 

lequel l’image à analyser est composée de 6*6 pixels pouvant prendre individuellement des valeurs de 

niveaux de gris différentes (pour simplifier, des valeurs -1, 0 et 1). Les coordonnées des pixels de 

l’image peuvent s’écrire sous la forme (x,y), avec x le numéro de la ligne et y le numéro de la colonne. 

Prenons ensuite un filtre, constitué ici de 3*3 pixels dont les valeurs sont fixées de manière arbitraire 

(pour le moment). Plaquons ce filtre dans le coin supérieur gauche de l’image à analyser, en le 

centrant sur le pixel (2,2). Multiplions la valeur de chaque pixel (x,y) de l’image par chaque pixel (x,y) 

correspondant du filtre et sommons les valeurs obtenues. On obtient une valeur que l’on divise par le 

nombre de pixels de l’opération (dans notre cas 9), et que l’on attribue au pixel (2,2) d’une nouvelle 
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image. Glissons ensuite ce filtre d’une colonne vers la droite, de manière à le centrer sur le pixel (2,3) 

de l’image à analyser, et effectuons la même opération, qui permet d’attribuer une valeur au pixel 

(2,3) de la nouvelle image. Notons que l’opération de glissement de la fenêtre d’une colonne vers la 

droite est souvent désignée par stride = 1. En balayant ainsi toute l’image, il est possible de recréer 

intégralement une nouvelle image (sauf les bords): cette opération est qualifiée de convolution, d’où 

les CNN tirent leur nom. Le rôle de cette transformation est de détecter des caractéristiques locales 

dans différentes parties d’une image, en préservant l’information spatiale de l’entrée. On appelle 

feature map FM (carte de caractéristique) l’image créée après l’opération de convolution. 

 

 

Figure 27. Opération de convolution appliquée à une image. 

 

Si l’on transpose cette opération dans la représentation schématique des réseaux de neurones, les 

valeurs des pixels peuvent être vues comme les signaux d’entrée, et les valeurs du filtre comme les 

poids synaptiques (voir Figure 28). Notons que le filtre F est souvent désigné par le terme kernel. Dans 

l’exemple précédent, les valeurs des filtres (donc des pondérations) sont fixées de manière arbitraire. 

En réalité, le réseau ajuste de manière itérative ces valeurs pendant la phase d’entrainement, de 

manière à ce que les différentes couches puissent extraire efficacement des représentations 

caractéristiques de l’image d’entrée.  

L’opération de convolution de l’image par le kernel F qui produit la feature map FM constitue une 

couche du réseau de neurone. Les multiples couches cachées d’un CNN représentent donc des 

opérations successives de convolution : les données d’entrée sont les pixels de l’image à analyser pour 

la première couche, et ceux des FM pour les couches suivantes. Chaque couche inclut en réalité 

plusieurs filtres : dans l’exemple donné sur la Figure 29, la première couche est constituée de trois 

filtres différents de taille 3*3, la FM résultante étant composée de 3 images. La couche suivante est 

constituée de quatre filtres de taille 3*3 et de profondeur 3 qui, convolués avec la FM de la couche 1, 

produit une FM de profondeur 4.  
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Figure 28. Représentation schématique d’une opération de convolution par un réseau de neurones. 

 

 

Figure 29. Illustration des opérations de convolution des deux premières couches cachées d'un CNN. La partie 

inférieure de l’image est une vue synthétique de la partie supérieure.  
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Pooling 

 

Dans les réseaux CNN contemporains, chaque couche est composée de plusieurs dizaines de filtres, le 

nombre et la dimension des filtres pouvant varier entre les couches. Une image étant composée de 

plusieurs dizaines de milliers de pixels, le nombre d’opérations requises pour un réseau à plusieurs 

couches cachées devient rapidement important. Pour diminuer ce nombre et la charge de calcul, il est 

commun d’intercaler une couche dite de pooling entre deux couches de convolution. Le rôle de cette 

couche est de réduire la dimension des FM produites par la couche de convolution précédente. La 

technique classique dite de max pooling consiste à ne garder que la valeur du pixel la plus importante 

dans une certaine zone, de manière à conserver la caractéristique de l’image. La Figure 30 illustre une 

opération de max pooling effectué sur la FM de notre exemple précédent. Avec un filtre de dimension 

2*2 (à ne pas confondre avec les filtres des opérations de convolution), cette opération consiste ici à 

ne garder que le pixel dont la valeur est maximale dans une zone définie par une matrice de 

dimension 2x2. Cette matrice est déplacée ici de deux pixels (stride = 2), et balaye toute la zone de 

l’image. La FM passe donc dans cet exemple de seize à quatre pixels. 

  

 

Figure 30. Exemple d'un filtre de max pooling de dimension = 2*2 et de stride = 2. 

 

Nous nous sommes jusqu’ici attachés à décrire le fonctionnement de CNN appliqués à des images 2D. 

Les images médicales étant souvent volumiques, des CNN 3D ont été développés, qui calculent des 

FM 3D à partir de kernels 3D. Pour réduire le degré de complexité et le temps de calcul de ces 

modèles, des CNN 2,5D (ou tri-planar) ont été développés, dans lesquels le volume 3D est décomposé 

en vues axiales, sagittales et coronales.  

 

Exemple de CNN : AlexNET 

 

Nous avons vu que la structure de base d’un réseau CNN est constituée d’une alternance de couches 

de convolution et de pooling. Nous ne l’avons pas mentionné jusqu’ici, mais une opération de non-

linéarité de type ReLU est implicite après chaque couche (voir chapitre B.1.b). 

Autour de ce schéma de base, de nombreuses variantes ont été proposées en fonction du type 

d’application souhaité. Le réseau AlexNet dont il a été question précédemment est représenté sur la 

Figure 31 (Krizhevsky et al., 2012b). Sa fonction est la classification d’image : à partir d’une image 2D 

en entrée, il attribue en sortie une probabilité à chacune des mille classes proposées dans la 

compétition. Il est composé de cinq couches de convolution, de trois couches de pooling et de trois 

couches entièrement connectées en sortie (fully connected). La première couche est composée de 96 

filtres de dimension 11*11*1, appliqués à l’image d’entrée avec un stride = 4. La première FM 

résultante, de dimension de 55*55*96, est prise comme entrée de la deuxième couche et convoluée 

avec 256 filtres de taille 5*5*96. Après une opération de max-pooling (3*3, stride =2), les dimensions 

de la deuxième FM sont de 27*27*256. Ces opérations se répètent jusqu’à la dernière couche de 
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convolution, qui génère une FM de dimension 13*13*256. Après une dernière opération de pooling 

qui réduit les dimensions de la FM à 6*6*256 (non représentée sur la figure), trois couches 

entièrement connectées se succèdent. Contrairement aux couches de convolution qui visent à 

détecter des motifs en scrutant successivement différentes parties de l’image, les couches 

entièrement connectées prennent simultanément comme donnée d’entrée tous les pixels de la FM. La 

première couche entièrement connectée est composée de 9216 neurones, et génère un vecteur de 

dimension 4096*1*1. En sortie, une fonction mathématique appelée softmax transforme ce vecteur 

de 4096 valeurs en un vecteur de probabilité de dimension 1000*1*1 qui attribue une probabilité à 

chacune des 1000 classes utilisées.  

 

 

Figure 31. Représentation du réseau AlexNet (tiré de Wang et al., 2015). 

 

Différentes variantes de CNN 

 

Outre AlexNET, les CNNs ont fait l’objet de différentes variantes, en fonction d’applications 

spécifiques. Entre autre réseaux sortant du lot, VGG (Visual Geometry Group) est caractérisé par une 

structure très simple (uniquement des filtres de convolution de taille 3*3 et de pooling de taille 2*2) 

et par une profondeur importante (au moins 16 couches) (Simonyan and Zisserman, 2014). Il a été 

développé pour la classification d’images, et joue sur la notion qu’un DNN est plus performant lorsqu’il 

est plus profond. Si l’on supprime les dernières couches entièrement connectées d’un CNN, on obtient 

un Fully Convolutional Network (FCN), habituellement dédié à des tâches de segmentation. L’idée est 

de garder l’information spatiale, en l’augmentant dans une  dernière couche de dimension 

suffisamment importante. Cependant, après les nombreuses couches de pooling, la résolution finale 

est potentiellement faible. Pour contourner ce problème, le réseau U-net, qui a également été 

développé pour des tâches de segmentation, propose une architecture consistant à joindre à la 

première partie classique de convolution une deuxième partie symétrique dans laquelle les couches 

de pooling sont remplacées par des couches d’interpolation (Ronneberger et al., 2015). La résolution 

de l’image de sortie est ainsi améliorée. Autre application, les réseaux deconvnet tels que ZF-NET ont 

pour objet la visualisation des FM. Cela permet de mieux appréhender le fonctionnement du réseau à 

chaque couche (Zeiler and Fergus, 2014). Dernier exemple, DeepMedic a été développé pour la 

segmentation de structures cérébrales (Kamnitsas et al., 2017). Il s’agit d’un réseau 3D multi-échelle, 

qui permet d’utiliser des images IRM 3D et qui comporte deux chemins convolutifs, l’un qui utilise des 

informations très localisées, et l’autre le contexte. Il est utilisable librement, et est généralisable à 
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d’autres applications que celles pour laquelle il a été conçu. C’est pour ces deux raisons que nous 

avons adapté ce réseau à la détection de métastases cérébrales sur IRM, travail présenté dans la 

partie I.B.0. 

 

2. Les applications de l’apprentissage profond en radiothérapie 

 

Les technologies employées en radiothérapie sont de plus en plus complexes, et l’aide de l’intelligence 

artificielle y devient incontournable. Les méthodes basées sur le deep learning commencent à faire 

leur apparition dans toutes les étapes de la chaine du processus de radiothérapie, de la consultation 

initiale au suivi post-traitement du patient. Nous avons fait une revue de ces méthodes publiée dans 

l’article suivant (Meyer et al., 2018).  
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3. Détection et segmentation des métastases cérébrales par réseau de neurone convolutionnel 

 

La détection/segmentation automatique d’organes ou de lésions tumorales sur imagerie médicale est 

aujourd'hui un sujet de recherche majeur. De nombreuses méthodes ont été développées avec plus 

ou moins de succès, qui concernent aujourd’hui toutes les localisations anatomiques et toutes les 

modalités d'imagerie.  

Il y a cependant peu de travaux à ce jour sur la détection et la segmentation automatiques des 

métastases cérébrales. Ces lésions ont pourtant une incidence importante, pouvant affecter un tiers 

des patients atteints d’un cancer. La radiothérapie stéréotaxique est aujourd’hui un traitement établi 

pour ces métastases, seule ou en complément de la chirurgie. Il est donc important que ces lésions 

soient précisément détectées et segmentées. 

Nous avons adapté DeepMedic, un CNN développé à l’origine pour la segmentation de lésions 

cérébrales de type gliome (Kamnitas et al., 2017), à la détection et à la segmentation de métastases 

cérébrales. Ce travail est présenté dans la publication suivante (Charron et al., 2018) 
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CONCLUSIONS DU CHAPITRE I.B  

 

Nous avons commencé à nous intéresser aux applications potentielles du deep learning pour la 

radiothérapie en 2016, en collaboration avec l’équipe Modèles Image Vision (MIV) du laboratoire 

ICube. Nos premiers travaux ont consisté à développer un algorithme de détection et de segmentation 

des métastases cérébrales sur IRM, dans le cadre de traitements stéréotaxiques. Nous avons 

également effectué une revue des publications dans lesquelles une méthode de deep learning a été 

utilisée lors d’une étape de prise en charge d’un patient de radiothérapie. A l’IRC, le développement 

d’applications par deep learning dédiées à la radiothérapie constituera un de nos axes centraux de 

recherche. 

 



Mémoire d’Habilitation à Diriger des Recherches  Philippe Meyer 

90 

 

C. PROJET DE RECHERCHE 

 

1. Contexte 
 

Contexte global 

La radiothérapie, modalité thérapeutique incontournable dans le traitement du cancer, est une 

discipline dont la complexité s’est accélérée depuis les années 2000. Cette complexification a eu 

comme parallèle la nécessité d’augmenter les effectifs de physiciens médicaux. 

En France, pour assurer la sécurité des traitements, les effectifs de promotion des physiciens 

médicaux ont été multipliés par quatre entre 2003 et 2010, le nombre de physiciens médicaux en 

exercice passant de 337 à 546 entre 2006 et 2013 (Observatoire National de la Radiothérapie, INCA). 

L’activité clinique est le quotidien de la grande majorité de ces physiciens médicaux, et laisse peu de 

temps à la recherche. La situation évolue cependant : d’après une enquête sur l’activité de recherche 

des physiciens médicaux présentée lors des journées scientifiques de la SFPM en 2016, 14 services de 

physique médicale déclarent avoir un temps officiellement dédié à la recherche. Avant 2011, ce 

nombre n’était que de quatre, preuve que les équipes se réorganisent, et que les activités de 

recherche de physique médicale sont progressivement intégrées aux activités cliniques des 

établissements. 

 

Contexte local : l’Institut Régional du Cancer (IRC) 

Portés par la volonté du Ministère de la Santé, sous l'impulsion de l'Agence Régionale de Santé 

d'Alsace, le CPS et le CHU se sont rapprochés afin de constituer l'Institut Régional du Cancer (IRC). Un 

nouveau bâtiment, dont la construction s’achève sur le site de Hautepierre, rassemble les services 

d'oncologie et d'hématologie adultes des deux établissements, ainsi que le plateau technique de 

radiothérapie et de médecine nucléaire. Les premiers patients devraient être pris en charge en 

septembre 2018. L’objectif assumé est d’en faire un pôle de référence et de recours en cancérologie, 

constituant la tête du réseau régional du cancer et assurant des missions de recherche et 

d'enseignement. Concernant la radiothérapie, nous disposons de six bunkers où seront installées les 

technologies d’accélérateurs parmi les plus récentes en radiothérapie (trois tomothérapies dont une 

Radixact, un Truebeam STX, un Novalis TX et un Clinac). Le plateau technique de médecine nucléaire 

sera conséquent, puisqu’il devrait accueillir 2 PET-SCAN, 4 gamma-caméras et à terme 1 PET-IRM.  

Le département de physique médicale du CPS intègrera l’IRC, et aura comme responsabilité le plateau 

de médecine nucléaire et de radiothérapie. Nous préparons ce projet complexe depuis plusieurs 

années. Lorsque nous prendrons possession des locaux de l’IRC, notre principale tâche sera d’assurer 

la transition du CPS vers l’IRC, en maintenant la file active de patients. Nous mettrons en place des 

technologies de machines de radiothérapie innovantes, des outils informatiques novateurs et de 

nouvelles méthodologies de gestion du parcours du patient. Notre but est de proposer aux patients 

qui seront pris en charge à l’IRC des traitements performants et sécurisés, tout en optimisant nos 

ressources et méthodes de travail. 

 

Le développement des activités de recherche en physique médicale à l’IRC  

En parallèle, le développement d’une plateforme de recherche en physique médicale au sein de l’IRC 

est un des axes prioritaires du département de physique médicale et du projet médical de l’IRC. Dans 

un premier temps, cette plateforme aura comme but le développement de projets autour des patients 
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traités en radiothérapie. Dans un second temps, la médecine nucléaire fera partie des axes de 

recherche, en fonction des convergences qui seront trouvées avec nos homologues du CHU. Pour ce 

faire, nous souhaitons nous appuyer sur les collaborations entreprises ces dernières années avec des 

structures de recherche strasbourgeoises : les équipes DeSIs et RAMSES de l’IPHC, l’équipe MIV du 

laboratoire ICUBE, l’IHU, AERIAL, ou encore des structures privées comme Fibermetrix et Eurorad. La 

formalisation de ces collaborations devra permettre à ces équipes un accès plus simple aux 

installations de radiothérapie, une meilleure communication et des échanges facilités entre acteurs de 

terrain et équipes de recherche, ainsi qu’une visibilité plus forte de l’IRC. Cette plateforme sera 

également l’occasion de renforcer nos liens avec les équipes de physique médicale alsaciennes et du 

grand Est, avec lesquelles nous échangeons régulièrement. 

