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Introduction générale 

Le cancer du pancréas, bien que représentant une proportion relativement modeste 

parmi les tumeurs digestives, est particulièrement grave en raison de son pronostic 

défavorable et des diagnostics souvent tardifs. Sa localisation profonde et l'absence de 

symptômes précoces compliquent sa détection. L’adénocarcinome pancréatique, forme la plus 

fréquente, est responsable de la majorité des décès, soulignant la nécessité d’améliorer les 

diagnostics et les traitements. 

           La radiothérapie joue un rôle clé en ciblant précisément la tumeur tout en épargnant les 

tissus sains. Toutefois, la complexité anatomique du pancréas impose une planification 

rigoureuse, reposant sur des images TDM de haute qualité, indispensables pour la délimitation 

exacte des volumes cibles. 

        Cette étape critique, traditionnellement effectuée manuellement, présente une forte 

variabilité inter-observateur et constitue une tâche particulièrement chronophage pour les 

cliniciens. L’intelligence artificielle, et notamment les réseaux de neurones convolutifs 

comme l’Attention U-Net, offre aujourd’hui des solutions prometteuses d’automatisation. 

Grâce à ses mécanismes d’attention, ce modèle améliore la précision de la segmentation 

tumorale sur les images TDM, facilitant ainsi une planification radiothérapeutique plus 

efficace et personnalisée. 

         Dans le chapitre 1, on va s’intéresser à l’anatomie et à la physiologie du pancréas, puis 

on abordera les aspects cliniques et épidémiologiques du cancer pancréatique. On mettra 

l’accent sur les facteurs de risque, les méthodes de diagnostic et les principales options 

thérapeutiques. 

        Le chapitre 2 sera consacré aux principes fondamentaux de la radiothérapie, avec une 

attention particulière portée à l’imagerie médicale notamment la tomodensitométrie et à son 

rôle essentiel dans la planification et l’optimisation des traitements. 

        Dans le chapitre 3, on va présenter un état de l’art complet des méthodes de délimitation 

des volumes cibles en radiothérapie. On verra comment ces techniques ont évolué, en passant 

des approches manuelles aux méthodes automatisées basées sur l’intelligence artificielle, tout 

en soulignant les défis spécifiques liés à la segmentation des tumeurs pancréatiques. 
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           Enfin, dans le chapitre 4, on réalisera une étude expérimentale pour évaluer 

l’efficacité du modèle Attention U-Net dans la segmentation automatique des tumeurs 

pancréatiques à partir d’images TDM. On présentera le protocole utilisé, les résultats obtenus, 

puis on discutera les perspectives d’amélioration. 

           Ce travail s’inscrit donc dans une démarche d’intégration de l’intelligence artificielle 

au service de la radiothérapie, avec pour ambition de renforcer la précision, la reproductibilité 

et l’efficacité de la délimitation tumorale chez les patients atteints de cancer pancréatique. 
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I.1 Introduction : 

Le pancréas est un organe essentiel du système digestif et endocrinien, jouant un rôle 

clé dans la digestion et la régulation de la glycémie. Il est constitué de deux parties 

fonctionnelles : une portion exocrine, responsable de la sécrétion d’enzymes digestives, et une 

portion endocrine, qui produit des hormones telles que l’insuline et le glucagon. 

Le cancer du pancréas est une maladie redoutable en raison de son diagnostic souvent 

tardif et de son pronostic sombre. Il se manifeste généralement de manière asymptomatique à 

ses débuts, ce qui complique sa détection précoce. Parmi les formes les plus fréquentes, 

l’adénocarcinome pancréatique, issu des cellules exocrines, représente plus de 90 % des cas. 

L’identification et la prise en charge du cancer du pancréas nécessitent une approche 

multidisciplinaire combinant des examens d’imagerie avancés, des marqueurs tumoraux 

spécifiques et des analyses histologiques. Ce chapitre vise à explorer l’anatomie du pancréas 

ainsi que les caractéristiques du cancer pancréatique, en mettant en lumière les facteurs de 

risque, les méthodes de diagnostic et les stratégies thérapeutiques actuelles. 

I.2. Le pancréas : 

   I.2.1. Structure de l’organe et leur localisation :  

   Le pancréas est une glande allongée et la deuxième plus grande glande digestive 

accessoire du corps. Il est composé d'une portion exocrine, qui produit le suc pancréatique 

riche en enzymes digestives, et d'une portion endocrine, représentée par les îlots de 

Langerhans, plus abondants dans la queue du pancréas. Ces derniers sécrètent l'insuline et le 

glucagon, régulant ainsi le taux de glucose dans le sang et assurant son utilisation comme 

source d’énergie. Le pancréas situé en position rétropéritonéale, principalement dans les 

régions épigastrique et hypochondriaque gauche, s’étendant transversalement devant les 

vertèbres lombaires L1 et L2. Il mesure environ 17 à 20 cm  de long , 3 à 5 cm de large  et 1,5 

à 2,5 cm d’épaisseur  avec un poids variant entre 82 et 117 grammes [1] 

La figure ci-dessous montre la localisation du pancréas dans la cavité abdominale  
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Figure I.1 : la localisation de la pancréas [2]. 

    I.2.2. L’anatomie du pancréas : 

       I .2.2.1. division morphologique: [2] 

Le pancréas se subdivise en quatre parties distinctes : la tête, le col, le corps et la 

queue, selon le plan anatomique et descriptif. 

I .2.2.1.1. La tête du pancréas : 

La tête du pancréas constitue la portion la plus large de l’organe et est encastrée dans la 

courbure du duodénum, en contact étroit avec ses parties descendante et horizontale. Elle est 

située légèrement à droite de la ligne médiane, en regard de la veine cave inférieure et des 

veines rénales droite et gauche. 

Un prolongement inférieur et médial de la tête, appelé processus unciné, s’insinue 

derrière les vaisseaux mésentériques supérieurs (artère et veine). Cette disposition anatomique 

est d’une grande importance en chirurgie pancréatique, car elle implique une relation intime 

avec les structures vasculaires majeures. 
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I .2.2.1.2.  Le col du pancréas : 

Le col est une portion plus étroite reliant la tête au corps du pancréas. Il est situé en avant 

de l’origine de la veine porte, qui est formée par la confluence de la veine splénique et de la 

veine mésentérique supérieure. 

 En avant, le col est en contact avec la paroi postérieure de l’estomac, séparé par la 

bourse omentale. 

 En arrière, il est en relation avec les vaisseaux mésentériques supérieurs, qui forment 

une empreinte marquée sur sa face postérieure. 

I .2.2.1.3.  Le corps du pancréas : 

Le corps du pancréas est la partie la plus longue et la plus volumineuse de la glande. Il 

s’étend transversalement devant la colonne vertébrale, en regard de L1-L2, et s’incline 

légèrement vers le haut à mesure qu’il se prolonge vers la gauche pour rejoindre la queue. 

 Relations antérieures : le corps du pancréas est séparé de l’estomac par la bourse 

omentale, ce qui en fait une partie du lit de l’estomac. 

 Relations postérieures : il recouvre plusieurs structures vasculaires et viscérales, dont 

l’aorte abdominale, l’artère mésentérique supérieure, la glande surrénale gauche et le 

rein gauche. 

 Relations supérieures : le corps du pancréas est en rapport avec le tronc cœliaque et 

ses branches, notamment l’artère splénique, qui longe son bord supérieur  

I .2.2.1.4. La queue du pancréas : 

La queue du pancréas est la partie la plus étroite et distale de la glande. Elle s’étend 

vers la gauche et se termine au niveau du hile de la rate, en passant à travers le ligament 

pancréato-splénique. Contrairement aux autres segments du pancréas, la queue est 

intrapéritonéale, ce qui la rend relativement mobile. 

 Relations postérieures : elle est en contact avec le rein gauche et l’artère rénale 

gauche. 
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 Relations latérales : elle est adjacente à la rate, ce qui peut impliquer des risques de 

lésion vasculaire lors d’une splénectomie. 

La figure  ci-dessous présente  les quatre parties du pancréas [3].   

 

Figure I.2 : les différentes parties anatomiques du pancréas [3] . 

 

  I .2.2.2. Vascularisation et drainage veineux : 

La vascularisation et le drainage veineux du pancréas reposent sur un réseau 

anatomique complexe, assurant un apport sanguin adéquat et un retour veineux efficace, 

indispensables au bon fonctionnement de cet organe vital.  

  I .2.2.2.1. Vascularisation artérielle du pancréas :  

La vascularisation artérielle du pancréas repose sur un réseau anastomotique riche, 

assurant une perfusion adéquate de ses différentes parties. La tête et le col du pancréas sont 

irrigués par deux arcades pancréaticoduodénales, l’une antérieure et l’autre postérieure, qui 

entourent le cadre duodénal. Ces arcades sont alimentées par les artères 

pancréaticoduodénales supérieures, branches de l’artère gastroduodénale issue de l’artère 

hépatique commune, et par les artères pancréaticoduodénales inférieures, premières branches 

de l’artère mésentérique supérieure. Cette configuration crée une anastomose entre le tronc 

cœliaque et l’artère mésentérique supérieure, assurant non seulement l’irrigation du pancréas 

mais également celle du duodénum adjacent. Le corps et la queue du pancréas reçoivent quant 

à eux leur apport sanguin via de multiples branches de l’artère splénique, une branche 
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terminale du tronc cœliaque, qui longe le bord supérieur du pancréas avant d’atteindre le hile 

splénique [4]. 

 

 

Figure I. 3 : Vaisseau au tour du pancréas [5]. 

 

          I .2.2.2.3. Drainage veineux du pancréas : 

Le drainage veineux du pancréas suit une organisation similaire à celle de la 

vascularisation artérielle, avec une convergence vers le système porte. La tête et le col du 

pancréas se drainent par les veines pancréaticoduodénales supérieures, qui se jettent en partie 

dans la veine gastroépiploïque droite et en partie directement dans la veine porte, et par les 

veines pancréaticoduodénales inférieures, qui rejoignent la veine mésentérique supérieure. Le 

corps et la queue du pancréas sont drainés par la veine splénique, qui longe la face postérieure 

du pancréas, recevant plusieurs affluents veineux avant de se fusionner avec la veine 

mésentérique supérieure pour former la veine porte. Cette organisation garantit un retour 

sanguin efficace vers le foie, essentiel pour le métabolisme pancréatique et systémique [4]. 
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Figure I.4 : Drainage veineux [5]. 

I .2.2.3. Innervation et drainage lymphatique : 

    I .2.2.3.1. Innervation du pancréas : 

L’innervation du pancréas est assurée par le système nerveux autonome, comprenant 

des fibres sympathiques et parasympathiques. Les fibres sympathiques proviennent du plexus 

cœliaque, où elles accompagnent les vaisseaux sanguins pancréatiques, jouant un rôle 

essentiel dans la modulation de la sécrétion endocrine et exocrine, ainsi que dans la 

vasomotricité. Les fibres parasympathiques, issues du nerf vague (X), favorisent 

principalement la sécrétion des enzymes digestives et participent au contrôle de la motricité 

du canal pancréatique. Cette double innervation assure un équilibre dynamique entre les 

besoins digestifs et métaboliques de l’organisme [4]. 

   I .2.2.3.2. Drainage lymphatique du pancréas : 

Le drainage lymphatique du pancréas suit étroitement le trajet des artères 

pancréatiques. La lymphe issue du corps et de la queue du pancréas est dirigée vers les nœuds 

lymphatiques rétropancréatiques, tandis que la partie supérieure de la tête et du col draine vers 

les nœuds lymphatiques cœliaques. En revanche, la partie inférieure de la tête se draine 

principalement dans les nœuds mésentériques supérieurs. De là, la lymphe progresse vers les 

nœuds lymphatiques préaortiques, contribuant à la surveillance immunitaire et à l’élimination 

des cellules tumorales potentielles. Ce réseau lymphatique joue un rôle crucial non seulement 

dans le maintien de l’homéostasie, mais également dans la dissémination des pathologies 

pancréatiques, notamment les cancers [4]. 
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Figure I.5 : Drainage lymphatique du pancréas [5].  

I.2.3. Histophysiologie du pancréas [5] : 

Le pancréas est un organe clé qui intervient à la fois dans la digestion des aliments et 

dans la régulation du métabolisme énergétique. Il remplit deux fonctions complémentaires : 

une fonction enzymatique (exocrine) qui permet la digestion, et une fonction endocrine qui 

régule la glycémie. 

      I.2. 3. 1. Fonction enzymatique (exocrine) : 

• Le pancréas exocrine constitue environ 95 % du tissu pancréatique et est organisé en acini, 

qui sont de petits groupes de cellules acineuses spécialisées dans la production des enzymes 

digestives. 

• Il synthétise et sécrète un suc pancréatique riche en enzymes telles que les protéases (par 

exemple, la trypsine, la chymotrypsine et l’élastase), l’amylase, la lipase et les nucléases, 

chacune jouant un rôle spécifique dans la dégradation des protéines, glucides, lipides et acides 

nucléiques. 

• Ce suc est acheminé vers le duodénum via un système de canaux, principalement le conduit 

de Wirsung (et parfois le conduit accessoire de Santorini), permettant ainsi la libération des 

enzymes au site de digestion. 
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• La présence de bicarbonate dans le suc pancréatique neutralise l’acidité du chyme gastrique, 

créant un environnement optimal pour l’action enzymatique dans l’intestin grêle et favorisant 

l’absorption des nutriments. 

       I.2.3. 2. Fonction endocrine : 

• La fonction endocrine représente environ 1 à 2 % du tissu pancréatique et se réalise dans les 

îlots de Langerhans, de petits amas cellulaires disséminés dans le pancréas. 

• Les cellules β (bêta) des îlots sécrètent l’insuline, hormone hypoglycémiante qui facilite la 

captation du glucose par les cellules du foie, du muscle et des adipocytes, favorisant son 

stockage sous forme de glycogène ou son utilisation comme source d’énergie. 

• Les cellules α (alpha) produisent le glucagon, hormone hyperglycémiante qui stimule la 

dégradation du glycogène hépatique et la néoglucogenèse, libérant ainsi du glucose dans le 

sang en cas d’hypoglycémie. 

• D’autres cellules, telles que les cellules δ (delta) et les cellules PP, sécrètent respectivement 

la somatostatine et le polypeptide pancréatique, qui modulent la sécrétion d’autres hormones 

et participent à la régulation fine du métabolisme. 

• L’équilibre entre l’action de l’insuline et celle du glucagon est essentiel pour maintenir une 

glycémie stable et assurer l’homéostasie énergétique de l’organisme. 

I.3. Le cancer du pancréas :  

    I.3.1. Définition :  

Le cancer du pancréas est une tumeur maligne qui résulte de la transformation d'une 

cellule normale du pancréas en une cellule anormale qui se divise de manière irrégulière. 

Cette prolifération aboutit à la formation d'une masse qui peut rester localisée dans le 

pancréas ou s'étendre pour envahir les tissus voisins. Ce cancer peut se développer soit à partir 

des cellules productrices d'insuline, entraînant des troubles hormonaux, soit à partir des 

cellules exocrines, ce qui donne lieu à un adénocarcinome affectant les fonctions 

digestives [6]. Parmi, les symptômes de ce cancer sont : 

 Fatigue persistante 
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 Perte d’appétit et perte de poids inexpliquée 

 Troubles digestifs, incluant diarrhées, nausées ou vomissements 

 Jaunisse (jaunissement de la peau et du blanc des yeux, urine foncée), parfois 

accompagnée de démangeaisons 

 Selles anormales : pâles, grasses et flottantes 

 Douleurs abdominales ou douleurs dorsales 

   I.3.2. Les catégories de cancer pancréatique [7] :  

             I.3.2.1. Cancer du pancréas exocrine (non endocrinien) : 

Ce cancer prend naissance dans les cellules exocrines qui composent la glande 

exocrine et les canaux du pancréas. Cette glande sécrète des enzymes responsables de la 

digestion des glucides, des graisses, des protéines et des acides dans le duodénum. Les 

différents types de cancer exocrine du pancréas représentent plus de 95 % de tous les cancers 

du pancréas. Ils comprennent les types suivants : 

 Adénocarcinome (carcinome canalaire) : Représente plus de 90 % des cancers 

pancréatiques exocrines et se développe dans les cellules tapissant les canaux du 

pancréas. 