Notre ambition est donc d’inscrire dans la durée nos activités de recherche, en franchissant un palier 

par rapport à notre fonctionnement actuel. Cette HDR fait partie intégrante de ce projet. Outre un 

objectif personnel, l’HDR est une ambition collective du département de physique médicale, qui doit 

nous aider à développer nos activités de recherche pour l’IRC. En plus des stagiaires actuels (master 2 

et DQPRM), notre objectif est d’accueillir des doctorants et des étudiants post-docs, qui constitueront 

le pilier de notre projet de recherche en physique médicale. En termes d’organisation, je maintiendrai 

mon implication dans la routine des traitements de radiothérapie, cette implication étant à mon sens 

nécessaire à l’émergence de projets connectés à la réalité des besoins du terrain. Un profil de poste 

officiellement dédié à la recherche sera néanmoins souhaitable à court terme. Les techniques de 

radiothérapie modernes nécessitant aujourd’hui des compétences multiples, l’ensemble des 

physiciens médicaux seront impliqués dans les projets de recherche du service, centralisés autour du 

physicien HDR. Cette démarche est soutenue par le Dr Phys. Christophe Mazzara, responsable du 

département de physique médicale du CPS, ainsi que par le Dr Pierre Salze, responsable du 

département de radiothérapie du CPS, et par la direction du CPS.  

 

2. Thématiques à court et moyen terme 
  

Tomothérapie 

Nous continuerons à affirmer notre maitrise de la tomothérapie, pour assurer un meilleur traitement 

au patient. Nous poursuivrons dans un premier temps l’étude des traitements mammaires (voir 

paragraphes suivants). La nouvelle tomothérapie Radixact, dont sera équipé l’IRC, ouvrira de nouvelles 

perspectives de recherche appliquée, notamment sur l’utilisation de l’imagerie qui sera novatrice par 

rapport aux tomothérapies actuelles, et qu’il faudra caractériser. Il sera également nécessaire 

d’explorer les nouvelles limites de la machine, dont le bras tournera plus vite et le débit sera plus 

élevé : nous étudierons l’impact de ces améliorations techniques sur la capacité de la machine à 

délivrer correctement les traitements, via des mesures par le détecteur intégré à la tomothérapie. 

Nous développerons une stratégie d’utilisation du module Delivery Analysis, dans le but d’automatiser 

le contrôle qualité et la prévention de modifications en cours de traitement. Cela pourra passer par 

l’extraction de données et le développement de nouveaux algorithmes d’analyse des données fournies 

par le module. La machine Radixact sera en outre accompagnée de nouveaux outils informatiques, qui 

faciliteront les techniques de radiothérapie adaptative. Il s’agira d’une révolution massive, puisque ces 

outils pourront être utilisés sur tous les patients traités sur les trois tomothérapies de l’IRC. Nous nous 

engagerons sur cette voie incontournable, dont la mise en œuvre n’est toujours pas effective en 

routine dans les services de radiothérapie. Ce travail nécessitera de collaborer étroitement avec les 
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radiothérapeutes de l’IRC, puisqu’il faudra évaluer l’apport clinique de cette technologie pour le 

patient. Une recherche de financement de thèse sur ce sujet est en cours. 

  

Intelligence artificielle et deep learning 

Nos travaux sur l’utilisation du deep learning en radiothérapie n’en sont qu’à leurs débuts. J’ai intégré 

l’équipe Modèles, Images, Visions (MIV) du laboratoire ICube en 2017, avec l’objectif d’appliquer ces 

modèles dans les processus de radiothérapie. Trois stages de master 2 sont d’ores et déjà prévus, 

financés notamment dans le cadre d’un appel à projet interne du laboratoire que j’ai décroché pour 

2018-2019 (projet A_PART – Apprentissage Profond Appliqué à la RadioThérapie). L’algorithme que 

nous avons développé pour la détection des métastases cérébrales sera d’abord amélioré, puis testé 

en conditions cliniques en 2018. Cette évaluation aura pour objectif de quantifier et de comparer les 

performances de radiothérapeutes expérimentés et novices, avec et sans l’utilisation de cet 

algorithme. En parallèle, nous développerons des outils qui faciliteront l’interprétation du 

comportement d’un réseau de neurones convolutionnels. Ces outils permettront de visualiser les 

cartes d’activation des différentes couches (réseaux deconvnet), d’occlure ou de dégrader une fraction 

de l’entrée. Nous les utiliserons en 2019 pour débruiter des images de positionnement de 

radiothérapie de type CBCT ou MVCT, dont la qualité est relativement faible par rapport à celle de 

modalités diagnostiques. Nous utiliserons pour cela un réseau GAN, que nous entrainerons avec notre 

base de données constituée pour partie de plusieurs dizaines de milliers d’images MVCT de 

repositionnement. D’autres applications du deep learning sont prévues, notamment sur la 

modélisation des effets cliniques. Nous sommes enfin en phase d’évaluation d’un projet sur 

l’utilisation d’une technologie deep learning pour une application particulière en radiothérapie 

(confidentielle) avec la SATT Conectus Alsace. Cette application pourrait trouver sa place dans le projet 

PMRT décrit dans le paragraphe suivant. 

 

Modélisation des effets cliniques/Big Data 

L’utilisation des donnés massives de radiothérapie pour modéliser les traitements est un axe sur 

lequel nous continuerons à nous impliquer, notamment dans le développement de la PMRT 

(Plateforme de Modélisation en RadioThérapie). Ce projet ambitieux, initié en 2013 par le LPC de 

Caen, associe une dizaine de laboratoires français. Son objectif est la création d’un outil d’aide à la 

décision basé sur la prédiction statistique d’effets cliniques, pour aider le radiothérapeute vers une 

individualisation du traitement. Pour cela, il faut modéliser, évaluer et comparer des traitements en 

intégrant dans le modèle la phase physique (dosimétrie, contourage), la biologie (organes sains, 

tumeur), les données du patient (données de santé, imagerie, effets cliniques…) et celles du 

traitement (dosimétrie, fractionnement, …). Un des problèmes initiaux est de collecter efficacement, 

de standardiser et de conserver ces données. Nous avons entamé la phase de standardisation et de 

conservation des données, en collaboration avec nos radiothérapeutes et informaticiens : la 

nomenclature des organes à risque, des volumes cibles et des effets cliniques a été normalisée, afin de 

permettre une récupération et un stockage automatique des doses délivrées et du suivi du patient. 

Nous développons en collaboration avec les fabricants de réseau R&V des modules permettant de 

récupérer plus facilement les données cliniques du patient. Nous avons également développé des 

outils d’extraction automatique des données dosimétriques. Des contacts sont en cours avec d’autres 

centres de radiothérapie français, dans le but d’étendre cette standardisation et de créer une base de 

données itérative qui alimentera automatiquement la PMRT. Nous sommes en phase de validation des 
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outils qui ont été développés sur une base de données de patients traités au CPS pour des cancers 

ORLs. 

  

Mesure des neutrons 

En collaboration avec le laboratoire DeSIs de l’IPHC, notre démarche actuelle est de construire une 

plateforme de modélisation Monte-Carlo des accélérateurs du CPS, ainsi que de leurs systèmes 

d’imagerie associés. En 2017, nous avons déjà modélisé les traitements à champs fixes, IMRT statiques 

et VMAT (VoluMetric ArcTherapy) du Novalis TX sur GATE. Ces modélisations sont nécessaires à la 

poursuite du développement du nouveau détecteur CMOS AlphaRad pour la dosimétrie des neutrons 

thermiques et rapides en radiothérapie, dont nous avons récemment montré la faisabilité. Il est prévu 

d’intégrer ces détecteurs dans des fantômes anthropomorphiques, en vue de valider les simulations 

Monte-Carlo. Nous souhaitons également étudier l’intérêt du détecteur AlphaRad pour comparer la 

dose hors-champ globale (imagerie + neutrons secondaires) en radiothérapie, mais aussi en 

protonthérapie. A terme, les doses délivrées par les neutrons secondaires lors de traitements de 

protonthérapie pourront être inclus aux calculs de modèles de la plateforme PMRT. 

 

Mouvements/modifications anatomiques du patient 

La prise en compte des mouvements ou des modifications anatomiques du patient lors de l’irradiation 

est aujourd’hui une thématique importante en radiothérapie. Nous avons entamé sur ce sujet un 

travail préliminaire avec l’IHU sur une technologie de visualisation 3D de la surface externe du patient 

sur la table de traitement, avec corrélation aux mouvements internes de ses organes. En fonction de 

l’avancée de la phase préliminaire, nous pourrions envisager une seconde phase en milieu clinique. 

Des projets d’outils de positionnement en réalité augmentée permettant de confronter la position 

effective du patient sur la table de traitement avec celle de simulation pourraient également faire 

partie des voies de recherche.  

Les modèles Monte-Carlo décrits dans le paragraphe précédent vont être prochainement utilisés dans 

le cadre d’un stage de Master 2 pour l’amélioration de la prise en charge des traitements mammaires 

par VMAT et tomothérapie. Notre objectif est de déterminer les paramètres d’irradiation permettant 

d’assurer une couverture cutanée optimale, et de mieux gérer les mouvements respiratoires et les 

modifications anatomiques en cours de traitement. Des modélisations Monte-Carlo de traitements 

mammaires VMAT sur fantômes numériques mobiles ou scanners 4D seront effectuées. Les 

simulations seront comparées aux calculs TPS et à des mesures par film gafchromic. Cette étude sera 

complétée avec des irradiations tomothérapie et VMAT-FFF, dont les modélisations seront fournies 

par des centres partenaires.  

 

Objectifs à long terme 

Notre objectif principal à long terme est de développer des compétences sur la gestion des données 

massives numériques, avec l’ambition de devenir leader. Ce thème est fortement transversal et en 

pleine expansion ; il pourrait être un élément fédérateur de l’IRC. Les différents axes de recherche 

évoqués dans les paragraphes précédents et sur lesquels nous travaillerons dans l’avenir vont dans ce 

sens. Cette amélioration ne pourra se faire efficacement qu’à la condition que les immenses bases de 



Mémoire d’Habilitation à Diriger des Recherches  Philippe Meyer 

94 

 

données d’imagerie, techniques et cliniques soient mieux normalisées, plus facilement accessibles et 

mieux analysées. Nous apporterons notre contribution à cette évolution. 

Nous affirmerons nos collaborations avec les laboratoires et entreprises strasbourgeoises et 

alsaciennes. De cette manière, nous souhaitons que l’investissement du département de physique 

médicale dans la recherche soit un facteur qui appuiera la présence de l’IRC en tant qu’acteur du pôle 

de compétitivité de la région Alsace dédié aux innovations thérapeutiques. Enfin, d’un point de vue 

clinique plus concret, notre objectif à long terme est de mettre à profit nos activités de recherche 

pour maintenir constamment la radiothérapie de l’IRC à la pointe des techniques, et assurer aux 

patients alsaciens des traitements performants. 



Mémoire d’Habilitation à Diriger des Recherches  Philippe Meyer 

95 

 

REFERENCES 

Accuray, 2013a. ETT.700456.A 1c Physics Course. Beamline Components. 
Accuray, 2013b. 002 ETT.700230.B PS 5.0 2.0 Tomo Conventional. 
Accuray, 2013c. ETT.700502.A Planning Course. Geometry Overview. 
Ajani, B., Krishnan, K., n.d. Prostate segmentation in MR using 3D CNN with mean surface distance 

minimization loss. 
Akkus, Z., Galimzianova, A., Hoogi, A., Rubin, D.L., Erickson, B.J., 2017. Deep Learning for Brain MRI 

Segmentation: State of the Art and Future Directions. J. Digit. Imaging 30, 449–459. 
https://doi.org/10.1007/s10278-017-9983-4 

Akselrod-Ballin, A., Karlinsky, L., Alpert, S., Hasoul, S., Ben-Ari, R., Barkan, E., 2016. A Region Based 
Convolutional Network for Tumor Detection and Classification in Breast Mammography, in: Deep 
Learning and Data Labeling for Medical Applications, Lecture Notes in Computer Science. Springer, 
Cham, pp. 197–205. https://doi.org/10.1007/978-3-319-46976-8_21 

Alexander, D.C., Zikic, D., Ghosh, A., Tanno, R., Wottschel, V., Zhang, J., Kaden, E., Dyrby, T.B., Sotiropoulos, 
S.N., Zhang, H., Criminisi, A., 2017. Image quality transfer and applications in diffusion MRI. 
NeuroImage 152, 283–298. https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2017.02.089 

Aneja, S., Shaham, U., Kumar, R.J., Pirakitikulr, N., Nath, S.K., Yu, J.B., Carlson, D.J., Decker, R.H., 2017. Deep 
Neural Network to Predict Local Failure Following Stereotactic Body Radiation Therapy: Integrating 
Imaging and Clinical Data to Predict Outcomes. Int J Radiat Oncol Biol 99, S47. 
https://doi.org/10.1016/j.ijrobp.2017.06.120 

Anirudh, R., Thiagarajan, J.J., Bremer, T., Kim, H., 2016. Lung nodule detection using 3D convolutional neural 
networks trained on weakly labeled data, in: Tourassi, G.D., Armato, S.G. (Eds.), . p. 978532. 
https://doi.org/10.1117/12.2214876 

Antoni, D., Natarajan-Ame, S., Meyer, P., Niederst, C., Bourahla, K., Noel, G., 2013. Contribution of three-
dimensional conformal intensity-modulated radiation therapy for women affected by bulky stage II 
supradiaphragmatic Hodgkin disease. Radiat. Oncol. 8. https://doi.org/10.1186/1748-717X-8-112 

Aoulad, N., Massabeau, C., de Lafontan, B., Vieillevigne, L., Hangard, G., Ciprian, C., Chaltiel, L., Moyal, É., Izar, 
F., 2017. Toxicité aiguë de la tomothérapie des cancers mammaires. Cancer/Radiothérapie 21, 180–
189. https://doi.org/10.1016/j.canrad.2016.11.008 

Arbor, N., Higueret, S., Elazhar, H., Combe, R., Meyer, P., Dehaynin, N., Taupin, F., Husson, D., 2017. Real-time 
detection of fast and thermal neutrons in radiotherapy with CMOS sensors. Phys. Med. Biol. 62, 1920–
1934. https://doi.org/10.1088/1361-6560/aa5bc9 

Arivarasan, I., Anuradha, C., Subramanian, S., Anantharaman, A., Ramasubramanian, V., 2017. Magnetic 
resonance image guidance in external beam radiation therapy planning and delivery. Jpn. J. Radiol. 35, 
417–426. https://doi.org/10.1007/s11604-017-0656-5 

Armato, S.G., Drukker, K., Li, F., Hadjiiski, L., Tourassi, G.D., Engelmann, R.M., Giger, M.L., Redmond, G., 
Farahani, K., Kirby, J.S., Clarke, L.P., 2016. LUNGx Challenge for computerized lung nodule 
classification. J. Med. Imaging 3, 044506. https://doi.org/10.1117/1.JMI.3.4.044506 

Ashfaq, A., 2016. Segmentation of Cone Beam CT in Stereotactic Radiosurgery (TRITA-STH, 2016:104). KTH, 
School of Technology and Health (STH). 