 Carcinome à cellules acineuses : Constitue environ 1 % à 2 % des cancers 

pancréatiques exocrines et provient des cellules acineuses responsables de la 

production des enzymes pancréatiques. 

 Carcinome à cellules squameuses : Extrêmement rare, il se forme dans les canaux 

pancréatiques à partir de cellules squameuses, qui ne sont normalement pas 

présentes dans cet organe. 

 Carcinome adénosquameux : Représente entre 1 % et 4 % des cancers pancréatiques 

exocrines et combine les caractéristiques de l’adénocarcinome et du carcinome à 

cellules squameuses dans les canaux pancréatiques. 

 Carcinome colloïde : Constitue environ 1 % à 3 % des cancers pancréatiques 

exocrines et se développe à partir de tumeurs kystiques mucineuses situées dans les 

canaux du pancréas. 
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  I.3.2.2. Tumeur Neuroendocrine du Pancréas (NET) : 

Une tumeur neuroendocrine du pancréas (NET) est un type de cancer qui se forme dans 

le pancréas. Les cellules productrices d'hormones du pancréas se regroupent en petits 

ensembles appelés îlots, qui sont répartis dans tout le pancréas. Lorsqu'une tumeur se forme 

dans l'un de ces ensembles, on parle de tumeur NET pancréatique ou de carcinome des 

cellules des îlots. Les tumeurs NET pancréatiques peuvent être bénignes (non cancéreuses) ou 

malignes (cancéreuses), bien que les deux types puissent entraîner des problèmes de santé 

graves. Ils comprennent les types suivants : 

 Gastrinome : La gastrine est une hormone qui aide à la digestion des aliments. 

Lorsqu'une tumeur se forme dans les cellules productrices de gastrine, elle est 

appelée gastrinome. 

 Insulinome : L'insuline aide à réguler le niveau de sucre ou de glucose dans le sang. 

Lorsqu'une tumeur se développe dans ces cellules, elle est appelée insulinome. 

 Glucagonome : Le glucagon joue également un rôle dans la régulation du glucose 

sanguin, et dans le cas du glucagonome, il augmente le niveau de glucose. Ce type 

de tumeur se forme dans les cellules produisant du glucagon. 

 Autres types : Il existe d'autres tumeurs des cellules des îlots qui produisent des 

hormones régulant l'équilibre de l'eau, du sucre et du sel dans le corps, telles que les 

VIPomas, qui affectent les peptides intestinaux vasoactifs, et les somatostatinomes, 

qui affectent la somatostatine. Ces types de tumeurs sont souvent regroupés, car 

elles sont traitées de manière similaire. 

I.3.3. Facteurs de risque et causes du cancer du pancréas :[4]  

Le cancer du pancréas (CP) est une pathologie à la fois complexe et multifactorielle, 

influencée par des facteurs de risque modifiables et non modifiables. Une compréhension 

approfondie de ces facteurs est essentielle pour une meilleure prévention et détection précoce 

de la maladie. 

    I.3.3.1. Facteurs de risque non modifiables : 
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Certains facteurs intrinsèques au patient jouent un rôle déterminant dans la survenue 

du cancer du pancréas : 

 Âge : L'incidence du CP augmente avec l'âge, la majorité des cas étant diagnostiqués 

après 55 ans, avec un pic entre 70 et 80 ans. Il est extrêmement rare chez les individus 

de moins de 30 ans. 

 Sexe : Une différence de prévalence est observée entre les genres , avec une incidence 

plus élevée chez les hommes. Cette disparité pourrait être attribuée aux effets 

protecteurs des hormones stéroïdiennes chez la femme. 

 Zone géographique : L’incidence varie en fonction des régions du monde, avec des 

taux plus élevés en Amérique du Nord et en Europe, tandis que l’Afrique présente les 

taux les plus faibles. Ces différences pourraient être liées à des facteurs 

environnementaux et au mode de vie. 

 Groupe sanguin : Des études récentes ont mis en évidence une association entre le 

groupe sanguin et le risque de CP. Les individus des groupes A, AB et B présentent un 

risque accru par rapport au groupe O, potentiellement en raison de la régulation des 

processus inflammatoires et des interactions cellulaires favorisant la carcinogenèse. 

 Facteurs génétiques et hérédité : La présence d’antécédents familiaux de CP 

constitue un facteur de risque majeur. Plusieurs mutations génétiques spécifiques ont 

été identifiées, notamment dans les gènes K-RAS, TP53, BRCA1, BRCA2, CDKN2A 

et SMAD4, qui sont impliqués dans les mécanismes de régulation de la croissance 

cellulaire et de la réparation de l’ADN. 

 Diabète : Le diabète, en particulier de type 2, est un facteur de risque reconnu du 

cancer du pancréas. Les patients atteints de diabète depuis plus de 10 ans présentent un 

risque 5 à 10 fois plus élevé de développer cette pathologie. 

   I.3.3.2. Facteurs de risque modifiables : 

Certains facteurs liés au mode de vie et aux expositions environnementales peuvent être 

modulés afin de réduire le risque de CP : 

 Microbiote intestinal et pancréatique : Des altérations de la flore microbienne ont 

été corrélées à un risque accru de CP. Certaines bactéries pathogènes, notamment 
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Helicobacter pylori, pourraient jouer un rôle indirect via des mécanismes 

inflammatoires chroniques. 

 Tabagisme : Le tabac représente le principal facteur de risque modifiable, augmentant 

de 74 % la probabilité de développer un CP. La nicotine et ses dérivés carcinogènes 

favorisent des altérations cellulaires et la progression tumorale. 

 Alcool : Une consommation excessive d’alcool (supérieure à 30 g par jour) est 

associée à une augmentation significative du risque de CP, en raison de son effet 

toxique sur le pancréas et de l’inflammation chronique qu’elle engendre. 

 Pancréatite chronique : Une inflammation récurrente et prolongée du pancréas induit 

un processus fibrotique et des altérations génétiques favorisant la transformation 

maligne des cellules pancréatiques. 

 Obésité : L’excès de masse grasse est impliqué dans la modulation de divers 

processus métaboliques et inflammatoires contribuant à la tumorigenèse pancréatique. 

L’adiposité centrale est particulièrement associée à un risque accru de CP, via 

l’activation de mutations oncogéniques telles que KRAS. 

 Facteurs alimentaires : Une alimentation riche en graisses saturées et pauvre en 

fibres a été identifiée comme un facteur favorisant l’apparition du CP. Les régimes 

hypercaloriques et la consommation excessive de viandes transformées sont 

notamment incriminés. 

 Infections : Certaines infections chroniques, notamment celles impliquant 

Helicobacter pylori, ont été suggérées comme des cofacteurs de risque, bien que les 

mécanismes sous-jacents nécessitent encore des recherches approfondies. 

  I.3.4. Diagnostique : 

       Le diagnostic du cancer du pancréas repose sur une approche multimodale combinant 

l'imagerie médicale, l'acquisition de tissus pour confirmation histologique et l'utilisation de 

biomarqueurs tumoraux .Cette approche vise à détecter la tumeur à un stade précoce afin 

d’améliorer les chances de traitement curatif.[8] 

  I.3.4.1. Imagerie médicale : 

        I.3.4.1.1. Tomodensitométrie (CT Scan) et Tomographie par émission de positons 

(PET) :  
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     La tomodensitométrie multi-détecteur (MDCT) est la méthode d’imagerie la plus 

couramment utilisée pour le diagnostic du cancer du pancréas. Elle permet une évaluation 

précise de la taille de la tumeur, de son extension locale et de la présence de métastases. 

 Protocole spécifique au pancréas : 

  Acquisition d’images avec un contraste iodé. 

 Phase parenchymateuse pancréatique (40-50 secondes après injection). 

 Phase portale veineuse (65-70 secondes après injection) [9-11]. 

Avantages : large disponibilité, haute résolution spatiale, bonne détection des lésions. 

Inconvénients : exposition aux radiations, nephrotoxicité potentielle du produit de contraste. 

 

Figure I.6 : Vue axiale et coronale en tomodensitométrie d’un patient présentant une masse 

de 2 cm dans le corps du pancréas [8] . 

     Par ailleurs, la tomographie par émission de positons couplée à la tomodensitométrie 

(PET-CT) permet une identification précoce des lésions tumorales en exploitant l’absorption 

accrue de traceurs métaboliques par les cellules cancéreuses [12]. 

      I.3.4.1.2. Imagerie par Résonance Magnétique (IRM) [13-15] : 

L’IRM est un examen complémentaire au CT, notamment pour les tumeurs de petite taille et 

les lésions indéterminées. 

 Séquences utilisées : 
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 T1 et T2 pondérées. 

 Diffusion-Weighted Imaging (DWI) pour différencier les tissus tumoraux des 

tissus normaux. 

 Séquence avec injection de gadolinium pour améliorer la détection des lésions. 

Avantages : absence de radiation, meilleure caractérisation des tissus mous. 

Inconvénients : coût élevé, accessibilité limitée, contre-indication chez les patients porteurs 

d’implants métalliques. 

 

Figure I.7 : Techniques d'imagerie multimodale utilisées pour un patient présentant un cancer 

de la tête du pancréas de 2,8 cm (flèche bleue) avec invasion de la veine porte et de la veine 

mésentérique supérieure 

      I.3.4.1.3. Échographie Endoscopique (EUS) :  

     L'EUS présente une sensibilité accrue par rapport à la MDCT dans la détection des 

tumeurs pancréatiques, notamment pour l’obtention de biopsies tissulaires à des fins 

diagnostiques[16, 17]. 

       I.3.4.1.4. holangiopancréatographie rétrograde endoscopique (ERCP) : 

    L’ERCP employée pour les cancers de la tête du pancréas et pour les prélèvements 

cytopathologiques [18, 19]. 

 I.3.4.2. Marqueurs Tumoraux :[4] 

Les biomarqueurs sériques sont essentiels pour le dépistage et le suivi du cancer. Parmi les 

plus utilisés figurent CA19-9, CA242, CEA, CA125, microARNs et les mutations du gène K-

RAS. 
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 CA19-9 et CA125 : améliorent la sensibilité diagnostique. 

 CA19-9 et CEA : augmentent la spécificité à 84 %. 

 cfDNA et cftDNA : étudiés comme indicateurs du volume tumoral et de la réponse au 

traitement. 

  I.3.3.3. Examen Histologique et Cytologique [4] : 

L'analyse histopathologique et/ou cytologique constitue le "gold standard" pour le 

diagnostic du cancer du pancréas. Les méthodes courantes pour l'obtention d'échantillons 

comprennent : 

 Biopsie guidée par échographie endoscopique (EUS) ou tomodensitométrie (CT) 

 Cytologie du liquide d'ascite 

 Biopsie exploratoire par laparoscopie ou chirurgie ouverte. 

 

I.4. Conclusion : 

Le cancer du pancréas représente un défi médical majeur en raison de son diagnostic 

souvent tardif, de son évolution agressive et de son faible taux de survie. La complexité 

anatomique du pancréas, sa proximité avec des structures vasculaires critiques et son réseau 

lymphatique dense contribuent à la difficulté du dépistage et à la rapidité de la progression 

tumorale. Bien que les avancées en imagerie médicale et en biomarqueurs tumoraux aient 

amélioré la détection précoce, la prise en charge thérapeutique demeure un enjeu 

considérable.  

Les options de traitement actuelles reposent principalement sur la chirurgie, la 

chimiothérapie et les thérapies ciblées, mais leur efficacité reste limitée, en particulier aux 

stades avancés de la maladie. Dans ce contexte, la radiothérapie apparaît comme une stratégie 

complémentaire prometteuse, permettant de réduire la masse tumorale, renforcer le contrôle 

locorégional et accroître l’efficacité des traitements systémiques. 
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II.1 Introduction : 

La radiothérapie constitue une modalité thérapeutique essentielle dans le traitement 

des cancers, reposant sur l'utilisation de rayonnements ionisants afin d'éradiquer les cellules 

tumorales tout en préservant les tissus sains environnants. Pour garantir une administration 

précise de la dose et optimiser l'efficacité du traitement, l'imagerie médicale joue un rôle clé, 

notamment à travers la tomodensitométrie (TDM). Cette technique d'imagerie, basée sur 

l'atténuation des rayons X, permet d'obtenir des coupes transversales détaillées du corps 

humain, offrant ainsi une visualisation optimale des volumes cibles et des organes à risque. 

Son intégration dans les systèmes de planification en radiothérapie a révolutionné la prise en 

charge des patients, en améliorant la précision du ciblage tumoral et en réduisant les marges 

d'incertitude lors de l'irradiation. L'évolution des technologies de la TDM, couplée aux 

avancées en intelligence artificielle et en imagerie multimodale, a permis d'améliorer 

significativement la qualité des images et la délimitation des volumes tumoraux. De plus, la 

TDM joue un rôle fondamental dans la dosimétrie, en facilitant la modélisation de la 

distribution de dose et en contribuant à l'optimisation des protocoles thérapeutiques.  

Ce chapitre explore ainsi les principes physiques et techniques de la TDM, ses 

applications en radiothérapie et son impact sur la précision et l’efficacité du traitement des 

cancers. 

II.2. La radiothérapie : 

   II.2.1. Définition : 

La radiothérapie (RT) est une modalité thérapeutique utilisée dans le traitement des 

cancers, reposant sur l’utilisation des rayonnements ionisants pour éradiquer les cellules 

tumorales tout en préservant, autant que possible, les tissus sains avoisinants. Son principe 

fondamental consiste à induire des dommages au niveau de l’ADN des cellules malignes, 

entraînant ainsi leur apoptose ou leur incapacité à se diviser[20]. 
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II.2.2.les types de RT : 

La radiothérapie peut être classée en deux types principaux en fonction de la position 

de la source de rayonnement par rapport au corps : 

II.2.2.1. Radiothérapie externe [21-26] : 

Ce type de radiothérapie consiste à diriger des faisceaux de rayonnement à haute 

énergie depuis une source externe vers la tumeur, en utilisant des équipements spécialisés tels 

que les accélérateurs linéaires. Plusieurs techniques avancées sont employées afin d’améliorer 

la précision du ciblage et de réduire l'exposition des tissus sains au rayonnement, parmi 

lesquelles : 

 Radiothérapie conformationnelle tridimensionnelle (3D-CRT – 3D 

Conformal Radiotherapy) : Elle repose sur une planification 

tridimensionnelle du rayonnement afin qu’il épouse la forme de la tumeur, ce 

qui permet d’optimiser le ciblage et de minimiser les effets secondaires sur les 

tissus sains. 

 Radiothérapie à modulation d’intensité (IMRT – Intensity-Modulated 

Radiotherapy) : Cette technique utilise des faisceaux de rayonnement dont 

l’intensité est modulée, permettant d’augmenter la dose délivrée à la tumeur 

tout en réduisant l’exposition des tissus environnants, améliorant ainsi la 

répartition de la dose. 

 Radiothérapie guidée par l’image (IGRT – Image-Guided Radiotherapy) : 

Elle repose sur l’utilisation d’outils d’imagerie médicale, tels que le scanner 

(CT) et l’imagerie par résonance magnétique (IRM), pour surveiller la tumeur 

en temps réel durant le traitement et effectuer des ajustements précis à chaque 

séance. 

 Radiothérapie par protons (Proton Therapy) : Contrairement aux 

techniques classiques utilisant des photons, cette approche emploie des 

protons, ce qui permet une délivrance plus ciblée du rayonnement, réduisant 

ainsi l’irradiation des tissus sains adjacents à la tumeur. 
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 Radiothérapie synchronisée avec la respiration (Respiratory-Gated 

Radiotherapy) : Utilisée dans le traitement des tumeurs mobiles, telles que le 

cancer du poumon, cette technique synchronise l’administration du 

rayonnement avec le cycle respiratoire du patient, garantissant ainsi un ciblage 

plus précis de la tumeur. 