Bahrami, K., Shi, F., Rekik, I., Shen, D., 2016. Convolutional Neural Network for Reconstruction of 7T-like Images 
from 3T MRI Using Appearance and Anatomical Features, in: Deep Learning and Data Labeling for 
Medical Applications, Lecture Notes in Computer Science. Springer, Cham, pp. 39–47. 
https://doi.org/10.1007/978-3-319-46976-8_5 

Banerjee, I., Crawley, A., Bhethanabotla, M., Daldrup-Link, H.E., Rubin, D.L., 2017. Transfer learning on fused 
multiparametric MR images for classifying histopathological subtypes of rhabdomyosarcoma. Comput. 
Med. Imaging Graph. Off. J. Comput. Med. Imaging Soc. 
https://doi.org/10.1016/j.compmedimag.2017.05.002 

Baudou, J., 2011. L’encyclopédie du fantastique, Fetjaine. ed. 
Beavis, A.W., 2004. Is tomotherapy the future of IMRT? Br. J. Radiol. 77, 285–295. 

https://doi.org/10.1259/bjr/22666727 
Belharbi, S., Chatelain, C., Hérault, R., Adam, S., Thureau, S., Chastan, M., Modzelewski, R., 2017a. Spotting L3 

slice in CT scans using deep convolutional network and transfer learning. Comput. Biol. Med. 87, 95–
103. https://doi.org/10.1016/j.compbiomed.2017.05.018 



Mémoire d’Habilitation à Diriger des Recherches  Philippe Meyer 

96 

 

Belharbi, S., Chatelain, C., Hérault, R., Adam, S., Thureau, S., Chastan, M., Modzelewski, R., 2017b. Spotting L3 
slice in CT scans using deep convolutional network and transfer learning. Comput. Biol. Med. 
https://doi.org/10.1016/j.compbiomed.2017.05.018 

Ben-Cohen, A., Diamant, I., Klang, E., Amitai, M., Greenspan, H., 2016. Fully Convolutional Network for Liver 
Segmentation and Lesions Detection, in: Deep Learning and Data Labeling for Medical Applications, 
Lecture Notes in Computer Science. Springer, Cham, pp. 77–85. https://doi.org/10.1007/978-3-319-
46976-8_9 

Benedict, S.H., Naqa, I.E., Klein, E.E., 2016. Introduction to Big Data in Radiation Oncology: Exploring 
Opportunities for Research, Quality Assessment, and Clinical Care. Int. J. Radiat. Oncol. • Biol. • Phys. 
95, 871–872. https://doi.org/10.1016/j.ijrobp.2015.12.358 

Beneyton, V., Niederst, C., Vigneron, C., Meyer, P., Becmeur, F., Marcellin, L., Lutz, P., Noel, G., 2012. 
Comparison of the dosimetries of 3-dimensions Radiotherapy (3D-RT) with linear accelerator and 
intensity modulated radiotherapy (IMRT) with helical tomotherapy in children irradiated for 
neuroblastoma. BMC Med. Phys. 12. https://doi.org/10.1186/1756-6649-12-2 

Beneyton, V., Quetin, P., Meyer, P., Niederst, C., Lutz, P., Noël, G., 2009a. Radiothérapie dans la prise en charge 
des neuroblastomes rétropéritonéaux de l’enfant : une place pour la tomothérapie ? 
Cancer/Radiothérapie 13, 656–657. https://doi.org/10.1016/j.canrad.2009.08.035 

Beneyton, V., Quetin, P., Meyer, P., Niederst, C., Lutz, P., Noel, G., 2009b. Place de la tomothérapie dans 
l’irradiation des tumeurs du tronc de l’enfant. Cancer/Radiothérapie 13, 655–656. 
https://doi.org/10.1016/j.canrad.2009.08.032 

Bibault, J.-E., Dussart, S., Pommier, P., Morelle, M., Huguet, M., Boisselier, P., Coche-Dequeant, B., Alfonsi, M., 
Bardet, E., Rives, M., Calugaru, V., Chajon, E., Noel, G., Mecellem, H., Servagi Vernat, S., Perrier, L., 
Giraud, P., 2017. Clinical Outcomes of Several IMRT Techniques for Patients With Head and Neck 
Cancer: A Propensity Score–Weighted Analysis. Int. J. Radiat. Oncol. 99, 929–937. 
https://doi.org/10.1016/j.ijrobp.2017.06.2456 

Bibault, J.-E., Giraud, P., Burgun, A., 2016. Big Data and machine learning in radiation oncology: State of the art 
and future prospects. Cancer Lett. 382, 110–117. https://doi.org/10.1016/j.canlet.2016.05.033 

Birkhead, G.S., Klompas, M., Shah, N.R., 2015. Uses of Electronic Health Records for Public Health Surveillance 
to Advance Public Health. Annu. Rev. Public Health 36, 345–359. https://doi.org/10.1146/annurev-
publhealth-031914-122747 

Boden, M.A., 1977. Artificial Intelligence and Natural Man. Basic Books. 
Bourgier, C., Fenoglietto, P., Lemanski, C., Ducteil, A., Charissoux, M., Draghici, R., Azria, D., 2016. Techniques 

d’irradiation du cancer du sein en 2016 : intérêt et indications de la radiothérapie conformationnelle 
avec modulation d’intensité. Cancer/Radiothérapie, 27e Congrès national de la Société française de 
radiothérapie oncologique 20, 572–575. https://doi.org/10.1016/j.canrad.2016.07.067 

Boutilier, J.J., Craig, T., Sharpe, M.B., Chan, T.C.Y., 2016. Sample size requirements for knowledge-based 
treatment planning. Med. Phys. 43, 1212–1221. https://doi.org/10.1118/1.4941363 

Brahme, A., Roos, J.-E., Lax, I., 1982. Solution of an integral equation encountered in rotation therapy. Phys. 
Med. Biol. 27, 1221. https://doi.org/10.1088/0031-9155/27/10/002 

Brock, K.K., Mutic, S., McNutt, T.R., Li, H., Kessler, M.L., 2017. Use of image registration and fusion algorithms 
and techniques in radiotherapy: Report of the AAPM Radiation Therapy Committee Task Group No. 
132. Med. Phys. 44, e43–e76. https://doi.org/10.1002/mp.12256 

Buchanan, B.G., 2005. A (very) brief history of artificial intelligence. Ai Mag. 26, 53. 
Cha, K.H., Hadjiiski, L.M., Samala, R.K., Chan, H.-P., Cohan, R.H., Caoili, E.M., Paramagul, C., Alva, A., Weizer, 

A.Z., 2016. Bladder Cancer Segmentation in CT for Treatment Response Assessment: Application of 
Deep-Learning Convolution Neural Network—A Pilot Study. Tomogr. J. Imaging Res. 2, 421–429. 
https://doi.org/10.18383/j.tom.2016.00184 

Chargari, C., Cosset, J.-M., 2013. Le problème des faibles doses en radiothérapie: quel risque de carcinogenèse 
radio-induite? Bull. Cancer (Paris) 100, 1333–1342. 

Chargari, C., Goodman, K.A., Diallo, I., Guy, J.-B., Rancoule, C., Cosset, J.-M., Deutsch, E., Magne, N., 2016. Risk 
of second cancers in the era of modern radiation therapy: does the risk/benefit analysis overcome 
theoretical models? Cancer Metastasis Rev. 35, 277–288. https://doi.org/10.1007/s10555-016-9616-2 

Charron, O., Lallement, A., Jarnet, D., Noblet, V., Clavier, J.-B., Meyer, P., 2018. Automatic detection and 
segmentation of brain metastases on multimodal MR images with a deep convolutional neural 
network. Comput. Biol. Med. 95, 43–54. https://doi.org/10.1016/j.compbiomed.2018.02.004 



Mémoire d’Habilitation à Diriger des Recherches  Philippe Meyer 

97 

 

Chen, G.T.Y., Sharp, G.C., Mori, S., 2009. A review of image-guided radiotherapy. Radiol. Phys. Technol. 2, 1–12. 
https://doi.org/10.1007/s12194-008-0045-y 

Chen, H., Zhang, Y., Zhang, W., Liao, P., Li, K., Zhou, J., Wang, G., 2017. Low-dose CT via convolutional neural 
network. Biomed. Opt. Express 8, 679–694. https://doi.org/10.1364/BOE.8.000679 

Chen, M., Chen, Y., Chen, Q., Lu, W., 2011. Theoretical analysis of the thread effect in helical TomoTherapy. 
Med. Phys. 38, 5945–5960. https://doi.org/10.1118/1.3644842 

Chen, Q., Chen, M., Lu, W., 2011. Ultrafast convolution/superposition using tabulated and exponential kernels 
on GPU. Med. Phys. 38, 1150–1161. https://doi.org/10.1118/1.3551996 

Chen, Q., Xu, X., Hu, S., Li, X., Zou, Q., Li, Y., 2017. A transfer learning approach for classification of clinical 
significant prostate cancers from mpMRI scans. p. 101344F–101344F–4. 
https://doi.org/10.1117/12.2279021 

Chrisley, R., Begeer, S., 2000. Artificial Intelligence: Critical Concepts. Taylor & Francis. 
Christ, P.F., Ettlinger, F., Grün, F., Elshaera, M.E.A., Lipkova, J., Schlecht, S., Ahmaddy, F., Tatavarty, S., Bickel, 

M., Bilic, P., others, 2017. Automatic Liver and Tumor Segmentation of CT and MRI Volumes using 
Cascaded Fully Convolutional Neural Networks. ArXiv Prepr. ArXiv170205970. 

Chu, C., De Fauw, J., Tomasev, N., Paredes, B.R., Hughes, C., Ledsam, J., Back, T., Montgomery, H., Rees, G., 
Raine, R., others, 2016. Applying machine learning to automated segmentation of head and neck 
tumour volumes and organs at risk on radiotherapy planning CT and MRI scans. F1000Research 5. 

Coates, J., Souhami, L., El Naqa, I., 2016. Big Data Analytics for Prostate Radiotherapy. Front. Oncol. 6. 
https://doi.org/10.3389/fonc.2016.00149 

Colvill, E., Booth, J., Nill, S., Fast, M., Bedford, J., Oelfke, U., Nakamura, M., Poulsen, P., Worm, E., Hansen, R., 
Ravkilde, T., Scherman Rydh?g, J., Pommer, T., Munck af Rosenschold, P., Lang, S., Guckenberger, M., 
Groh, C., Herrmann, C., Verellen, D., Poels, K., Wang, L., Hadsell, M., Sothmann, T., Blanck, O., Keall, P., 
2016. A dosimetric comparison of real-time adaptive and non-adaptive radiotherapy: A multi-
institutional study encompassing robotic, gimbaled, multileaf collimator and couch tracking. 
Radiother. Oncol. 119, 159–165. https://doi.org/10.1016/j.radonc.2016.03.006 

Cosma, G., Brown, D., Archer, M., Khan, M., Pockley, A.G., 2017. A survey on computational intelligence 
approaches for predictive modeling in prostate cancer. Expert Syst. Appl. 70, 1–19. 
https://doi.org/http://dx.doi.org/10.1016/j.eswa.2016.11.006 

Court, L.E., Balter, P., Mohan, R., 2015. Principles of IMRT, in: Nishimura, Y., Komaki, R. (Eds.), Intensity-
Modulated Radiation Therapy. Springer Japan, Tokyo, pp. 15–42. https://doi.org/10.1007/978-4-431-
55486-8_2 

Crevier, D., 1993. Ai: The Tumultuous History Of The Search For Artificial Intelligence, First Edition edition. ed. 
Basic Books, New York, NY. 

Dalmış, M.U., Litjens, G., Holland, K., Setio, A., Mann, R., Karssemeijer, N., Gubern-Mérida, A., 2017. Using deep 
learning to segment breast and fibroglandular tissue in MRI volumes. Med. Phys. 44, 533–546. 
https://doi.org/10.1002/mp.12079 

Das, S.K., Zhou, S., Zhang, J., Yin, F.-F., Dewhirst, M.W., Marks, L.B., 2007. Predicting Lung Radiotherapy-
Induced Pneumonitis Using a Model Combining Parametric Lyman Probit Withnonparametric Decision 
Trees. Int J Radiat Oncol Biol 68, 1212–1221. https://doi.org/10.1016/j.ijrobp.2007.03.064 

de Brebisson, A., Montana, G., 2015. Deep neural networks for anatomical brain segmentation, in: Proceedings 
of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition Workshops. pp. 20–28. 

De Kerf, G., Van Gestel, D., Mommaerts, L., Van den Weyngaert, D., Verellen, D., 2015. Evaluation of the 
optimal combinations of modulation factor and pitch for Helical TomoTherapy plans made with 
TomoEdge using Pareto optimal fronts. Radiat. Oncol. Lond. Engl. 10. https://doi.org/10.1186/s13014-
015-0497-2 

Dean, J.A., Wong, K.H., Welsh, L.C., Jones, A.-B., Schick, U., Newbold, K.L., Bhide, S.A., Harrington, K.J., Nutting, 
C.M., Gulliford, S.L., 2016. Normal tissue complication probability (NTCP) modelling using spatial dose 
metrics and machine learning methods for severe acute oral mucositis resulting from head and neck 
radiotherapy. Radiother. Oncol. J. Eur. Soc. Ther. Radiol. Oncol. 120, 21–27. 
https://doi.org/10.1016/j.radonc.2016.05.015 

Diagne, R., 2006. DESCARTES ET LA METTRIE : DE LA VIE AU VIVANT. - Ethiop. - Rev. Negro-Afr. Litt. Philos. 
Dodge, S., Karam, L., 2017. A Study and Comparison of Human and Deep Learning Recognition Performance 

Under Visual Distortions. ArXiv170502498 Cs. 



Mémoire d’Habilitation à Diriger des Recherches  Philippe Meyer 

98 

 

Doi, K., 2007. Computer-Aided Diagnosis in Medical Imaging: Historical Review, Current Status and Future 
Potential. Comput. Med. Imaging Graph. Off. J. Comput. Med. Imaging Soc. 31, 198–211. 
https://doi.org/10.1016/j.compmedimag.2007.02.002 

Dolz, J., Betrouni, N., Quidet, M., Kharroubi, D., Leroy, H.A., Reyns, N., Massoptier, L., Vermandel, M., 2016. 
Stacking denoising auto-encoders in a deep network to segment the brainstem on {MRI} in brain 
cancer patients: A clinical study. Comput. Med. Imaging Graph. 52, 8–18. 
https://doi.org/http://dx.doi.org/10.1016/j.compmedimag.2016.03.003 

Dolz, J., Desrosiers, C., Ayed, I.B., 2017. 3D fully convolutional networks for subcortical segmentation in MRI: A 
large-scale study. NeuroImage. https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2017.04.039 

Dolz, Jose, Reyns, N., Betrouni, N., Kharroubi, D., Quidet, M., Massoptier, L., Vermandel, M., 2017. A deep 
learning classification scheme based on augmented-enhanced features to segment organs at risk on 
the optic region in brain cancer patients. ArXiv170310480 Cs. 

Dong, C., Loy, C.C., He, K., Tang, X., 2016. Image Super-Resolution Using Deep Convolutional Networks. IEEE 
Trans. Pattern Anal. Mach. Intell. 38, 295–307. https://doi.org/10.1109/TPAMI.2015.2439281 

Edmund, J.M., Nyholm, T., 2017. A review of substitute CT generation for MRI-only radiation therapy. Radiat. 
Oncol. Lond. Engl. 12, 28. https://doi.org/10.1186/s13014-016-0747-y 

Esteva, A., Kuprel, B., Novoa, R.A., Ko, J., Swetter, S.M., Blau, H.M., Thrun, S., 2017. Dermatologist-level 
classification of skin cancer with deep neural networks. Nature 542, 115–118. 
https://doi.org/10.1038/nature21056 

Ezzell, G.A., Galvin, J.M., Low, D., Palta, J.R., Rosen, I., Sharpe, M.B., Xia, P., Xiao, Y., Xing, L., Yu, C.X., 2003. 
Guidance document on delivery, treatment planning, and clinical implementation of IMRT: Report of 
the IMRT subcommittee of the AAPM radiation therapy committee. Med. Phys. 30, 2089–2115. 
https://doi.org/10.1118/1.1591194 

Fact Sheets by Cancer [WWW Document], n.d. URL http://globocan.iarc.fr/Pages/fact_sheets_cancer.aspx 
(accessed 9.27.17). 

Fan, J., Wang, J., Zhang, Z., Hu, W., 2017. Iterative dataset optimization in automated planning: Implementation 
for breast and rectal cancer radiotherapy. Med. Phys. 44, 2515–2531. 
https://doi.org/10.1002/mp.12232 

Farah, J., Martinetti, F., Sayah, R., Lacoste, V., Donadille, L., Trompier, F., Nauraye, C., De Marzi, L., Vabre, I., 
Delacroix, S., Hérault, J., Clairand, I., 2014. Monte Carlo modeling of proton therapy installations: a 
global experimental method to validate secondary neutron dose calculations. Phys. Med. Biol. 59, 
2747–2765. https://doi.org/10.1088/0031-9155/59/11/2747 

Fechter, T., Adebahr, S., Baltas, D., Ayed, I.B., Desrosiers, C., Dolz, J., 2017a. A 3D fully convolutional neural 
network and a random walker to segment the esophagus in CT. ArXiv170406544 Cs. 

Fechter, T., Adebahr, S., Baltas, D., Ben Ayed, I., Desrosiers, C., Dolz, J., 2017b. Esophagus segmentation in CT 
via 3D fully convolutional neural network and random walk. Med. Phys. 44, 6341–6352. 
https://doi.org/10.1002/mp.12593 

Fontanarosa, D., Meer, S. van der, Bamber, J., Harris, E., O’Shea, T., Verhaegen, F., 2015. Review of ultrasound 
image guidance in external beam radiotherapy: I. Treatment planning and inter-fraction motion 
management. Phys. Med. Biol. 60, R77. https://doi.org/10.1088/0031-9155/60/3/R77 

Forsberg, D., Sjöblom, E., Sunshine, J.L., 2017. Detection and Labeling of Vertebrae in MR Images Using Deep 
Learning with Clinical Annotations as Training Data. J. Digit. Imaging 30, 406–412. 
https://doi.org/10.1007/s10278-017-9945-x 

Franco, P., Catuzzo, P., Cante, D., Porta, M., Sciacero, Pi., Girelli, G., Casanova Borca, V., Pasquino, M., Numico, 
G., Tofani, S., Meloni, T., Ricardi, U., Ozzello, F., 2011. TomoDirect: An efficient means to deliver 
radiation at static angles with tomotherapy. https://doi.org/10.1700/950.10404 

Franco, P., Zeverino, M., Migliaccio, F., Cante, D., Sciacero, P., Casanova Borca, V., Torielli, P., Arrichiello, C., 
Girelli, G., La Porta, M.R., Tofani, S., Numico, G., Ricardi, U., 2014. Intensity-modulated and 
hypofractionated simultaneous integrated boost adjuvant breast radiation employing statics ports of 
tomotherapy (TomoDirect): a prospective phase II trial. J. Cancer Res. Clin. Oncol. 140, 167–177. 
https://doi.org/10.1007/s00432-013-1560-8 

Garcia, R., Oozeer, R., Le Thanh, H., Chastel, D., Doyen, J.C., Chauvet, B., Reboul, F., 2002. Radiothérapie des 
cancers du poumon: le blocage en inspiration sous contrôle spirométrique. Cancer/Radiothérapie 6, 
30–38. 



Mémoire d’Habilitation à Diriger des Recherches  Philippe Meyer 

99 

 

Ghesu, F.C., Georgescu, B., Mansi, T., Neumann, D., Hornegger, J., Comaniciu, D., 2016. An artificial agent for 
anatomical landmark detection in medical images, in: International Conference on Medical Image 
Computing and Computer-Assisted Intervention. Springer, pp. 229–237. 

Giantsoudi, D., De Man, B., Verburg, J., Trofimov, A., Jin, Y., Wang, G., Gjesteby, L., Paganetti, H., 2017. Metal 
artifacts in computed tomography for radiation therapy planning: dosimetric effects and impact of 
metal artifact reduction. Phys. Med. Biol. 62, R49–R80. https://doi.org/10.1088/1361-6560/aa5293 

Gjesteby, L., Yang, Q., Xi, Y., Zhou, Y., Zhang, J., Wang, G., 2017. Deep learning methods to guide CT image 
reconstruction and reduce metal artifacts. p. 101322W–101322W–7. 
https://doi.org/10.1117/12.2254091 

Glitzner, M., Fast, M.F., de Senneville, B.D., Nill, S., Oelfke, U., Lagendijk, J.J.W., Raaymakers, B.W., Crijns, 
S.P.M., 2017. Real-time auto-adaptive margin generation for MLC-tracked radiotherapy. Phys. Med. 
Biol. 62, 186–201. https://doi.org/10.1088/1361-6560/62/1/186 

Globocan 2012 - Home [WWW Document], n.d. URL http://globocan.iarc.fr/Default.aspx (accessed 12.21.17). 
Glorot, X., Bordes, A., Bengio, Y., 2011. Deep sparse rectifier neural networks, in: Proceedings of the Fourteenth 

International Conference on Artificial Intelligence and Statistics. pp. 315–323. 
Gonzalez, V.J., Buchholz, D.J., Langen, K.M., Olivera, G.H., Chauhan, B., Meeks, S.L., Ruchala, K.J., Haimerl, J., Lu, 

W., Kupelian, P.A., 2006. Evaluation of two tomotherapy-based techniques for the delivery of whole-
breast intensity-modulated radiation therapy. Int. J. Radiat. Oncol. 65, 284–290. 
https://doi.org/10.1016/j.ijrobp.2005.12.044 

Goodfellow, I., Bengio, Y., Courville, A., 2016. Deep Learning [WWW Document]. MIT Press. URL 
http://www.deeplearningbook.org/ 

Gottschalk, B., 2006. Neutron dose in scattered and scanned proton beams: In regard to Eric J. Hall (Int J Radiat 
Oncol Biol Phys 2006;65:1–7). Int. J. Radiat. Oncol. • Biol. • Phys. 66, 1594. 
https://doi.org/10.1016/j.ijrobp.2006.08.014 

Guarnieri, R.A., Pereira, E.B., Chou, S.C., 2006. Solar radiation forecast using artificial neural networks in South 
Brazil. Proc. 8th ICSHMO 24–28. 

Guo, Y., Gao, Y., Shen, D., 2016. Deformable MR Prostate Segmentation via Deep Feature Learning and Sparse 
Patch Matching. IEEE Trans. Med. Imaging 35, 1077–1089. https://doi.org/10.1109/TMI.2015.2508280 

Hall, E.J., 2006. Intensity-modulated radiation therapy, protons, and the risk of second cancers. Int. J. Radiat. 
Oncol. Biol. Phys. 65, 1–7. https://doi.org/10.1016/j.ijrobp.2006.01.027 

Han, X., 2017. MR-based synthetic CT generation using a deep convolutional neural network method. Med. 
Phys. 44, 1408–1419. https://doi.org/10.1002/mp.12155 

Hatt, M., Laurent, B., Ouahabi, A., Fayad, H., Tan, S., Li, L., Lu, W., Jaouen, V., Tauber, C., Czakon, J., 
Drapejkowski, F., Dyrka, W., Camarasu-Pop, S., Cervenansky, F., Girard, P., Glatard, T., Kain, M., Yao, Y., 
Barillot, C., Kirov, A., Visvikis, D., n.d. The first MICCAI challenge on PET tumor segmentation. Med. 
Image Anal. https://doi.org/10.1016/j.media.2017.12.007 

Havaei, M., Davy, A., Warde-Farley, D., Biard, A., Courville, A., Bengio, Y., Pal, C., Jodoin, P.-M., Larochelle, H., 
2017. Brain Tumor Segmentation with Deep Neural Networks. Med. Image Anal. 35, 18–31. 
https://doi.org/10.1016/j.media.2016.05.004 

Havaei, M., Guizard, N., Larochelle, H., Jodoin, P.-M., 2016. Deep Learning Trends for Focal Brain Pathology 
Segmentation in MRI, in: Machine Learning for Health Informatics, Lecture Notes in Computer Science. 
Springer, Cham, pp. 125–148. https://doi.org/10.1007/978-3-319-50478-0_6 

Hetherington, J., Lessoway, V., Gunka, V., Abolmaesumi, P., Rohling, R., 2017a. SLIDE: automatic spine level 
identification system using a deep convolutional neural network. Int. J. Comput. Assist. Radiol. Surg. 1–
10. https://doi.org/10.1007/s11548-017-1575-8 

Hetherington, J., Pesteie, M., Lessoway, V.A., Abolmaesumi, P., Rohling, R.N., 2017b. Identification and tracking 
of vertebrae in ultrasound using deep networks with unsupervised feature learning. p. 101350K–
101350K–7. https://doi.org/10.1117/12.2252641 

Hou, B., Alansary, A., McDonagh, S., Davidson, A., Rutherford, M., Hajnal, J.V., Rueckert, D., Glocker, B., Kainz, 
B., 2017. Predicting Slice-to-Volume Transformation in Presence of Arbitrary Subject Motion. 
ArXiv170208891 Cs. 

Hsu, S.-H., Cao, Y., Huang, K., Feng, M., Balter, J.M., 2013. Investigation of a method for generating synthetic CT 
models from MRI scans of the head and neck for radiation therapy. Phys. Med. Biol. 58, 8419. 
https://doi.org/10.1088/0031-9155/58/23/8419 



Mémoire d’Habilitation à Diriger des Recherches  Philippe Meyer 

100 

 

Hu, P., Wu, F., Peng, J., Bao, Y., Chen, F., Kong, D., 2016. Automatic abdominal multi-organ segmentation using 
deep convolutional neural network and time-implicit level sets. Int. J. Comput. Assist. Radiol. Surg. 1–
13. https://doi.org/10.1007/s11548-016-1501-5 

Hua, K.-L., Hsu, C.-H., Hidayati, S.C., Cheng, W.-H., Chen, Y.-J., 2015. Computer-aided classification of lung 
nodules on computed tomography images via deep learning technique. OncoTargets Ther. 8, 2015–
2022. https://doi.org/10.2147/OTT.S80733 

Ibragimov, Bulat, Toesca, D., Chang, D., Koong, A., Xing, L., 2017. Combining deep learning with anatomical 
analysis for segmentation of the portal vein for liver SBRT planning. Phys. Med. Biol. 62, 8943–8958. 
https://doi.org/10.1088/1361-6560/aa9262 

Ibragimov, B., Toesca, D.A.S., Chang, D.T., Koong, A.C., Xing, L., 2017. Deep Learning-Based Autosegmentation 
of Portal Vein for Prediction of Central Liver Toxicity After SBRT. Int. J. Radiat. Oncol. Biol. Phys. 99, 
E672. 

Ibragimov, B., Xing, L., 2017. Segmentation of organs-at-risks in head and neck CT images using convolutional 
neural networks. Med. Phys. 44, 547–557. https://doi.org/10.1002/mp.12045 

INCA, 2016. PROTONTHÉRAPIE, INDICATIONS ET CAPACITÉ DE TRAITEMENT. 
Institut National du Cancer, 2015. Observatoire national de la radiothérapie - Situation fin 2013 et évolution 

depuis 2009 - 2015.pdf. 
Işın, A., Direkoğlu, C., Şah, M., 2016. Review of MRI-based Brain Tumor Image Segmentation Using Deep 

Learning Methods. Procedia Comput. Sci. 102, 317–324. 
https://doi.org/http://dx.doi.org/10.1016/j.procs.2016.09.407 

Jaffray, D.A., 2012. Image-guided radiotherapy: from current concept to future perspectives. Nat. Rev. Clin. 
Oncol. 9, 688–699. https://doi.org/10.1038/nrclinonc.2012.194 

Jeraj, R., Mackie, T.R., Balog, J., Olivera, G., Pearson, D., Kapatoes, J., Ruchala, K., Reckwerdt, P., 2004. Radiation 
characteristics of helical tomotherapy. Med. Phys. 31, 396–404. https://doi.org/10.1118/1.1639148 

Jochems, A., Deist, T.M., El Naqa, I., Kessler, M., Mayo, C., Reeves, J., Jolly, S., Matuszak, M., Ten Haken, R., van 
Soest, J., Oberije, C., Faivre-Finn, C., Price, G., de Ruysscher, D., Lambin, P., Dekker, A., 2017. 
Developing and Validating a Survival Prediction Model for NSCLC Patients Through Distributed 
Learning Across 3 Countries. Int. J. Radiat. Oncol. 99, 344–352. 
https://doi.org/10.1016/j.ijrobp.2017.04.021 

Jung, J.H., Cho, K.H., Kim, Y.H., Moon, S.K., Min, C.K., Kim, W.C., Kim, E.S., Chang, A.R., Kim, T.H., Yoon, J.-W., 
Suh, T.-S., Huh, H.D., 2012. Effect of jaw size in megavoltage CT on image quality and dose. Med. Phys. 
39, 4976–83. https://doi.org/10.1118/1.4736951 

Kamnitas, K., Ledig, C., Newcombe, V.F.J., Simpson, J.P., Kane, A.D., Menon, D.K., Rueckert, D., Glocker, B., 
2017. Efficient Multi-scale 3D CNN with fully connected CRF for accurate Brain Lesion Segmentation. 

Kamnitsas, K., Bai, W., Ferrante, E., McDonagh, S., Sinclair, M., Pawlowski, N., Rajchl, M., Lee, M., Kainz, B., 
Rueckert, D., Glocker, B., 2017a. Ensembles of Multiple Models and Architectures for Robust Brain 
Tumour Segmentation. ArXiv171101468 Cs. 

Kamnitsas, K., Ferrante, E., Parisot, S., Ledig, C., Nori, A., Criminisi, A., Rueckert, D., Glocker, B., 2016. 
DeepMedic on Brain Tumor Segmentation. Athens Greece Proc BRATS-MICCAI. 

Kamnitsas, K., Ledig, C., Newcombe, V.F.J., Simpson, J.P., Kane, A.D., Menon, D.K., Rueckert, D., Glocker, B., 
2017b. Efficient multi-scale 3D CNN with fully connected CRF for accurate brain lesion segmentation. 
Med. Image Anal. 36, 61–78. https://doi.org/10.1016/j.media.2016.10.004 

Kamnitsas, K., Ledig, C., Newcombe, V.F.J., Simpson, J.P., Kane, A.D., Menon, D.K., Rueckert, D., Glocker, B., 
2017c. Efficient multi-scale 3D CNN with fully connected CRF for accurate brain lesion segmentation. 
Med. Image Anal. 36, 61–78. https://doi.org/10.1016/j.media.2016.10.004 

Kang, J., Schwartz, R., Flickinger, J., Beriwal, S., 2015. Machine Learning Approaches for Predicting Radiation 
Therapy Outcomes: A Clinician’s Perspective. Int J Radiat Oncol Biol 93, 1127–1135. 
https://doi.org/http://dx.doi.org/10.1016/j.ijrobp.2015.07.2286 

Keller, H., Glass, M., Hinderer, R., Ruchala, K., Jeraj, R., Olivera, G., Mackie, T.R., 2002. Monte Carlo study of a 
highly efficient gas ionization detector for megavoltage imaging and image-guided radiotherapy. Med. 
Phys. 29, 165–175. https://doi.org/10.1118/1.1445414 

Kim, M., Wu, G., Shen, D., 2013. Unsupervised Deep Learning for Hippocampus Segmentation in 7.0 Tesla MR 
Images, in: Proceedings of the 4th International Workshop on Machine Learning in Medical Imaging - 
Volume 8184. Springer-Verlag New York, Inc., New York, NY, USA, pp. 1–8. 
https://doi.org/10.1007/978-3-319-02267-3_1 



Mémoire d’Habilitation à Diriger des Recherches  Philippe Meyer 

101 

 

Kissick, M.W., Fenwick, J., James, J.A., Jeraj, R., Kapatoes, J.M., Keller, H., Mackie, T.R., Olivera, G., Soisson, E.T., 
2005. The helical tomotherapy thread effect. Med. Phys. 32, 1414–1423. 
https://doi.org/10.1118/1.1896453 

Kooi, T., van Ginneken, B., Karssemeijer, N., den Heeten, A., 2017. Discriminating solitary cysts from soft tissue 
lesions in mammography using a pretrained deep convolutional neural network. Med. Phys. 44, 1017–
1027. https://doi.org/10.1002/mp.12110 

Krizhevsky, A., Sutskever, I., Hinton, G.E., 2012. Imagenet classification with deep convolutional neural 
networks, in: Advances in Neural Information Processing Systems. pp. 1097–1105. 

Kumar, D., Wong, A., Clausi, D.A., 2015. Lung nodule classification using deep features in CT images, in: 
Computer and Robot Vision (CRV), 2015 12th Conference on. IEEE, pp. 133–138. 

Kushibar, K., Valverde, S., Gonzalez-Villa, S., Bernal, J., Cabezas, M., Oliver, A., Llado, X., 2017. Automated sub-
cortical brain structure segmentation combining spatial and deep convolutional features. 
ArXiv170909075 Cs. 

Latty, D., Stuart, K.E., Wang, W., Ahern, V., 2015. Review of deep inspiration breath-hold techniques for the 
treatment of breast cancer. J. Med. Radiat. Sci. 62, 74–81. https://doi.org/10.1002/jmrs.96 

Lecun, Y., 1985. Une procedure d’apprentissage pour reseau a seuil asymmetrique (A learning scheme for 
asymmetric threshold networks). Cognitiva 85, 599–604. 

LeCun, Y., Bengio, Y., Hinton, G., 2015. Deep learning. Nature 521, 436–444. 
https://doi.org/10.1038/nature14539 

Lee, H., Grosse, R., Ranganath, R., Ng, A.Y., 2009. Convolutional deep belief networks for scalable unsupervised 
learning of hierarchical representations, in: Proceedings of the 26th Annual International Conference 
on Machine Learning. ACM, pp. 609–616. 

Lee, H.C., Kim, S.H., Suh, Y.J., Chung, M.J., Kang, D.G., Choi, H.J., Lee, J.H., 2014. A prospective cohort study on 
postoperative radiotherapy with TomoDirect using simultaneous integrated boost technique in early 
breast cancer. Radiat. Oncol. 9, 1. 

Lee, J.-G., Jun, S., Cho, Y.-W., Lee, H., Kim, G.B., Seo, J.B., Kim, N., 2017. Deep Learning in Medical Imaging: 
General Overview. Korean J. Radiol. 18, 570. https://doi.org/10.3348/kjr.2017.18.4.570 

Lee, S., Kim, K.H., Woo, C.S., Shim, J.B., Cao, Y.J., Chang, K.H., Kim, C.Y., 2017. Predictive Solution for Radiation 
Toxicity Based on Big Data, in: Radiotherapy. InTech. 