II.2.2.2. Radiothérapie interne : 

Ce type de radiothérapie implique l’introduction d’une source radioactive à l’intérieur 

du corps afin d’administrer directement le rayonnement aux cellules tumorales. Il se divise en 

deux catégories principales : 

 Curiethérapie (En anglais, Brachytherapy) : La curiethérapie est une 

technique de radiothérapie interne qui consiste à insérer une source radioactive 

scellée à l’intérieur ou à proximité immédiate de la tumeur, permettant ainsi 

d’administrer une dose ciblée de rayonnement aux cellules cancéreuses tout en 

réduisant l’irradiation des tissus sains environnants. Elle est principalement 

utilisée pour traiter le cancer de la prostate, du col de l’utérus et du sein. Selon 

la localisation de la tumeur, elle peut être réalisée sous deux formes : la 

curiethérapie endocavitaire, où la source radioactive est placée dans une cavité 

naturelle du corps, comme l’utérus ou le vagin, pour traiter le cancer du col de 

l’utérus, et la curiethérapie interstitielle, qui consiste à implanter directement la 

source radioactive dans la tumeur à l’aide d’aiguilles fines, notamment pour le 

traitement du cancer de la prostate[27-31]. 

 La radiothérapie interne vectorisée (RIV) : est une technique qui consiste à 

administrer un agent radioactif par voie intraveineuse ou orale, lequel se dirige 

spécifiquement vers les cellules cancéreuses en fonction de leurs 

caractéristiques biologiques. Elle comprend plusieurs approches, notamment le 

traitement par l’iode radioactif (Iode-131), utilisé principalement pour le 

cancer de la thyroïde, qui exploite la capacité des cellules thyroïdiennes à 

capter l’iode afin de détruire sélectivement les cellules tumorales. Une autre 

méthode est la radio-immunothérapie (RIT), qui associe des anticorps 

monoclonaux à des particules radioactives pour cibler précisément les cellules 
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cancéreuses, notamment dans le traitement des lymphomes. Enfin, la 

radiothérapie interne sélective du foie (SIRT) est employée dans le traitement 

des tumeurs hépatiques et repose sur l’injection de microsphères radioactives 

dans les artères alimentant la tumeur, permettant une irradiation localisée tout 

en préservant le tissu hépatique sain[32]. 

II.2.3.les particules utilisées [33] : 

Les particules utilisent dans la radiothérapie sont : 

 Photons : En radiothérapie, les photons gamma et les photons X sont les principales 

particules utilisées pour le traitement des tumeurs. Les photons gamma sont émis lors 

de la désintégration d’éléments radioactifs naturels ou artificiels, notamment l’iridium-

192      ) et le césium-137 (     ), employés en curiethérapie. Les photons X, quant 

à eux, sont produits par interaction des électrons avec la matière au sein des 

accélérateurs linéaires, qui représentent aujourd’hui la source prédominante 

d’irradiation en radiothérapie externe. Ces particules interagissent de manière illimitée 

avec la matière et génèrent un faisceau de sortie, dont l’impact est maîtrisé grâce aux 

avancées technologiques.  

 Électrons : Les électrons sont des particules élémentaires chargées négativement. Ils 

sont également générés par les accélérateurs linéaires et se caractérisent par une action 

principalement superficielle, en raison de leur faible pénétration dans la matière, où ils 

sont rapidement stoppés. 

 Protons : Les ions carbone sont produits à l’aide de cyclotrons et ont la capacité de 

pénétrer profondément dans le corps, à l’image des photons. Cependant, leur principal 

avantage réside dans le fait qu’ils ne génèrent pas de rayonnement au-delà de la zone 

ciblée. Cela leur permet de combiner les atouts des protons et des électrons : une 

efficacité radiobiologique comparable, tout en étant plus sensibles aux variations des 

tissus traversés. Grâce à ces caractéristiques, ils offrent une meilleure protection des 

organes sains éloignés de la tumeur, puisqu’ils ne laissent aucun rayonnement résiduel 

en dehors de la zone de traitement. 
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II.3. La tomodensitométrie (TDM) : 

La tomodensitométrie (TDM), ou scanographie, désignée en anglais sous le terme 

computed tomography (CT), est une technique d'imagerie médicale basée sur l'analyse des 

coefficients d'atténuation des rayons X pour reconstruire des coupes axiales du volume 

exploré. Son évolution technologique continue au cours des deux dernières décennies a 

considérablement renforcé son rôle dans le domaine du diagnostic médical. Afin d’assurer une 

interprétation précise des images et une prise en charge optimale des patients, il est essentiel 

de veiller à l'application de protocoles d'acquisition rigoureux et au contrôle de la qualité des 

examens réalisés[34]. 

 

Figure II.1 : la scanographie [16]. 

II.3.1. Principe physique : 

II.3.1.1. Interaction des rayons X avec la matière : 

L’interaction des rayons X avec la matière est un phénomène fondamental en imagerie 

médicale (TDM) et en radiothérapie. Lorsqu’un photon X traverse un milieu matériel, il peut 
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interagir avec les électrons ou les noyaux des atomes du matériau selon trois processus 

principaux : l'effet photoélectrique, diffusion de Compton et la création de paires[35]. 

II.3.1.1.1. Phénomènes physiques de l’interaction rayonnement-matière : 

 L’effet photoélectrique : C’est un phénomène caractérise par l’absorption 

complète d’un photon par un électron atomique. Cette interaction entraîne 

l’éjection de l’électron de son orbite, ionisant ainsi l’atome (Figure II.2). Pour 

que ce phénomène se produise, l’énergie du photon incident doit être 

supérieure à l’énergie de liaison de l’électron cible[36]. 

       –                    II.1 

  : est l’énergie de liaison. 

h : est la constante de Planck. 

   : est la fréquence du photon. 

 

Figure II.2: Schéma illustrant Effet photoélectrique [18]. 

 

 L’effet Compton : Ce phénomène repose sur la diffusion inélastique d’un 

photon par un électron faiblement lié. Au cours de cette interaction, le photon 

incident transfère une fraction de son énergie à l’électron, entraînant une 

modification de sa trajectoire ainsi qu'une variation de son énergie 
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(FigureII.3). Découvert par Arthur Compton en 1922, ce mécanisme constitue 

le processus dominant dans le domaine des énergies intermédiaires [37]. 

      II.2 

Où : 

  :la quantité de mouvement  

  : la masse  

 : vitesse 

 

Figure II.3: Schéma illustrant l'Effet Compton [19]. 

 La création de paires (e-, e+) : Ce phénomène se produit lorsque l'énergie du 

photon excède 1,022 MeV dans cette situation, le photon interagit avec le champ 

coulombien d’un noyau et donne lieu à la création d’une paire électron-positon 

(Figure II.4). Après avoir perdu son énergie cinétique par interactions 

successives, le positon s’annihile avec un électron, générant ainsi deux photons 

gamma de 511 keV, émis dans des directions opposées [38] . 



Chapitre II :                                         Apport de la Tomodensitométrie à la Radiothérapie 

 

 

25 

 

Figure II.4: Schéma illustrant Création de pair [20]. 

 

       II.3.1.1.2.Domaines de prédominance des interactions photon-matière [38]: 

En fonction du numéro atomique du matériau et de l'énergie du rayonnement 

électromagnétique, il est possible d’identifier trois zones principales où chaque mécanisme 

d’interaction est dominant comme illustrés dans la Figure II.5 : 

1. L'effet photoélectrique est prépondérant pour les basses énergies et dans les 

matériaux à numéro atomique élevé (Z élevé), notamment en imagerie médicale 

utilisant les rayons X de faible énergie. 

2. L'effet Compton domine dans la gamme des énergies intermédiaires, couramment 

utilisées en imagerie médicale et en radiothérapie, et concerne principalement les 

matériaux de faible numéro atomique (Z faible), tels que les tissus biologiques. 

3. La production de paires devient le mécanisme d’interaction principal lorsque 

l’énergie des photons dépasse plusieurs mégaélectronvolts (MV). Ce processus est 

favorisé dans les matériaux à numéro atomique élevé et joue un rôle important en 

radiothérapie à haute énergie. 
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Figure II.5: Domaine des trois phénomènes d’interaction [20]. 

 

II.3.1.1.3. L’atténuation des photons : 

Lorsqu’un photon traverse un matériau absorbant, la probabilité d’interaction dépend 

de plusieurs facteurs, notamment son énergie, la composition et l’épaisseur du matériau. 

Après une interaction, le photon peut soit être totalement absorbé, soit être dévié en perdant 

une partie de son énergie. Si l’on considère un faisceau de photons d’intensité initiale    

traversant une couche de matériau d’épaisseur  , l’intensité transmise       diminue en raison 

des interactions photon matière, Cette atténuation est modélisée par la loi de Beer-Lambert : 

         
     II.3 

 Cette atténuation suit donc une loi exponentielle et dépend du coefficient d’atténuation 

du milieu, dont l’inverse correspond au libre parcours moyen. Ce coefficient résulte de la 

somme des contributions liées aux différents types d’interactions des photons avec la 

matière[39]. 

         II.4 
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  : Coefficient d’atténuation associé à l’effet photoélectrique.  

  : Coefficient d’atténuation lié à l’effet Compton.  

 : Coefficient d’atténuation correspondant à la création de paires. 

La probabilité d’occurrence de chaque type d’interaction est caractérisée par une 

grandeur appelée section efficace , qui varie en fonction de l’énergie du photon et de la 

nature du matériau traversé [40] .Afin de faciliter les comparaisons entre différents matériaux, 

les coefficients d’atténuation sont souvent exprimés sous forme normalisée en les rapportant à 

la densité du matériau, donnant ainsi les coefficients d’atténuation massiques     ⁄ Ceux-ci, 

généralement tabulés[41], restent néanmoins fortement dépendants de la composition 

atomique du milieu[42]. 

II.3.1.2. Principe d’acquisition des images en tomodensitométrie (TDM) [43, 44] : 

L’acquisition des images en tomodensitométrie, illustré dans la figure (Figure II.6), 

repose sur deux étapes principales : 

II.3.1.2.1. Génération des rayons X par un tube à rayons X : 

 Le système tube-détecteur, associé à la translation du lit, joue un rôle fondamental 

dans l'acquisition des images en imagerie médicale. Le tube à rayons X est un dispositif sous 

vide spécialement conçu pour produire un faisceau de rayons X de manière contrôlée et 

optimisée. Sa structure repose sur trois composants essentiels : la cathode, qui émet les 

électrons, l’anode, qui les accélère et les convertit en rayons X, et l’enveloppe sous vide, qui 

permet de maintenir les conditions optimales de fonctionnement en minimisant les 

interactions avec l’air ambiant. 

La génération du rayonnement s’effectue en plusieurs phases, notamment : 

 Émission des Électrons par la Cathode : 

La cathode est un élément chauffé qui permet l’émission d’électrons. Ce phénomène 

repose sur l’effet thermoélectronique, qui stipule qu’un matériau porté à une température 

élevée libère des électrons. La cathode est généralement constituée d’un filament de 
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tungstène, matériau choisi pour son point de fusion élevé (environ 3 422 °C) et sa bonne 

conductivité thermique. Lorsque le filament est traversé par un courant électrique, il chauffe 

et libère des électrons par agitation thermique. Ces électrons sont alors attirés vers l’anode 

grâce à une différence de potentiel créée par une génératrice haute tension. 

 Accélération des Électrons vers l’Anode : 

Une différence de potentiel, généralement comprise entre 80 et 140 kV, est appliquée 

entre la cathode et l’anode. Sous l’effet de ce champ électrique intense, les électrons sont 

accélérés et atteignent une vitesse très élevée avant d’impacter la cible métallique de l’anode. 

 Interaction des Électrons avec l’Anode et Production des Rayons X : 

Lorsque les électrons frappent l’anode, ils subissent une décélération brutale, ce qui 

entraîne l’émission de rayons X selon deux mécanismes physiques distincts : 

1. Le Rayonnement de Freinage (En anglais, Bremsstrahlung) : 

Le rayonnement de freinage, ou Bremsstrahlung, est produit lorsque les électrons sont 

ralentis en interagissant avec le champ électrostatique des noyaux d’atomes de l’anode. Cette 

interaction entraîne une perte d’énergie qui se traduit par l’émission d’un photon X dont 

l’énergie varie de 0 jusqu’à l’énergie maximale de l’électron incident. 

Ce rayonnement est polychromatique, ce qui signifie que le faisceau de rayons X émis 

contient un spectre continu d’énergies. L’intensité du rayonnement est proportionnelle au 

carré de la tension appliquée [45] :                                    II.5 

Ce qui donne :                                                                     II.6 

Où : 

    : est l’intensité du rayonnement (ou le débit de dose dans certains contextes), 

   : est la tension appliquée (en kilovolts, kV) 
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   : Numéro atomique de la cible (anode) 

    : Courant du tube  

   : est une constante de proportionnalité qui dépend d'autres paramètres du système (comme 

le courant du tube, le matériau de l’anode, etc.). 

2. Le Rayonnement Caractéristique : 

Le rayonnement caractéristique est produit lorsqu’un électron incident éjecte un électron 

d’une couche interne (généralement K ou L) d’un atome de l’anode. Cette ionisation crée une 

vacance qui est comblée par un électron provenant d’une couche externe, entraînant 

l’émission d’un photon X dont l’énergie correspond à la différence entre les niveaux d’énergie 

des couches concernées. Le spectre du rayonnement caractéristique est discret, avec des pics 

d’intensité correspondant aux énergies spécifiques des transitions électroniques propres au 

matériau de l’anode. En TDM, l’anode est généralement en tungstène (W), dont les pics 

d’émission caractéristiques se situent autour de 59 et 67 keV.  

 

Figure II.6: Principe de production des rayons X : tube de Coolidge [27]. 

II.3.1.2.2.Détection et Formation du Signal (Détecteurs et Conversion du Signal) [34]: 

La détection et la formation du signal en tomodensitométrie reposent sur la conversion 

des rayons X en un signal exploitable permettant la reconstruction d’une image. Après avoir 

traversé le corps du patient, les rayons X sont captés par des détecteurs, qui varient selon leur 
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technologie. Les détecteurs à scintillation avec photodiodes, largement utilisés, convertissent 

les rayons X en lumière visible grâce à un matériau scintillateur tel que l’iodure de césium, 

puis une photodiode transforme cette lumière en un signal électrique, offrant une haute 

sensibilité et un faible bruit électronique. Les détecteurs à semi-conducteurs, à base de 

sélénium amorphe, assurent une conversion directe des rayons X en un signal électrique, 

permettant une meilleure résolution spatiale et une réduction du flou d’image. Les chambres 

d’ionisation, bien que moins utilisées aujourd’hui, fonctionnent en ionisant un gaz comme le 

xénon sous l’effet des rayons X, les charges produites étant collectées pour générer un signal 

électrique, mais leur efficacité demeure inférieure aux détecteurs modernes.  

Le processus de conversion du signal comprend plusieurs étapes, à commencer par la 

numérisation, où le signal analogique est transformé en données numériques exploitables par 

ordinateur. Ensuite, une correction des artéfacts est appliquée afin de compenser les effets de 

dispersion des rayons X et le durcissement du faisceau. Enfin, la reconstruction de l’image 

repose sur des algorithmes avancés, tels que la rétroprojection filtrée ou les méthodes 

itératives, permettant d’obtenir des coupes transversales précises du volume exploré. 

 

Figure II.7:Scanner à rayons X. Le tube et les détecteurs tournent autour du patient. De 

multiples mesures d’atténuations sont effectuées selon différents angles de rotation du tube. 
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D’après CERF, Bases physiques des rayons X, Solacroup, Boyer, Le Marec, Schouman, et 

Claeys, 2001. 

 

Figure II.8: Rangées de détecteurs alignées en face du tube àrayons X. D’après CERF, Bases 

physiques des rayons X, Solacroup, Boyer, Le Marec, Schouman, et Claeys, 2001. 

 

II.3.1.3. Reconstruction des images : 

La reconstruction d'images en TDM repose sur des méthodes mathématiques avancées 

qui transforment les données brutes acquises par le scanner en images interprétables par le 

radiologue. Deux grandes catégories de méthodes sont employées : la reconstruction par 

itérations et la rétroprojection filtrée, et il existe une autre méthode en utilisent l’intelligence 

artificielle. 