Li, H., Zhong, H., Boimel, P.J., Ben-Josef, E., Xiao, Y., Fan, Y., 2017. Deep Convolutional Neural Networks for 
Imaging Based Survival Analysis of Rectal Cancer Patients. Int J Radiat Oncol Biol 99, S183. 
https://doi.org/10.1016/j.ijrobp.2017.06.458 

Lim-Reinders, S., Keller, B.M., Al-Ward, S., Sahgal, A., Kim, A., 2017. Online Adaptive Radiation Therapy. Int. J. 
Radiat. Oncol. 99, 994–1003. https://doi.org/10.1016/j.ijrobp.2017.04.023 

Litjens, G., Kooi, T., Bejnordi, B.E., Setio, A.A.A., Ciompi, F., Ghafoorian, M., van der Laak, J.A., van Ginneken, B., 
Sánchez, C.I., 2017a. A survey on deep learning in medical image analysis. ArXiv Prepr. 
ArXiv170205747. 

Litjens, G., Kooi, T., Bejnordi, B.E., Setio, A.A.A., Ciompi, F., Ghafoorian, M., van der Laak, J.A.W.M., van 
Ginneken, B., Sánchez, C.I., 2017b. A survey on deep learning in medical image analysis. Med. Image 
Anal. 42, 60–88. https://doi.org/10.1016/j.media.2017.07.005 

Liu, Y., Stojadinovic, S., Hrycushko, B., Wardak, Z., Lau, S., Lu, W., Yan, Y., Jiang, S.B., Zhen, X., Timmerman, R., 
Nedzi, L., Gu, X., 2017. A deep convolutional neural network-based automatic delineation strategy for 
multiple brain metastases stereotactic radiosurgery. PloS One 12, e0185844. 
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0185844 

Lu, F., Wu, F., Hu, P., Peng, Z., Kong, D., 2017. Automatic 3D liver location and segmentation via convolutional 
neural network and graph cut. Int. J. Comput. Assist. Radiol. Surg. 12, 171–182. 
https://doi.org/10.1007/s11548-016-1467-3 

Lu, W., 2010. A non-voxel-based broad-beam (NVBB) framework for IMRT treatment planning. Phys. Med. Biol. 
55, 7175–7210. https://doi.org/10.1088/0031-9155/55/23/002 

Lu, W., Chen, M., 2010. Fluence-convolution broad-beam (FCBB) dose calculation. Phys. Med. Biol. 55, 7211–
7229. https://doi.org/10.1088/0031-9155/55/23/003 

Lustberg, T., van Soest, J., Gooding, M., Peressutti, D., Aljabar, P., van der Stoep, J., van Elmpt, W., Dekker, A., 
2017. Clinical evaluation of atlas and deep learning based automatic contouring for lung cancer. 
Radiother. Oncol. J. Eur. Soc. Ther. Radiol. Oncol. https://doi.org/10.1016/j.radonc.2017.11.012 

Lv, X., Guan, Y., Yang, J., Wu, J., 2016. Clinical Relation Extraction with Deep Learning. Int. J. Hybrid Inf. Technol. 
9, 237–248. https://doi.org/10.14257/ijhit.2016.9.7.22 



Mémoire d’Habilitation à Diriger des Recherches  Philippe Meyer 

102 

 

Lynch, C.M., van Berkel, V.H., Frieboes, H.B., 2017. Application of unsupervised analysis techniques to lung 
cancer patient data. PLOS ONE 12, e0184370. 

Ma, K., Wang, J., Singh, V., Tamersoy, B., Chang, Y.-J., Wimmer, A., Chen, T., 2017. Multimodal Image 
Registration with Deep Context Reinforcement Learning, in: Medical Image Computing and Computer 
Assisted Intervention − MICCAI 2017, Lecture Notes in Computer Science. Presented at the 
International Conference on Medical Image Computing and Computer-Assisted Intervention, Springer, 
Cham, pp. 240–248. https://doi.org/10.1007/978-3-319-66182-7_28 

Ma, L., Guo, R., Zhang, G., Tade, F., Schuster, D.M., Nieh, P., Master, V., Fei, B., 2017. Automatic segmentation 
of the prostate on CT images using deep learning and multi-atlas fusion. Presented at the Medical 
Imaging 2017: Image Processing, International Society for Optics and Photonics, p. 101332O. 
https://doi.org/10.1117/12.2255755 

Mackie, T.R., 2006. History of tomotherapy. Phys. Med. Biol. 51, R427–R453. https://doi.org/10.1088/0031-
9155/51/13/R24 

Mackie, T.R., 2003. Intensity-modulated Radiation Therapy: The State of the Art : American Association of 
Physicists in Medicine 2003 Summer School Proceedings, Colorado College, Colorado Springs, 
Colorado, June 22-26, 2003. American Association of Physicists in Medicine. 

Mackie, T.R., 1990. 6 - Applications of the Monte Carlo Method in Radiotherapy, in: Kase, K.R., Bjärngard, B.E., 
Attix, F.H. (Eds.), The Dosimetry of Ionizing Radiation. Academic Press, San Diego, pp. 541–620. 
https://doi.org/10.1016/B978-0-12-400403-0.50010-5 

Mackie, T.R., Bielajew, A.F., Rogers, D.W.O., Battista, J.J., 1988. Generation of photon energy deposition kernels 
using the EGS Monte Carlo code. Phys. Med. Biol. 33, 1. https://doi.org/10.1088/0031-9155/33/1/001 

Mackie, T.R., Holmes, T., Swerdloff, S., Reckwerdt, P., Deasy, J.O., Yang, J., Paliwal, B., Kinsella, T., 1993. 
Tomotherapy: A new concept for the delivery of dynamic conformal radiotherapy. Med. Phys. 20, 
1709–1719. https://doi.org/10.1118/1.596958 

Mackie, T.R., Scrimger, J.W., Battista, J.J., 1985. A convolution method of calculating dose for 15-MV x rays. 
Med. Phys. 12, 188–196. https://doi.org/10.1118/1.595774 

Mahé, M.-A., Lisbona, A., Mazal, A., Kantor, G., Giraud, P., Caron, J., 2007. La tomothérapie hélicoïdale: un 
appareil dédié pour la RCMI. Oncologie 9, 447–450. https://doi.org/10.1007/s10269-007-0646-9 

Mar, V.J., Scolyer, R.A., Long, G.V., 2017. Computer-assisted diagnosis for skin cancer: have we been 
outsmarted? Lancet Lond. Engl. 389, 1962–1964. https://doi.org/10.1016/S0140-6736(17)31285-0 

Mardani Korani, M., Dong, P., Xing, L., 2016. MO-G-201-03: Deep-Learning Based Prediction of Achievable Dose 
for Personalizing Inverse Treatment Planning. Med. Phys. 43, 3724. 
https://doi.org/10.1118/1.4957369 

Mardani, M., Dong, P., Xing, L., 2016. Deep-Learning Based Prediction of Achievable Dose for Personalizing 
Inverse Treatment Planning. Int. J. Radiat. Oncol. 96, E419–E420. 
https://doi.org/http://dx.doi.org/10.1016/j.ijrobp.2016.06.1685 

Mason, S.A., O’Shea, T.P., White, I.M., Lalondrelle, S., Downey, K., Baker, M., Behrens, C.F., Bamber, J.C., Harris, 
E.J., 2017. Towards ultrasound‐guided adaptive radiotherapy for cervical cancer: Evaluation of Elekta’s 
semiautomated uterine segmentation method on 3D ultrasound images. Med. Phys. 44, 3630–3638. 
https://doi.org/10.1002/mp.12325 

Mastmeyer, A., Pernelle, G., Ma, R., Barber, L., Kapur, T., 2017. Accurate model-based segmentation of 
gynecologic brachytherapy catheter collections in MRI-images. Med. Image Anal. 42, 173–188. 
https://doi.org/10.1016/j.media.2017.06.011 

Max Loschs, 2015. Thesis: Detection and Segmentation of Brain Metastases with Deep Convolutional Networks. 
McCarthy, J., Feigenbaum, E.A., 1990. In memoriam: Arthur samuel: Pioneer in machine learning. AI Mag. 11, 

10. 
McCarthy, J., Hayes, P., 1969. Some philosophical problems from the standpoint of artificial intelligence. Read. 

Plan. 393, 1–51. 
McIntosh, C., Welch, M., McNiven, A., Jaffray, D.A., Purdie, T.G., 2017. Fully automated treatment planning for 

head and neck radiotherapy using a voxel-based dose prediction and dose mimicking method. Phys. 
Med. Biol. 62, 5926–5944. https://doi.org/10.1088/1361-6560/aa71f8 

McPartlin, A.J., Li, X.A., Kershaw, L.E., Heide, U., Kerkmeijer, L., Lawton, C., Mahmood, U., Pos, F., van As, N., 
van Herk, M., Vesprini, D., van der Voort van Zyp, J., Tree, A., Choudhury, A., 2016. MRI-guided 
prostate adaptive radiotherapy – A systematic review. Radiother. Oncol. 119, 371–380. 
https://doi.org/10.1016/j.radonc.2016.04.014 



Mémoire d’Habilitation à Diriger des Recherches  Philippe Meyer 

103 

 

Meeks, S.L., Harmon, J.F., Langen, K.M., Willoughby, T.R., Wagner, T.H., Kupelian, P. a, 2005. Performance 
characterization of megavoltage computed tomography imaging on a helical tomotherapy unit. Med. 
Phys. 32, 2673–2681. https://doi.org/10.1118/1.1990289 

Mege, J.P., Wenzhao, S., Veres, A., Auzac, G., Diallo, I., Lefkopoulos, D., 2016. Evaluation of MVCT imaging dose 
levels during helical IGRT: Comparison between ion chamber, TLD, and EBT3 films. J. Appl. Clin. Med. 
Phys. 17, 143–157. https://doi.org/10.1120/jacmp.v17i1.5774 

Mehrtash, A., Pesteie, M., Hetherington, J., Behringer, P.A., Kapur, T., Wells, W.M., Rohling, R., Fedorov, A., 
Abolmaesumi, P., 2017. DeepInfer: Open-Source Deep Learning Deployment Toolkit for Image-Guided 
Therapy. Proc. SPIE-- Int. Soc. Opt. Eng. 10135. https://doi.org/10.1117/12.2256011 

Men, K., Chen, X., Zhang, Y., Zhang, T., Dai, J., Yi, J., Li, Y., 2017a. Deep Deconvolutional Neural Network for 
Target Segmentation of Nasopharyngeal Cancer in Planning Computed Tomography Images. Front. 
Oncol. 7. https://doi.org/10.3389/fonc.2017.00315 

Men, K., Dai, J., Li, Y., 2017b. Automatic segmentation of the clinical target volume and organs at risk in the 
planning CT for rectal cancer using deep dilated convolutional neural networks. Med. Phys. 
https://doi.org/10.1002/mp.12602 

Menze, B.H., Jakab, A., Bauer, S., Kalpathy-Cramer, J., Farahani, K., Kirby, J., Burren, Y., Porz, N., Slotboom, J., 
Wiest, R., Lanczi, L., Gerstner, E., Weber, M.A., Arbel, T., Avants, B.B., Ayache, N., Buendia, P., Collins, 
D.L., Cordier, N., Corso, J.J., Criminisi, A., Das, T., Delingette, H., Demiralp, ??a??atay, Durst, C.R., 
Dojat, M., Doyle, S., Festa, J., Forbes, F., Geremia, E., Glocker, B., Golland, P., Guo, X., Hamamci, A., 
Iftekharuddin, K.M., Jena, R., John, N.M., Konukoglu, E., Lashkari, D., Mariz, J.A., Meier, R., Pereira, S., 
Precup, D., Price, S.J., Raviv, T.R., Reza, S.M.S., Ryan, M., Sarikaya, D., Schwartz, L., Shin, H.C., Shotton, 
J., Silva, C.A., Sousa, N., Subbanna, N.K., Szekely, G., Taylor, T.J., Thomas, O.M., Tustison, N.J., Unal, G., 
Vasseur, F., Wintermark, M., Ye, D.H., Zhao, L., Zhao, B., Zikic, D., Prastawa, M., Reyes, M., Van 
Leemput, K., 2015. The Multimodal Brain Tumor Image Segmentation Benchmark (BRATS). IEEE Trans. 
Med. Imaging 34, 1993–2024. https://doi.org/10.1109/TMI.2014.2377694 

Meyer, P., Bouhours, H., Dehaynin, N., Jarnet, D., Gantier, M., Karamanoukian, D., Niederst, C., 2015. The 
optimal tomotherapy treatment planning parameters for extremity soft tissue sarcomas. Phys. Med. 
31. https://doi.org/10.1016/j.ejmp.2015.05.005 

Meyer, P., Chami, S., Enderlin, E., Niederst, C., Jarnet, D., Guerra, R., Karamanoukian, D., Noel, G., 2011. The 
Impact of MVCT Imaging Frequency Reduction and Manual Registration Suppression on PTV Margins: 
A Retrospective Analysis on 259 Patients Treated on Helical Tomotherapy. Int. J. Radiat. Oncol. 81, 
S151–S152. https://doi.org/10.1016/j.ijrobp.2011.06.311 

Meyer, P., Le Pennec, F., Hui, S.K., Dehaynin, N., Jarnet, D., Gantier, M., Niederst, C., Mazzara, C., Baudrier, E., 
Noblet, V., 2017. Megavoltage 2D topographic imaging: An attractive alternative to megavoltage CT 
for the localization of breast cancer patients treated with TomoDirect. Phys. Med. 39, 33–38. 
https://doi.org/10.1016/j.ejmp.2017.06.015 

Meyer, P., Niederst, C., Scius, M., Jarnet, D., Dehaynin, N., Gantier, M., Waissi, W., Poulin, N., Karamanoukian, 
D., 2016. Is the lack of respiratory gating prejudicial for left breast TomoDirect treatments? Phys. Med. 
32, 644–650. https://doi.org/10.1016/j.ejmp.2016.04.001 

Meyer, P., Noblet, V., Mazzara, C., Lallement, A., 2018. Survey on deep learning for radiotherapy. Comput. Biol. 
Med. 98, 126–146. https://doi.org/10.1016/j.compbiomed.2018.05.018 

Miao, S., Piat, S., Fischer, P., Tuysuzoglu, A., Mewes, P., Mansi, T., Liao, R., 2017. Dilated FCN for Multi-Agent 
2D/3D Medical Image Registration. ArXiv171201651 Cs. 

Miao, S., Wang, Z.J., Zheng, Y., Liao, R., 2016. Real-time 2D/3D registration via CNN regression, in: Biomedical 
Imaging (ISBI), 2016 IEEE 13th International Symposium on. IEEE, pp. 1430–1434. 

MICCAI BRATS - The Multimodal Brain Tumor Segmentation Challenge [WWW Document], n.d. URL 
http://braintumorsegmentation.org/ (accessed 9.27.17). 

Milletari, F., Ahmadi, S.-A., Kroll, C., Plate, A., Rozanski, V., Maiostre, J., Levin, J., Dietrich, O., Ertl-Wagner, B., 
Bötzel, K., Navab, N., 2017. Hough-CNN: Deep learning for segmentation of deep brain regions in MRI 
and ultrasound. Comput. Vis. Image Underst., Deep Learning for Computer Vision 164, 92–102. 
https://doi.org/10.1016/j.cviu.2017.04.002 

Milletari, F., Navab, N., Ahmadi, S.A., 2016. V-Net: Fully Convolutional Neural Networks for Volumetric Medical 
Image Segmentation, in: 2016 Fourth International Conference on 3D Vision (3DV). Presented at the 
2016 Fourth International Conference on 3D Vision (3DV), pp. 565–571. 
https://doi.org/10.1109/3DV.2016.79 



Mémoire d’Habilitation à Diriger des Recherches  Philippe Meyer 

104 

 

Miotto, R., Wang, F., Wang, S., Jiang, X., Dudley, J.T., 2017. Deep learning for healthcare: review, opportunities 
and challenges. Brief. Bioinform. https://doi.org/10.1093/bib/bbx044 

Mitchell, R.A., Wai, P., Colgan, R., Kirby, A.M., Donovan, E.M., 2017. Improving the efficiency of breast 
radiotherapy treatment planning using a semi-automated approach. J. Appl. Clin. Med. Phys. 18, 18–
24. https://doi.org/10.1002/acm2.12006 

Mitchell, T.M., 1997. Machine Learning, McGraw-Hill series in computer science. McGraw-Hill, New York. 
Moeskops, P., Viergever, M.A., Mendrik, A.M., de Vries, L.S., Benders, M.J.N.L., Isgum, I., 2016. Automatic 

Segmentation of MR Brain Images With a Convolutional Neural Network. IEEE Trans. Med. Imaging 35, 
1252–1261. https://doi.org/10.1109/TMI.2016.2548501 

Mori, S., 2017. Deep architecture neural network-based real-time image processing for image-guided 
radiotherapy. Phys. Med. 40, 79–87. https://doi.org/10.1016/j.ejmp.2017.07.013 

Murai, T., Shibamoto, Y., Manabe, Y., Murata, R., Sugie, C., Hayashi, A., Ito, H., Miyoshi, Y., 2013. Intensity-
modulated radiation therapy using static ports of tomotherapy (TomoDirect): comparison with the 
TomoHelical mode. Radiat. Oncol. 8, 1. 

Muren, L.P., Jornet, N., Georg, D., Garcia, R., Thwaites, D.I., 2015. Improving radiotherapy through medical 
physics developments. Radiother. Oncol. 117, 403–406. https://doi.org/10.1016/j.radonc.2015.11.008 

Murphy, K.P., 2012. Machine learning: a probabilistic perspective, Adaptive computation and machine learning 
series. MIT Press, Cambridge, MA. 

Muthalaly, R.S., 2017. Using Deep Learning to predict the mortality of Leukemia patients. Queen’s University 
(Kingston, Ont.). 

Naqa, I.E., Murphy, M.J., 2015. What Is Machine Learning?, in: Naqa, I.E., Li, R., Murphy, M.J. (Eds.), Machine 
Learning in Radiation Oncology. Springer International Publishing, pp. 3–11. 
https://doi.org/10.1007/978-3-319-18305-3_1 

Natarajan, P., Frenzel, J.C., Smaltz, D.H., 2017. Demystifying Big Data and Machine Learning for Healthcare. CRC 
Press. 

Nawa, K., Haga, A., Nomoto, A., Sarmiento, R.A., Shiraishi, K., Yamashita, H., Nakagawa, K., 2017. Evaluation of 
a commercial automatic treatment planning system for prostate cancers. Med. Dosim. 42, 203–209. 
https://doi.org/10.1016/j.meddos.2017.03.004 

Newell, A., Simon, H., 1956. The logic theory machine–A complex information processing system. IRE Trans. Inf. 
Theory 2, 61–79. https://doi.org/10.1109/TIT.1956.1056797 

Nguyen, A., Yosinski, J., Clune, J., 2015. Deep neural networks are easily fooled: High confidence predictions for 
unrecognizable images, in: Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern 
Recognition. pp. 427–436. 

Nguyen, D., Long, T., Jia, X., Lu, W., Gu, X., Iqbal, Z., Jiang, S., 2017. Dose Prediction with U-net: A Feasibility 
Study for Predicting Dose Distributions from Contours using Deep Learning on Prostate IMRT Patients. 
ArXiv Prepr. ArXiv170909233. 

Nguyen, D.T., O’Brien, R., Kim, J.-H., Huang, C.-Y., Wilton, L., Greer, P., Legge, K., Booth, J.T., Poulsen, P.R., 
Martin, J., Keall, P.J., 2017. The first clinical implementation of a real-time six degree of freedom target 
tracking system during radiation therapy based on Kilovoltage Intrafraction Monitoring (KIM). 
Radiother. Oncol. 123, 37–42. https://doi.org/10.1016/j.radonc.2017.02.013 

Nie, D., Cao, X., Gao, Y., Wang, L., Shen, D., 2016. Estimating CT Image from MRI Data Using 3D Fully 
Convolutional Networks, in: Carneiro, G., Mateus, D., Peter, L., Bradley, A., Tavares, J.M.R.S., 
Belagiannis, V., Papa, J.P., Nascimento, J.C., Loog, M., Lu, Z., Cardoso, J.S., Cornebise, J. (Eds.), Deep 
Learning and Data Labeling for Medical Applications, Lecture Notes in Computer Science. Presented at 
the International Workshop on Large-Scale Annotation of Biomedical Data and Expert Label Synthesis, 
Springer International Publishing, pp. 170–178. https://doi.org/10.1007/978-3-319-46976-8_18 

Nouranian, S., Ramezani, M., Spadinger, I., Morris, W.J., Salcudean, S.E., Abolmaesumi, P., 2016. Learning-
Based Multi-Label Segmentation of Transrectal Ultrasound Images for Prostate Brachytherapy. IEEE 
Trans. Med. Imaging 35, 921–932. https://doi.org/10.1109/TMI.2015.2502540 

Ogunmolu, O., Gu, X., Jiang, S., Gans, N., 2016. Nonlinear Systems Identification Using Deep Dynamic Neural 
Networks. ArXiv Prepr. ArXiv161001439. 

Ogunmolu, O.P., Gu, X., Jiang, S., Gans, N.R., 2016. Vision-based control of a soft robot for maskless head and 
neck cancer radiotherapy, in: 2016 IEEE International Conference on Automation Science and 
Engineering (CASE). Presented at the 2016 IEEE International Conference on Automation Science and 
Engineering (CASE), pp. 180–187. https://doi.org/10.1109/COASE.2016.7743378 



Mémoire d’Habilitation à Diriger des Recherches  Philippe Meyer 

105 

 

Ogunmolu, O.P., Gu, X., Jiang, S., Gans, N.R., 2015. A real-time, soft robotic patient positioning system for 
maskless head-and-neck cancer radiotherapy: An initial investigation, in: 2015 IEEE International 
Conference on Automation Science and Engineering (CASE). Presented at the 2015 IEEE International 
Conference on Automation Science and Engineering (CASE), pp. 1539–1545. 
https://doi.org/10.1109/CoASE.2015.7294318 

Olivera, G., Ruchala, K., Lu, W., Haimerl, J., Schnarr, E., Langen, K., Kupelian, P., Meeks, S., Mackie, T., 2005. SU-
FF-T-363: Dynamic Tangents and Topotherapy: New Delivery Capabilities for Helical Tomotherapy. 
Med. Phys. 32, 2034–2034. https://doi.org/10.1118/1.1998092 

O’Shea, T., Bamber, J., Fontanarosa, D., Meer, S. van der, Verhaegen, F., Harris, E., 2016. Review of ultrasound 
image guidance in external beam radiotherapy part II: intra-fraction motion management and novel 
applications. Phys. Med. Biol. 61, R90. https://doi.org/10.1088/0031-9155/61/8/R90 

Park, 2016. Intra- and Inter-Fractional Variation Prediction of Lung Tumors Using Fuzzy Deep Learning. IEEE J. 
Transl. Eng. Health Med. 4. https://doi.org/10.1109/JTEHM.2016.2516005 

Pereira, G.C., Traughber, M., Muzic, R.F., 2014. The Role of Imaging in Radiation Therapy Planning: Past, 
Present, and Future. BioMed Res. Int. 2014, 1–9. https://doi.org/10.1155/2014/231090 

Persson, E., Gustafsson, C., Nordström, F., Sohlin, M., Gunnlaugsson, A., Petruson, K., Rintelä, N., Hed, K., 
Blomqvist, L., Zackrisson, B., Nyholm, T., Olsson, L.E., Siversson, C., Jonsson, J., 2017. MR-OPERA: A 
Multicenter/Multivendor Validation of Magnetic Resonance Imaging–Only Prostate Treatment 
Planning Using Synthetic Computed Tomography Images. Int. J. Radiat. Oncol. 99, 692–700. 
https://doi.org/10.1016/j.ijrobp.2017.06.006 

Pham, D.L., Xu, C., Prince, J.L., 2000. Current methods in medical image segmentation. Annu. Rev. Biomed. Eng. 
2, 315–337. https://doi.org/10.1146/annurev.bioeng.2.1.315 

Pignataro, A., 2005. Le lien entre sensibilité et pensée dans la critique de l’automatisme animal de Descartes : 
Bayle, La Mettrie, Maupertuis. Cah. Antispécistes 26. 

Qayyum, A., Anwar, S.M., Awais, M., Majid, M., 2017. Medical image retrieval using deep convolutional neural 
network. Neurocomputing 266, 8–20. https://doi.org/10.1016/j.neucom.2017.05.025 

Qi, X., Neylon, J., Santhanam, A., 2017. Dosimetric Predictors for Quality of Life After Prostate Stereotactic Body 
Radiation Therapy via Deep Learning Network. Int. J. Radiat. Oncol. • Biol. • Phys. 99, S167. 
https://doi.org/10.1016/j.ijrobp.2017.06.384 

Ravì, D., Wong, C., Deligianni, F., Berthelot, M., Andreu-Perez, J., Lo, B., Yang, G.Z., 2017a. Deep Learning for 
Health Informatics. IEEE J. Biomed. Health Inform. 21, 4–21. 
https://doi.org/10.1109/JBHI.2016.2636665 

Ravì, D., Wong, C., Deligianni, F., Berthelot, M., Andreu-Perez, J., Lo, B., Yang, G.Z., 2017b. Deep Learning for 
Health Informatics. IEEE J. Biomed. Health Inform. 21, 4–21. 
https://doi.org/10.1109/JBHI.2016.2636665 

Reynders, T., Tournel, K., De Coninck, P., Heymann, S., Vinh-Hung, V., Van Parijs, H., Duchateau, M., Linthout, 
N., Gevaert, T., Verellen, D., Storme, G., 2009. Dosimetric assessment of static and helical 
TomoTherapy in the clinical implementation of breast cancer treatments. Radiother. Oncol. 93, 71–79. 
https://doi.org/10.1016/j.radonc.2009.07.005 

Ronneberger, O., Fischer, P., Brox, T., 2015. U-net: Convolutional networks for biomedical image segmentation, 
in: International Conference on Medical Image Computing and Computer-Assisted Intervention. 
Springer, pp. 234–241. 

Rosenblatt, F., 1957. The perceptron, a perceiving and recognizing automaton. Cornell Aeronaut. Lab. - Rep. 85-
460-1. 

Roth, H.R., Lu, L., Liu, J., Yao, J., Seff, A., Cherry, K., Kim, L., Summers, R.M., 2016. Improving Computer-Aided 
Detection Using Convolutional Neural Networks and Random View Aggregation. IEEE Trans. Med. 
Imaging 35, 1170–1181. https://doi.org/10.1109/TMI.2015.2482920 

Roth, H.R., Yao, J., Lu, L., Stieger, J., Burns, J.E., Summers, R.M., 2015. Detection of Sclerotic Spine Metastases 
via Random Aggregation of Deep Convolutional Neural Network Classifications, in: Yao, J., Glocker, B., 
Klinder, T., Li, S. (Eds.), Recent Advances in Computational Methods and Clinical Applications for Spine 
Imaging. Springer International Publishing, Cham, pp. 3–12. 

Ruchala, K.J., Olivera, G.H., Kapatoes, J.M., Schloesser, E. a, Reckwerdt, P.J., Mackie, T.R., 2000. Megavoltage CT 
image reconstruction during tomotherapy treatments. Phys. Med. Biol. 45, 3545–62. 
https://doi.org/10.1088/0031-9155/45/12/303 

Ruchala, K.J., Olivera, G.H., Schloesser, E. a, Mackie, T.R., 1999. Megavoltage CT on a tomotherapy system. 
Phys. Med. Biol. 44, 2597–2621. https://doi.org/10.1088/0031-9155/44/10/316 



Mémoire d’Habilitation à Diriger des Recherches  Philippe Meyer 

106 

 

Rumelhart, D.E., Hinton, G.E., Williams, R.J., 1986. Learning representations by back-propagating errors. Nature 
323, 323533a0. https://doi.org/10.1038/323533a0 

Russakovsky, O., Deng, J., Su, H., Krause, J., Satheesh, S., Ma, S., Huang, Z., Karpathy, A., Khosla, A., Bernstein, 
M., Berg, A.C., Fei-Fei, L., 2015. ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge. Int. J. Comput. Vis. 
115, 211–252. https://doi.org/10.1007/s11263-015-0816-y 

Salazar, B., Balczewski, E., Ung, C., Zhu, S., 2016. Neuroblastoma, a Paradigm for Big Data Science in Pediatric 
Oncology. Int. J. Mol. Sci. 18, 37. https://doi.org/10.3390/ijms18010037 

Samuel, A.L., 1959. Some Studies in Machine Learning Using the Game of Checkers. IBM J Res Dev 3, 210–229. 
https://doi.org/10.1147/rd.33.0210 

Sánchez Mesa, J.A., Galán, C., Hervás, C., 2005. The use of discriminant analysis and neural networks to forecast 
the severity of the Poaceae pollen season in a region with a typical Mediterranean climate. Int. J. 
Biometeorol. 49, 355–362. https://doi.org/10.1007/s00484-005-0260-8 

Santhanam, A., Min, Y., Beron, P., Agazaryan, N., Kupelian, P., Low, D., 2016. SU-D-201-05: On the Automatic 
Recognition of Patient Safety Hazards in a Radiotherapy Setup Using a Novel 3D Camera System and a 
Deep Learning Framework. Med. Phys. 43, 3334–3335. https://doi.org/10.1118/1.4955617 

Schiopu, S.R.I., Habl, G., Häfner, M., Katayama, S., Herfarth, K., Debus, J., Sterzing, F., 2017. Craniospinal 
irradiation using helical tomotherapy for central nervous system tumors. J. Radiat. Res. (Tokyo) 58, 
238–246. https://doi.org/10.1093/jrr/rrw095 

Schmidt, M.A., Payne, G.S., 2015. Radiotherapy planning using MRI. Phys. Med. Biol. 60, R323–R361. 
https://doi.org/10.1088/0031-9155/60/22/R323 

Schubert, C., Waletzko, O., Weiss, C., Voelzke, D., Toperim, S., Roeser, A., Puccini, S., Piroth, M., Mehrens, C., 
Kueter, J.-D., Hierholz, K., Gerull, K., Fogliata, A., Block, A., Cozzi, L., 2017. Intercenter validation of a 
knowledge based model for automated planning of volumetric modulated arc therapy for prostate 
cancer. The experience of the German RapidPlan Consortium. PLOS ONE 12, e0178034. 
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0178034 

Schwarz, M., Cattaneo, G.M., Marrazzo, L., 2017. Geometrical and dosimetrical uncertainties in 
hypofractionated radiotherapy of the lung: A review. Phys. Med. 36, 126–139. 
https://doi.org/10.1016/j.ejmp.2017.02.011 

Scius, M., Meyer, P., Niederst, C., Dehaynin, N., Jarnet, D., Gantier, M., Karamanoukian, D., 2016. EP-1645: 
Optimal treatment parameters for left-sided whole breast cancer irradiation using TomoDirect. 
Radiother. Oncol. 119, S769–S769. https://doi.org/10.1016/S0167-8140(16)32896-1 

Shahedi, M., Cool, D.W., Bauman, G.S., Bastian-Jordan, M., Fenster, A., Ward, A.D., 2017. Accuracy Validation of 
an Automated Method for Prostate Segmentation in Magnetic Resonance Imaging. J. Digit. Imaging. 
https://doi.org/10.1007/s10278-017-9964-7 

Sharp, G., Fritscher, K.D., Pekar, V., Peroni, M., Shusharina, N., Veeraraghavan, H., Yang, J., 2014. Vision 20/20: 
Perspectives on automated image segmentation for radiotherapy. Med. Phys. 41. 
https://doi.org/10.1118/1.4871620 

Shen, D., Wu, G., Suk, H.-I., 2017. Deep Learning in Medical Image Analysis. Annu. Rev. Biomed. Eng. 19, 221–
248. https://doi.org/10.1146/annurev-bioeng-071516-044442 

Shickel, Benjamin, Tighe, P., Bihorac, A., Rashidi, P., 2017a. Deep EHR: A Survey of Recent Advances on Deep 
Learning Techniques for Electronic Health Record (EHR) Analysis. ArXiv170603446 Cs. 

Shickel, Benjamin, Tighe, P., Bihorac, A., Rashidi, P., 2017b. Deep EHR: A Survey of Recent Advances on Deep 
Learning Techniques for Electronic Health Record (EHR) Analysis. ArXiv170603446 Cs. 

Shickel, B., Tighe, P.J., Bihorac, A., Rashidi, P., 2017. Deep EHR: A Survey of Recent Advances in Deep Learning 
Techniques for Electronic Health Record (EHR) Analysis. IEEE J. Biomed. Health Inform. PP, 1–1. 
https://doi.org/10.1109/JBHI.2017.2767063 

Shin, H.-C., Roth, H.R., Gao, M., Lu, L., Xu, Z., Nogues, I., Yao, J., Mollura, D., Summers, R.M., 2016. Deep 
Convolutional Neural Networks for Computer-Aided Detection: CNN Architectures, Dataset 
Characteristics and Transfer Learning. ArXiv160203409 Cs. 