II.3.1.3.1.Reconstruction par itérations (RI) [46, 47]: 

La reconstruction itérative en tomodensitométrie (TDM) est une technique avancée 

permettant d’améliorer la qualité des images tout en réduisant l’exposition aux rayonnements 

ionisants. Elle constitue une alternative aux méthodes conventionnelles de reconstruction, 
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telles que la rétroprojection filtrée basée sur la transformée de Fourier, qui sont susceptibles 

d’être altérées par le bruit et les artéfacts résultant de données incomplètes. 

 Principe de la RI : 

La reconstruction itérative repose sur un processus algorithmique structuré en plusieurs 

étapes : 

1. Une première image est reconstruite à partir des données brutes acquises par le 

scanner, généralement en utilisant une technique de rétroprojection filtrée. 

2. Cette image est ensuite confrontée aux projections initiales captées par le 

détecteur du scanner. 

3. Les écarts entre les projections mesurées et celles calculées sont analysés et 

corrigés, permettant ainsi de réduire les artéfacts et d'améliorer le contraste de 

l’image. 

4. Ce processus est répété de manière itérative jusqu’à atteindre une convergence 

optimale, garantissant une image de haute qualité avec un niveau de bruit réduit 

au minimum. 

II.3.1.3.2.Rétroprojection Filtrée (RPF) en TDM [48]: 

La rétroprojection filtrée est une méthode analytique de reconstruction d'images en 

TDM. Elle repose sur des principes mathématiques permettant de transformer les données 

acquises sous forme de projections en une image exploitable avec une bonne précision 

spatiale. Cette méthode, historiquement privilégiée en raison de sa rapidité et de son 

efficacité, s’appuie principalement sur la transformée de radon et la transformée de Fourier 

pour optimiser la qualité des images obtenues. 

 Principe de la RPF : 

Lors d'un examen en tomodensitométrie, le scanner enregistre des projections 

radiographiques sous divers angles autour du patient, mesurant ainsi l'atténuation des rayons 

X à travers les structures anatomiques. L'image est ensuite reconstruite en coupe transversale 

à partir de ces projections, suivant un processus en deux étapes :  
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a) Rétroprojection des projections acquises : 

Dans un premier temps, les valeurs d'atténuation enregistrées sont projetées dans le plan 

de l’image en attribuant à chaque point une intensité correspondant aux mesures effectuées 

sous différents angles. Cette méthode permet de reconstruire une image approximative, mais 

engendre un flou caractérisé par des artéfacts en halo, altérant ainsi la précision des contours 

anatomiques. 

b) Filtrage des projections (déconvolution) : 

Pour corriger cet effet de flou, un filtrage mathématique est appliqué aux projections avant 

la rétroprojection. Ce processus repose sur : 

1. La transformée de Radon : qui décrit mathématiquement la reconstruction d’une 

image à partir de ses projections obtenues sous différents angles. 

2. La transformée de Fourier : qui convertit ces projections en fréquence spatiale 

afin d’appliquer un filtre adapté. Le filtre de Ram-Lak (Ramachandran-

Lakshminarayanan)[49], couramment utilisé, permet d’atténuer les basses 

fréquences responsables du flou et de renforcer les hautes fréquences, améliorant 

ainsi la netteté des contours de l’image. 

II.3.1.3. 3. Reconstruction d’Images TDM  par Intelligence Artificielle [50] :  

L’intégration de l’intelligence artificielle (IA), et plus particulièrement des techniques 

d’apprentissage profond (deep learning), constitue une avancée significative dans le domaine 

de la reconstruction d’images en TDM. Cette approche vise à améliorer la qualité des images 

reconstruites tout en réduisant la dose de rayonnement administrée aux patients, répondant 

ainsi aux exigences croissantes de radioprotection. 

 Principe de la Reconstruction d’Images par IA : 

 La reconstruction d'images en tomodensitométrie (TDM) utilisant l'intelligence 

artificielle repose sur l'utilisation de modèles d'apprentissage automatique capables d'établir 

une correspondance entre les données acquises (sinogrammes) et les images reconstruites 

dans le domaine anatomique. Les sinogrammes, qui sont des ensembles de mesures d'intensité 

obtenues en fonction des coordonnées spatiales (x, y, z) et angulaires, servent de données 

d'entrée pour ces modèles. Ces systèmes traitent ces données brutes, où chaque valeur 
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représente l'atténuation des rayons X à un point donné dans une direction spécifique. 

L'apprentissage est effectué en exposant le modèle à de nombreux exemples d'entrées 

(données mesurées) et de sorties (images de référence), ce qui permet au modèle d'estimer les 

valeurs des pixels ou des voxels correspondants dans l'image reconstruite, en fonction de 

chaque combinaison d'intensité et de position spatiale. 

  Parmi les approches les plus couramment utilisées :  

1. Les réseaux de neurones convolutionnels (CNN) : qui analysent et extraient des 

caractéristiques des images médicales à travers des couches de traitement 

hiérarchisées.  

2. Les architectures de type U-Net : combinant une phase d’encodage et de décodage 

afin d’optimiser la reconstruction en préservant les détails anatomiques.  

3. Les réseaux antagonistes génératifs (NAG) : qui permettent d’améliorer la fidélité 

des images reconstruites en opposant un générateur (création d’images) à un 

discriminateur (validation de la qualité des images). 

II.3.2. Qualité de l’image en TDM : 

    La qualité de l’image en tomodensitométrie est déterminée par plusieurs facteurs 

interdépendants, notamment la résolution spatiale, le contraste, le bruit et les artefacts. Ces 

éléments sont influencés par les paramètres d’acquisition et les caractéristiques du système de 

reconstruction[51] : 

II.3.2.1.Résolution spatiale [52]: 

La résolution spatiale désigne la capacité du scanner à distinguer deux structures 

adjacentes comme étant distinctes. Elle est influencée par plusieurs facteurs techniques du 

scanner et des paramètres d’acquisition. 
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 Facteurs influençant la résolution spatiale : 

1. Taille du foyer des rayons X : 

La taille du foyer des rayons X influence directement la résolution spatiale des images 

en TDM. Un foyer plus petit (0.3 - 2 mm) permet d’obtenir des images plus nettes, mais 

engendre une concentration excessive de chaleur sur l’anode du tube, pouvant limiter sa 

puissance et sa durée d’utilisation. Pour contrer cet effet, les scanners modernes utilisent des 

anodes rotatives et des systèmes de refroidissement avancés, garantissant une meilleure 

dissipation thermique et une plus grande durabilité du tube à rayons X. 

2. Type de détecteurs et matrice d’acquisition : 

Les détecteurs en TDM convertissent les rayons X en signaux exploitables pour la 

reconstruction des images. Deux types existent : les détecteurs solides 

(                offrant une meilleure efficacité d’absorption des rayons X, et les 

détecteurs à gaz (Xénon), moins performants. Les scanners modernes utilisent des détecteurs 

multi-barrettes, permettant l’acquisition simultanée de plusieurs coupes et réduisant le temps 

d’examen.  

La matrice de reconstruction (512×512 pixels ou plus) influence la précision des 

images : une matrice plus grande améliore la finesse des détails, mais peut augmenter le bruit 

si les pixels sont trop petits. 

 

Figure II.9: Représentation des pixels dans une image [34]. 
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3. Taille des voxel et épaisseur de coupe : 

Un voxel est défini par : 

                 
                  

                         
                    II.7 

Un petit voxel améliore la résolution mais augmente le bruit. L’épaisseur de coupe 

standard varie entre 0.5 mm et 10 mm selon l’examen (ex : 1 mm en neuro-imagerie, 5 mm en 

thoracique). 

 

Figure II.10 : le voxel [34]. 

4. Effet du Pitch : 

Le pitch est le rapport entre l’avancement de la table par rotation et la largeur du 

faisceau X.  

      
                               

                          
 II.8            

Un pitch élevé (>1.5) accélère l’acquisition et réduit la dose de rayonnement, mais 

diminue la résolution spatiale axiale et peut provoquer des artefacts de sous-échantillonnage. 