Simon, J.-M., Eschwège, F., Hajj, L.E., Marchesi, V., Noel, A., Levitchi, M., Marchal, C., Gourmelon, P., Peiffert, 
D., 2010. Epinal 2 : 409 Patients overexposed during Radiotherapy for prostate cancer after daily use 
of portal imaging controls. Presented at the 29th Annual ESTRO Meeting (European Society for 
Therapeutic Radiology and Oncology), Elsevier, p. S626. 

Simonyan, K., Zisserman, A., 2014. Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition. 
ArXiv14091556 Cs. 



Mémoire d’Habilitation à Diriger des Recherches  Philippe Meyer 

107 

 

Stimpel, B., Syben, C., Würfl, T., Mentl, K., Dörfler, A., Maier, A., 2017. MR to X-Ray Projection Image Synthesis. 
ArXiv171007498 Cs. 

Sun, W., Zheng, B., Qian, W., 2017. Automatic feature learning using multichannel ROI based on deep 
structured algorithms for computerized lung cancer diagnosis. Comput. Biol. Med. 89, 530–539. 
https://doi.org/10.1016/j.compbiomed.2017.04.006 

Sunwoo, L., Kim, Y.J., Choi, S.H., Kim, K.-G., Kang, J.H., Kang, Y., Bae, Y.J., Yoo, R.-E., Kim, J., Lee, K.J., others, 
2017. Computer-aided detection of brain metastasis on 3D MR imaging: Observer performance study. 
PloS One 12, e0178265. 

Suzuki, K., 2017. Overview of deep learning in medical imaging. Radiol. Phys. Technol. 1–17. 
https://doi.org/10.1007/s12194-017-0406-5 

Tejinder Kataria, S.G., 2014. Image Guided Radiation Therapy. J. Nucl. Med. Radiat. Ther. 05. 
https://doi.org/10.4172/2155-9619.1000179 

Teramoto, A., Fujita, H., Yamamuro, O., Tamaki, T., 2016. Automated detection of pulmonary nodules in PET/CT 
images: Ensemble false-positive reduction using a convolutional neural network technique. Med. Phys. 
43, 2821–2827. https://doi.org/10.1118/1.4948498 

Tomsej, M., 2006. Le système de tomothérapie hélicoïdale pour la radiothérapie modulée en intensité et 
guidée par l’image : développements récents et applications cliniques. Cancer/Radiothérapie 10, 288–
295. https://doi.org/10.1016/j.canrad.2006.07.006 

Trebeschi, S., van Griethuysen, J.J.M., Lambregts, D.M.J., Lahaye, M.J., Parmer, C., Bakers, F.C.H., Peters, 
N.H.G.M., Beets-Tan, R.G.H., Aerts, H.J.W.L., 2017. Deep Learning for Fully-Automated Localization 
and Segmentation of Rectal Cancer on Multiparametric MR. Sci. Rep. 7. 
https://doi.org/10.1038/s41598-017-05728-9 

Trullo, Roger, Petitjean, C., Nie, D., Shen, D., Ruan, S., 2017. Joint Segmentation of Multiple Thoracic Organs in 
CT Images with Two Collaborative Deep Architectures, in: Deep Learning in Medical Image Analysis 
and Multimodal Learning for Clinical Decision Support, Lecture Notes in Computer Science. Springer, 
Cham, pp. 21–29. https://doi.org/10.1007/978-3-319-67558-9_3 

Trullo, R., Petitjean, C., Ruan, S., Dubray, B., Nie, D., Shen, D., 2017. Segmentation of Organs at Risk in thoracic 
CT images using a SharpMask architecture and Conditional Random Fields, in: 2017 IEEE 14th 
International Symposium on Biomedical Imaging (ISBI 2017). Presented at the 2017 IEEE 14th 
International Symposium on Biomedical Imaging (ISBI 2017), pp. 1003–1006. 
https://doi.org/10.1109/ISBI.2017.7950685 

Tsang, S.W.S., Collins, M., Wong, J.T.L., Chiu, G., 2017. A dosimetric comparison of craniospinal irradiation using 
TomoDirect radiotherapy, TomoHelical radiotherapy and 3D conventional radiotherapy. J. Radiother. 
Pract. 1–12. https://doi.org/10.1017/S1460396917000309 

Tseng, H.-H., Luo, Y., Cui, S., Chien, J.-T., Ten Haken, R.K., Naqa, I.E., 2017. Deep reinforcement learning for 
automated radiation adaptation in lung cancer. Med. Phys. 44, 6690–6705. 
https://doi.org/10.1002/mp.12625 

Turing, A.M., 1950. Computing machinery and intelligence. Mind 59, 433–460. 
Uzuner, Ö., South, B.R., Shen, S., DuVall, S.L., 2011. 2010 i2b2/VA challenge on concepts, assertions, and 

relations in clinical text. J. Am. Med. Inform. Assoc. JAMIA 18, 552–556. 
https://doi.org/10.1136/amiajnl-2011-000203 

Valente, I.R.S., Cortez, P.C., Neto, E.C., Soares, J.M., de Albuquerque, V.H.C., Tavares, J.M.R., 2016. Automatic 
3D pulmonary nodule detection in CT images: a survey. Comput. Methods Programs Biomed. 124, 91–
107. 

Vandendorpe, B., Guilbert, P., Champagne, C., Antoni, T., Nguyen, T.D., Gaillot-Petit, N., Servagi Vernat, S., 
2017. Techniques d’irradiation mammaire complexe : radiothérapie conformationelle 
tridimensionnelle mono-isocentrique et nomothérapie hélicoïdale. Cancer/Radiothérapie. 
https://doi.org/10.1016/j.canrad.2017.03.005 

Vania, M., Mureja, D., Lee, D., 2017. Automatic Spine Segmentation using Convolutional Neural Network via 
Redundant Generation of Class Labels for 3D Spine Modeling. ArXiv171201640 Cs. 

Veen, F. van, 2016. The Neural Network Zoo - http://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/. Asimov 
Inst. 

Viergever, M.A., Maintz, J.B.A., Klein, S., Murphy, K., Staring, M., Pluim, J.P.W., 2016. A survey of medical image 
registration – under review. Med. Image Anal. 33, 140–144. 
https://doi.org/10.1016/j.media.2016.06.030 



Mémoire d’Habilitation à Diriger des Recherches  Philippe Meyer 

108 

 

Vigneron, C., Antoni, D., Coca, A., Entz-Werlé, N., Lutz, P., Spiegel, A., Jannier, S., Niederst, C., Jarnet, D., Meyer, 
P., Kehrli, P., Noël, G., 2016. Médullo de l’enfant : étude rétrospective portant sur 52 patients. 
Cancer/Radiothérapie 20, 104–108. https://doi.org/10.1016/j.canrad.2015.11.004 

Vigneron, C., Schwartz, É., Trojé, C., Niederst, C., Meyer, P., Lutz, P., Entz Werlé, N., Noël, G., 2013. General 
anaesthesia in paediatric radiotherapy | Anesthésie générale en radiothérapie pédiatrique. 
Cancer/Radiotherapie 17, 534–537. https://doi.org/10.1016/j.canrad.2013.06.036 

Vivanti, R., Szeskin, A., Lev-Cohain, N., Sosna, J., Joskowicz, L., 2017. Automatic detection of new tumors and 
tumor burden evaluation in longitudinal liver CT scan studies. Int. J. Comput. Assist. Radiol. Surg. 12, 
1945–1957. https://doi.org/10.1007/s11548-017-1660-z 

Vizier, A., 1996. Descartes et les automates. MLN 111, 688–708. https://doi.org/10.1353/mln.1996.0057 
Vos, B.D. de, Viergever, M.A., Jong, P.A. de, Išgum, I., 2016. Automatic Slice Identification in 3D Medical Images 

with a ConvNet Regressor, in: Deep Learning and Data Labeling for Medical Applications, Lecture 
Notes in Computer Science. Springer, Cham, pp. 161–169. https://doi.org/10.1007/978-3-319-46976-
8_17 

Wachinger, C., Reuter, M., Klein, T., 2017. DeepNAT: Deep Convolutional Neural Network for Segmenting 
Neuroanatomy. NeuroImage. https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2017.02.035 

Wang, H., Cai, Y., Zhang, Y., Pan, H., Lv, W., Han, H., 2015. Deep Learning for Image Retrieval: What Works and 
What Doesn’t. IEEE, pp. 1576–1583. https://doi.org/10.1109/ICDMW.2015.121 

Wang, Huan, Dong, P., Liu, H., Xing, L., 2017. Development of an autonomous treatment planning strategy for 
radiation therapy with effective use of population-based prior data. Med. Phys. 44, 389–396. 
https://doi.org/10.1002/mp.12058 

Wang, Hongkai, Zhou, Z., Li, Y., Chen, Z., Lu, P., Wang, W., Liu, W., Yu, L., 2017. Comparison of machine learning 
methods for classifying mediastinal lymph node metastasis of non-small cell lung cancer from 18 F-
FDG PET/CT images. EJNMMI Res. 7, 11. https://doi.org/10.1186/s13550-017-0260-9 

Wang, S., Zheng, D., Zhang, C., Ma, R., Bennion, N.R., Lei, Y., Zhu, X., Enke, C.A., Zhou, S., 2017. Automatic 
planning on hippocampal avoidance whole-brain radiotherapy. Med. Dosim. 42, 63–68. 
https://doi.org/10.1016/j.meddos.2016.12.002 

Whitey, D., Koles, Z., 2008. A review of medial image segmentation. Int. J. Bioelectromagn. 10, 125–148. 
Wolterink, J.M., Dinkla, A.M., Savenije, M.H.F., Seevinck, P.R., Berg, C.A.T. van den, Išgum, I., 2017. Deep MR to 

CT Synthesis Using Unpaired Data, in: Simulation and Synthesis in Medical Imaging, Lecture Notes in 
Computer Science. Presented at the International Workshop on Simulation and Synthesis in Medical 
Imaging, Springer, Cham, pp. 14–23. https://doi.org/10.1007/978-3-319-68127-6_2 

Wu, G., Kim, M., Wang, Q., Munsell, B.C., Shen, D., 2016. Scalable High-Performance Image Registration 
Framework by Unsupervised Deep Feature Representations Learning. IEEE Trans. Biomed. Eng. 63, 
1505–1516. https://doi.org/10.1109/TBME.2015.2496253 

Wu, Y., Jiang, M., Lei, J., Xu, H., 2015. Named Entity Recognition in Chinese Clinical Text Using Deep Neural 
Network. Stud. Health Technol. Inform. 216, 624–628. 

Xiang, L., Wang, Q., Nie, D., Qiao, Y., Shen, D., 2017. Deep Embedding Convolutional Neural Network for 
Synthesizing CT Image from T1-Weighted MR Image. ArXiv Prepr. ArXiv170902073. 

Yan, D., Vicini, F., Wong, J., Martinez, A., 1997. Adaptive radiation therapy. Phys. Med. Biol. 42, 123–132. 
Yang, H., Yu, H., Wang, G., 2016. Deep Learning for the Classification of Lung Nodules. ArXiv Prepr. 

ArXiv161106651. 
Yang, Q., Yan, P., Zhang, Y., Yu, H., Shi, Y., Mou, X., Kalra, M.K., Wang, G., 2017. Low Dose CT Image Denoising 

Using a Generative Adversarial Network with Wasserstein Distance and Perceptual Loss. 
ArXiv170800961 Cs. 

Yang, X., Kwitt, R., Niethammer, M., 2016. Fast Predictive Image Registration, in: Deep Learning and Data 
Labeling for Medical Applications, Lecture Notes in Computer Science. Springer, Cham, pp. 48–57. 
https://doi.org/10.1007/978-3-319-46976-8_6 

Ylijoki, O., Porras, J., 2016. Perspectives to definition of big data: a mapping study and discussion. J. Innov. 
Manag. 4, 69–91. 

Yuan, Y., 2017. Hierarchical Convolutional-Deconvolutional Neural Networks for Automatic Liver and Tumor 
Segmentation. ArXiv171004540 Cs. 

Yuan, Yading, Chao, M., Lo, Y.-C., 2017. Automatic Skin Lesion Segmentation Using Deep Fully Convolutional 
Networks With Jaccard Distance. IEEE Trans. Med. Imaging 36, 1876–1886. 
https://doi.org/10.1109/TMI.2017.2695227 



Mémoire d’Habilitation à Diriger des Recherches  Philippe Meyer 

109 

 

Yuan, Y., Chao, M., Lo, Y.C., 2017. Automatic Skin Lesion Segmentation Using Deep Fully Convolutional 
Networks with Jaccard Distance. IEEE Trans. Med. Imaging PP, 1–1. 
https://doi.org/10.1109/TMI.2017.2695227 

Yuan, Y., Lo, Y.-C., 2017. Improving Dermoscopic Image Segmentation with Enhanced Convolutional-
Deconvolutional Networks. ArXiv170909780 Cs. 

Zeiler, M.D., Fergus, R., 2014. Visualizing and understanding convolutional networks, in: European Conference 
on Computer Vision. Springer, pp. 818–833. 

Zhang, H., Li, Liang, Qiao, K., Wang, L., Yan, B., Li, Lei, Hu, G., 2016. Image prediction for limited-angle 
tomography via deep learning with convolutional neural network. ArXiv Prepr. ArXiv160708707. 

Zhang, J., Liu, M., Shen, D., 2017. Detecting Anatomical Landmarks From Limited Medical Imaging Data Using 
Two-Stage Task-Oriented Deep Neural Networks. IEEE Trans. Image Process. Publ. IEEE Signal Process. 
Soc. 26, 4753–4764. https://doi.org/10.1109/TIP.2017.2721106 

Zhang, X., Penagaricano, J.A., Fan, J., Narayanasamy, G., Maraboyina, S., Xia, F., Loverd, P., Morrill, S., 2017. 
Total Body Irradiation Using Fixed-beam Tomotherapy in Patients With Width Larger Than 40cm. Int. J. 
Radiat. Oncol. • Biol. • Phys. 99, E710. https://doi.org/10.1016/j.ijrobp.2017.06.2311 

Zhao, C., Carass, A., Lee, J., He, Y., Prince, J.L., 2017. Whole Brain Segmentation and Labeling from CT Using 
Synthetic MR Images, in: Machine Learning in Medical Imaging, Lecture Notes in Computer Science. 
Presented at the International Workshop on Machine Learning in Medical Imaging, Springer, Cham, 
pp. 291–298. https://doi.org/10.1007/978-3-319-67389-9_34 

Zhen, X., Chen, J., Zhong, Z., Hrycushko, B.A., Albuquerque, K., Zhou, L., Jiang, S.B., Gu, X., 2017. Deep 
Convolutional Neural Networks With Transfer Learning for Rectum Toxicity Prediction in Combined 
Brachytherapy and External Beam Radiation Therapy for Cervical Cancer. Int J Radiat Oncol Biol, 
Proceedings of the American Society for Radiation Oncology 99, S168. 
https://doi.org/10.1016/j.ijrobp.2017.06.386 

Zheng, Y., Liu, D., Georgescu, B., Nguyen, H., Comaniciu, D., 2015. 3D deep learning for efficient and robust 
landmark detection in volumetric data, in: International Conference on Medical Image Computing and 
Computer-Assisted Intervention. Springer, pp. 565–572. 

Zhou, S.K., Greenspan, H., Shen, D., 2017. Deep Learning for Medical Image Analysis. Academic Press. 
Zhou, X., Ito, T., Takayama, R., Wang, S., Hara, T., Fujita, H., 2016. Three-Dimensional CT Image Segmentation 

by Combining 2D Fully Convolutional Network with 3D Majority Voting, in: Deep Learning and Data 
Labeling for Medical Applications, Lecture Notes in Computer Science. Springer, Cham, pp. 111–120. 
https://doi.org/10.1007/978-3-319-46976-8_12 

Zhu, Y., Wang, L., Liu, M., Qian, C., Yousuf, A., Oto, A., Shen, D., 2017. MRI-based prostate cancer detection 
with high-level representation and hierarchical classification. Med. Phys. 44, 1028–1039. 
https://doi.org/10.1002/mp.12116 

Zhuge, Y., Krauze, A.V., Ning, H., Cheng, J.Y., Arora, B.C., Camphausen, K., Miller, R.W., 2017. Brain tumor 
segmentation using holistically nested neural networks in MRI images. Med. Phys. 44, 5234–5243. 
https://doi.org/10.1002/mp.12481 

 



Mémoire d’Habilitation à Diriger des Recherches  Philippe Meyer 

110 

 

II. ACTIVITES PERSONNELLES 

A. CURRICULUM VITAE 

 
ETAT CIVIL 
 
Philippe MEYER 
Né le 23 mars 1976 à Saverne (Bas-Rhin) 
Marié, 2 enfants 
 
Profession : Personne spécialisée en radiophysique médicale au Centre Paul Strauss 
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Département de physique médicale 
3 rue de la porte de l'hôpital 
67000 Strasbourg – France 
Email : pmeyer@strasbourg.unicancer.fr 
Tél : +33.388.258.544 
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Juin 2004-aujourd’hui Personne spécialisée en radiophysique médicale 
 Centre Paul Strauss, Strasbourg 
 
Nov 2003-Juin 2004 Diplôme de Qualification en Physique Radiologique et Médicale (DQPRM) : 

Stage pratique 
 Centre Alexis Vautrin, Vandoeuvre lès Nancy 
 
FORMATION UNIVERSITAIRE 
 
1999-2003 Doctorat de physique, spécialité sciences médicales 
 Sujet : Contribution au principe d’optimisation de la radioprotection en 

radiologie. 
 Coordination du projet Européen Med-X-Test 
 Thèse soutenue le 27 juin 2003 au CNRS/Strasbourg 
 Laboratoire de Physique et Application des SEmiconducteurs (PHASE), CNRS UPR 

292, Strasbourg – CHU, Université Louis Pasteur (ULP), Strasbourg   
 
Sept 1999-Nov 1999 Préparation du Diplôme de Qualification en Physique Radiologique et Médicale 

(DQPRM) : Cours théoriques 
 INSTN, Saclay 
 
1998-1999 DEA Rayonnements et Imagerie en Médecine 
 option 1 : physique radiologique et médicale 
 Université Paul Sabatier, Toulouse 
 
Après un Bac C (1994, Bouxwiller) et un DUT Mesures Physique (1996, ULP Strasbourg), j’ai poursuivi 
mes études par une MST Physique Appliquée et Instrumentation (1998, ESIA Annecy). Après avoir 
effectué mon stage de maîtrise à l’Institut de REcherches Subatomiques sur le projet NEMO3, sous la 
direction de Mr Guyonnet (1998, IRES, Strasbourg), j’ai intégré le DEA Rayonnements et Imagerie en 
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Médecine (1999, UPS Toulouse), dont j’ai effectué le stage de recherche au laboratoire de Physique et 
Application des SEmiconducteurs (1999, PHASE, Strasbourg). J’ai ensuite suivi les cours théoriques du 
Diplôme de Qualification en Physique Radiologique et Médicale (DQPRM) à l’Institut National des 
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Centre Paul Strauss en 2004. 
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Membre du Conseil Scientifique de la Société Française de Physique Médicale (SFPM) (depuis 2014) 
Membre de la SFPM (depuis 2004) 
Membre associé laboratoire ICUBE – Equipe Modèles, Images et Vision (depuis 2017) 
Chairman de congrès : SFPM 2012 (Strasbourg)/SFPM 2016 (Nancy) 
 

Reviewer dans Radiation Physics and Chemistry 
Reviewer dans Journal of Applied Clinical Medical Physics 
 

Coordonnateur des 2èmes Journée Tomothérapie Grand’Est (2016) 
Coordonnateur du Conseil Scientifique des 51èmes Journées Scientifiques de la SFPM (Strasbourg, 
2012) 
Coordonnateur du Projet Européen MedXTest (2000-2003) 
 

Formateur DES d'Oncologie : "Techniques Innovantes en Radiothérapie" (2016) 
Formateur modules d’enseignement pour les internes de radiothérapie du CPS (depuis 2014) 
Formateur EPU Metz et Formation en Cancérologie Radioprotection des patients (2007-2008 -2009) 
 

Porteur du projet API ICUBE 2018 : « Apprentissage Profond en Radiothérapie » 
 
FORMATIONS/CONGRES 
 
2017  Journée utilisateur Grand’Est Tomotherapy (Metz) 
2017  Congrès de la SFPM (Lyon) 
2016  Congrès de la SFPM (Nancy) 
2016  Journées de Lille : IRM et automatisation en radiothérapie (Lille) 
2016  Journée utilisateur Grand’Est Tomotherapy (Strasbourg) 
2015  Journée utilisateur Raysearch (Marseille) 
2015  Traitement des seins par Tomothérapie (IEO Milan) 
2015  TMI Workshop (Paris) 
2014  Journée utilisateur Grand’Est Tomotherapy (Nancy) 
2014  Congrès de l’American Society for Radiation Oncology (ASTRO) (San Francisco) 
2013  EPU IMRT SFPM/AFCOR (Paris) 
2012  Congrès de la SFPM (Strasbourg) 
2012  Journées Utilisateur France Tomotherapy (Paris) 
2011  Congrès de l’ASTRO (Miami) 
2011  Journées Utilisateur Europe Tomotherapy (Heidelberg) 
2010  Elekta RTP Software User Meeting (Split, Croatie) 
2010  Congrès de la SFPM (Bordeaux) 
2009  Congrès de l'ASTRO (Chicago) 
2009 Brainlab academy (Paris) 
2009 EPU Gestion des risques (Paris) 
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2009 Brainlab European RT User Meeting  (Lyon) 
2008  Congrès de la SFPM (Marseille) 
2008 Journées utilisateurs Tomothérapie (Antalya, Turquie) 
2008 EPU Radioprotection des patients (Metz) 
2008 Formation physique Tomothérapie (Madison, USA)  
2007  Congrès de la SFPM (St-Malo) 
2006  Congrès de l'ESTRO (Leipzig, Allemagne) 
2006  Journées utilisateurs Nucletron (Arcachon) 
2006  Congrès de la SFPM (Lyon) 
2006  EPU Assurance de qualité en imagerie médicale et radiothérapie : de la 

réglementation au patient (SFPM - Créteil) 
2005  EPU Nouvelles installations en radiothérapie (SFPM - Ploermel) 
2005  EPU Imagerie multimodale en radiothérapie : de l'acquisition aux contrôles de qualité 

(SFPM - Créteil) 
2005  EPU Les nouvelles technologies des réseaux en radiothérapie (SFPM - La Clusaz) 
2004  Congrès de la SFRO (Paris) 
2003 Congrès de la SFPM (Reims) 
2001  Congrès de la SFPM (Nantes) 
2000  Congrès de la SFPM (Lille) 
 
PRINCIPALES CONTRIBUTIONS TECHNIQUES ET CLINIQUES AU CPS 
 
Mise en place de la technique d’irradiation par modulation d’intensité en TomoDirect (2015). 
Installation de 2 projecteurs de sources pour curiethérapie PDR V3 Elekta + nouveau Treatment 
Planning System (TPS) Oncentra (2014) 
Mise en place des irradiations médullaires totales sur tomothérapie - protocole TOMMY (2013) 
Installation du Clinac IX et de la tomothérapie HD (2013) 
Mise en place de la technique d’irradiation par modulation d’intensité à faisceaux fixes sur TPS Iplan 
(2012) 
Mise en place de la technique d’irradiation stéréotaxique sur TPS Iplan (2011) 
Installation du 1er Novalis Tx de France (2010). 
Installation de la 4ème tomothérapie Hi-Art de France. Mise en place de la technique d’irradiation par 
modulation d’intensité par tomothérapie hélicoïdale (2008). 
Mise en place du serveur CMS Direct (2007) 
Mise en place du Record & Verify Mosaiq (2007) 
Mise en place de la technique de curiethérapie de prostate par implants permanents à l’125I (2004) 
Participation aux protocoles d’essais cliniques : Concorde (2013-2016), ART ORL (2013-2015), DivMele 
(2013-2016), TOMMY (2013-), SpectroGlio (2012-), RCMI Pelvis (2011-2014), H10 (2006-), GSK EGF 
(2004-2010), HYPOG1 (2016-) 
 

B. ACTIVITES D’ENCADREMENT ET D’ENSEIGNEMENT 

 
ENSEIGNEMENT 
 
Master 2 Master Physique des Rayonnements, Instrumentation, Détecteurs et Imagerie (PRIDI, ULP 
Strasbourg) : option dosimétrie (depuis 2011) 
Master 2 Spécialité Physique Médicale (Rabat, Maroc, 2008) 
Diplôme de Technicien Supérieur (DTS) Imagerie Médicale et Radiologie Thérapeutique (IMRT) : 1ère, 
2ème et 3ème année (depuis 2006) 
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MASTER 2 PHYSIQUE 
 
2017 Quentin Ricard (M2 Clermont Ferrand) : « Modélisation Monte-Carlo des traitements 

mammaires en VMAT sur Novalis TX » - Collaboration CPS-IPHC 
2017 Odelin Charron (M2 Strasbourg) : « Détection et segmentation automatique des 

métastases cérébrales sur IRM par réseau de neurone convolutif » - Collaboration 
CPS-ICUBE 

2016 Fabien Le Pennec (M2 Rennes) : « Imagerie topographique 2D pour les traitements 
des seins par TomoDirect » - Collaboration CPS-ICUBE 

2015 Maximilien Scius (M2 Rennes) : «Comparaison dosimétrique du TomoDirect avec le 
RTC3D dans le traitement du cancer du sein seul » 

2014 Hugo Bouhours (M2 Strasbourg) : « Détermination des paramètres optimaux de 
planification pour le traitement des sarcomes des membres en tomothérapie » 

2014 Julie Kabil (M2 Strasbourg) : « Caractérisation des films Gafchromic EBT3 pour la 
vérification en routine des distributions de dose de 0 à 8 Gy en radiothérapie » 

2012 Maximilien Barbier (M2 Strasbourg) : « Caractérisation de l'application TQA en 
tomothérapie » 

2011 Sandra Chami (M2 Strasbourg) : « Evaluation de l’imagerie de repositionnement 3D 
pour les patients traités en Tomothérapie (2ème partie) » 

2010 Nicolas Dehaynin (M2 Lyon) : « Caractérisation du système dosimétrique RPE/Alanine 
et applications en radiothérapie » - Collaboration AERIAL 

2010 Elise Enderlin (M2 Lyon) : « Evaluation de l’imagerie de repositionnement MVCT pour 
les patients traités en tomothérapie (1ère partie) » 

2009 Abdelati Nourreddine (M2 Rabat) : « Acceptance d'un système de dosimétrie par film 
gafchromique pour le contrôle des plans de traitement IMRT en Tomothérapie » 

2008 Mickael Perdrieux (M2 Nantes) : «  Etude des facteurs d’influence du contrôle qualité 
patient en IMRT par tomothérapie » 

2007 Marion Bonfanti (M2 Toulouse) : « Participation à la mise en place d'un contrôle de 
qualité des méthodes de fusion d'image utilisées au centre Paul Strauss pour la 
préparation de plans de traitement en radiothérapie externe » 

2002 Edwige Buffard (M2 Toulouse) 
2001 Magalie Krieger (M2 Toulouse) 
 
DQPRM 
 

2017  Maude Bronnec et Arnaud Faure 
2016  Maximilien SCIUS et Anis Ben Yahmed 
2015  Matthieu Moreau 
2014  Felix Werle et Romain Risso 
2013  Laurent Bartolucci et Sandrine Oddo 
2012  Pierre-Alexandre Rigaud et Alban Brisson 
2011  Caroline Bonin, Elise Enderlin et Nicolas Dehaynin 
2010  Reda Saidi et Mery Diagne 
2009  Antoine Prieur 
 
ENSEIGNEMENT 
 
Master 2 Master Physique des Rayonnements, Instrumentation, Détecteurs et Imagerie (PRIDI, ULP 
Strasbourg) : option dosimétrie 
Diplôme de Technicien Supérieur (DTS) Imagerie Médicale et Radiologie Thérapeutique (IMRT) : 1ère, 
2ème et 3ème année 
Master 2 Spécialité Physique Médicale (Rabat, Maroc, 2008) 
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C. PUBLICATIONS 

 
REVUES AVEC ACTES 

 
R1. Odelin Charron, Alex Lallement, Delphine Jarnet, Vincent Noblet, Jean-Baptiste Clavier, Philippe 

Meyer, Automatic detection and segmentation of brain metastases on multimodal MR images 
with a deep convolutional neural network. Computers in Biology and Medicine 95:43-54 (2018) 

R2. Philippe Meyer, Vincent Noblet, Christophe Mazzara, Alex Lallement, Survey on deep learning 
for radiotherapy, Computers in Biology and Medicine 98:126-46 (2018) 

R3. Werlé F, Dehaynin N, Niederst C, Jarnet D, Gantier M, Karamanoukian D, Philippe Meyer. 
Detecting anomalies in a deliberately biased tomotherapy plan: Comparison of two patient-
specific quality assurance processes involving ArcCHECK ® and Gafchromic ® EBT3 films. 
Cancer/Radiothérapie 21(8):749-58 (2017) 

R4. Nicolas Arbor, Stephane Higueret, Halima Elazhar, Rodolphe Combe, Philippe Meyer, Nicolas 
Dehaynin, Florence Taupin, Daniel Husson. Real-time detection of fast and thermal neutrons in 
radiotherapy with CMOS Sensors. Phys. Med. Biol. 62:1920-34 (2017) 

R5. Philippe Meyer, Fabien Le Pennec, Susanta K. Hui, Nicolas Dehaynin, Delphine Jarnet, Matthieu 
Gantier, Claudine Niederst, Christophe Mazzara, Etienne Baudrier, Vincent Noblet. MV2D 
topographic imaging: an attractive alternative to MVCT for the localization of breast patients 
treated with TomoDirect. Physica Medica 39:33-38 (2017) 

R6. Philippe Meyer, Claudine Niederst, Maximilien Scius, Delphine Jarnet, Nicolas Dehaynin, 
Matthieu Gantier, Waisse Waissi, Nicolas Poulin, Diran Karamanoukian: Is the lack of respiratory 
gating prejudicial for left breast TomoDirect treatments? Physica Medica 32: 644-650 (2016) 

R7. C Vigneron, D Antoni, A Coca, N Entz-Werlé, P Lutz, A Spiegel, S Jannier, C Niederst, D Jarnet, P 
Meyer, P Kehrli, G Noël: Pediatric medulloblastoma: Retrospective series of 52 patients. 
Cancer/Radiothérapie 20(2) :104-108 (2016) 

R8. Vigneron, C., D. Antoni, A. Coca, C. Niederst, D. Jarnet, P. Meyer, P. Kehrli, and G. Noël. 
Médulloblastomes de l’adulte: étude rétrospective portant sur 21 patients Cancer/Radiothérapie 
20, no. 1: 14–17 (2016).  

R9. Rouers, M., D. Antoni, A. Thompson, P. Truntzer, Q.C. Haoming, C. Bourrier, P. Meyer, et al. 
Maxillary and Mandible Contouring in Patients with a Head and Neck Area Irradiation. Practical 
Radiation Oncology 6, no. 3 (2016). 

R10. Philippe Meyer, Hugo Bouhours, Nicolas Dehaynin, Delphine Jarnet, Matthieu Gantier, Diran 
Karamanoukian, Claudine Niederst. The optimal tomotherapy treatment planning parameters 
for extremity soft tissue sarcomas. Physica Medica 31 ; 542-552 (2015) 

R11. S. Servagi-Vernat, P. Giraud, P. Fenoglietto, D. Azria, A. Lisbona, A. de La Rochefordière, S. 
Zefkili, P. Fau, M. Resbeut, S. Huger, D. Peiffert, P. Meyer, G. Noël, J. Mazurier, I. Latorzeff, M.-C. 
Biston, P. Pommier, D. Ledu, R. Garcia, B. Chauvet, P. Dudouet, S. Belhomme, G. Kantor, M.-A. 
Mahé: Apport de la RCMI rotationnelle et de la tomothérapie hélicoïdale dans les cancers 
pelviens : étude dosimétrique prospective sur 51 patients. Cancer/Radiothérapie 18(2) ; 111-118 
(2014). 

R12. C Vigneron, E Schwartz, C Trojé, C Niederst, P Meyer, P Lutz, N Entz Werlé, G Noël. General 
anaesthesia in paediatric radiotherapy. Cancer/Radiothérapie 17(5-6); 534-537 (2013) 

R13. S Jaussaud, S Guihard, C Niederst, C Borel, P Meyer, P Hémar, P Schultz, G Noël, A Féki. 
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