À l’inverse, un pitch faible (<1) améliore la résolution et la précision diagnostique, 

particulièrement en angiographie CT et imagerie cardiaque, mais augmente la dose 
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d’irradiation. En pratique, un pitch entre 1.0 et 1.5 représente un compromis optimal entre 

qualité d’image et limitation de la dose pour le patient. 

II.3.2.2.Contraste en TDM [52]: 

Le contraste représente la différence d'atténuation entre les structures tissulaires, 

exprimée en unités Hounsfield (UH). 

o Facteurs influençant le contraste : 

 Tension du tube (kV) : 

80 kV → Améliore le contraste des tissus mous, mais augmente le bruit. 

120-140 kV → Utilisé pour les tissus denses (ex : os, métal), réduit le contraste des 

tissus mous. 

 Courant du tube (mA) : 

Faible mA → Plus de bruit, moins de contraste. 

Élevé mA → Moins de bruit, mais augmentation de la dose. 

 Produits de contraste iodés : 

Les produits de contrastes sont injectés par voie intraveineuse (IV) pour augmenter la 

densité des vaisseaux et des tissus vascularisés. Ce faisant, permet la distinction des structures 

ayant une atténuation proche de l’eau (ex : pancréas vs tumeur). 

 Fenêtrage (En anglais, Windowing) : 

L’œil humain perçoit 256 niveaux de gris, alors qu’un scanner produit 4096 niveaux. 

L’échelle Hounsfield est donc recentrée sur la structure d’intérêt. 

Fenêtre osseuse : [800, 3000 UH]. 
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Fenêtre cérébrale : [30, 80 UH]. 

Fenêtre pulmonaire : [-500, 500 UH]. 

 

Figure II.11: Distribution des valeurs Hounsfield (HU) et des numéros atomiques effectifs 

(Le) pour différents tissus biologiques et matériaux en imagerie TDM [53] . 

II.3.2.3.Bruit en TDM :[51] 

Le bruit est une fluctuation aléatoire de l’intensité des pixels, affectant la qualité de 

l’image. 

 Origines du bruit : La diminution du courant en mA réduit le nombre de rayons 

X produits, ce qui augmente le bruit de l’image. De même, les coupes fines et la 

haute résolution spatiale entraînent une baisse du signal capté par voxel, 

accentuant le bruit. Ces facteurs illustrent l’équilibre délicat entre qualité d’image 

et paramètres d’acquisition en imagerie médicale. 

 Réduction du bruit : Les techniques de traitement d’image, comme la 

reconstruction itérative et le filtrage numérique, permettent de réduire le bruit, 

avec un compromis entre préservation des détails et netteté des contours. 

II.3.2.4. Artefacts et corrections : [52, 54, 55] 
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Type d'artefact Cause Correction 

Volume partiel 
Inclusion de plusieurs 

densités dans un voxel 
Coupes plus fines 

Durcissement du faisceau 
Atténuation différentielle des 

photons 
Filtrage des basses énergies 

Métalliques 
Forte absorption par implants 

dentaires, prothèses 

Acquisition double énergie, 

interpolation 

Mouvement 
Respiration, battements 

cardiaques 

Temps d’acquisition plus 

court, gating ECG 

Anneau Défaut d’un détecteur Calibration du scanner 

Sous-échantillonnage Trop peu de projections 
Augmentation du nombre de 

vues 

Diffusion (scatter) Déviation des rayons X Collimation anti-diffusion 

 

Tableau II .1 : Ce tableau présente différents types d’artefacts en imagerie, leurs causes 

principales ainsi que les méthodes de correction utilisées pour améliorer la qualité des images 

médicales. 

   

 II.4. Rôle de TDM en radiothérapie :  

La TDM est une technique d’imagerie essentielle en radiothérapie. Elle permet une 

délimitation précise des volumes cibles, une visualisation optimale des organes à risque 

(OAR) et une planification dosimétrique précise. Son intégration dans les systèmes de 

planification permet d’améliorer la précision des traitements et de minimiser les effets 

secondaires[56]. 

  II.4.1.Définition des volumes cible selon L’IRCU [22]: 

L’ICRU a standardisé la définition des volumes cibles en radiothérapie afin 

d’optimiser l’administration des doses tout en limitant l’irradiation des tissus sains. Trois 

principaux volumes sont définis :  

 Volume Tumoral Macroscopique (GTV – Gross Tumor Volume) : 
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Le GTV correspond à la masse tumorale identifiable sur les examens d’imagerie 

médicale (TDM, IRM, TEP/TDM) ou détectée cliniquement. Il inclut : la tumeur primitive et 

ses extensions locales visibles. 

 Volume Cible Anatomoclinique (CTV – Clinical Target Volume) : 

Le CTV inclut le GTV ainsi qu’une marge de sécurité destinée à englober l’extension 

microscopique de la tumeur, qui n’est pas forcément visible en imagerie. Sa définition dépend 

de plusieurs facteurs : Les mécanismes de propagation tumorale, La biologie tumorale et son 

agressivité et la localisation anatomique.  

 Volume Cible Prévisionnel (PTV – Planning Target Volume) : 

Le PTV correspond au CTV élargi pour prendre en compte : Les incertitudes de 

positionnement du patient lors des séances de radiothérapie, Les mouvements internes des 

organes (respiration, battements cardiaques, digestion) et les variations morphologiques de la 

tumeur au fil du traitement.  

II.4.2. Contribution de la TDM à la délimitation des volumes cibles : 

La tomodensitométrie joue un rôle central dans la définition des volumes cibles en 

radiothérapie, en raison de sa capacité à fournir une imagerie détaillée des structures 

anatomiques et des tissus tumoraux [39] . 

 Précision anatomique et visualisation en trois dimensions (3D) : 

La TDM permet d’obtenir des images en coupes transversales avec une résolution 

spatiale élevée, ce qui facilite la différenciation entre la tumeur et les tissus sains 

environnants. Grâce aux reconstructions 3D, les volumes tumoraux peuvent être visualisé 

sous différents angles, ce qui améliore l’adaptation des faisceaux d’irradiation[38]. 

         • Quantification de la densité des tissus avec les unités de Hounsfield (HU) :[39] 

La TDM fournit des valeurs en unités de Hounsfield (HU) qui permettent d’identifier la 

densité des tissus et d’optimiser les calculs de dose en radiothérapie. 

Une cartographie précise des densités tissulaires permet une meilleure estimation de 

l’atténuation des rayonnements à travers le corps du patient. 
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• Fusion avec d’autres modalités d’imagerie :[40] 

La TDM est souvent combinée avec l’IRM et la TEP-TDM pour améliorer la précision 

de la délimitation des volumes cibles. 

L’IRM offre une meilleure visualisation des tissus mous et est particulièrement utile 

pour les tumeurs cérébrales et pelviennes. 

La TEP-TDM fournit des informations métaboliques sur la tumeur et aide à différencier 

les tissus tumoraux actifs des tissus nécrosés ou inflammatoires. 

• Amélioration des techniques de planification du traitement :[41] 

L’intégration des images TDM dans les logiciels de planification permet de créer un 

plan d’irradiation personnalisé et de moduler l’intensité des faisceaux pour s’adapter aux 

contours de la tumeur (radiothérapie conformationnelle 3D, IMRT).  

 

II.4.3. Définition des OAR selon l’ICRU:[22] 

Les organes à risque sont des structures anatomiques sensibles aux radiations. L’ICRU 

les classe en trois catégories selon la gravité des dommages potentiels :  

Classe 1 : Organes critiques (complications graves, voire fatales)  

Exemples : Moelle épinière (risque de paralysie), tronc cérébral (troubles neurologiques 

sévères), cœur (insuffisance cardiaque).  

Classe 2 : Organes à risque modéré (effets secondaires réversibles ou partiellement 

invalidants)  

Exemples : Reins (insuffisance rénale), poumons (pneumopathie radique), foie 

(hépatopathie).  

Classe 3 : Organes à risque faible (effets transitoires ou légers)  

Exemples : Peau (érythème), glandes salivaires (xérostomie), muqueuse intestinale (troubles 

digestifs temporaires).  

II.4.4. Rôle de la TDM dans la visualisation et la protection des organes à risque (OAR) : 
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La tomodensitométrie (TDM) constitue un outil fondamental en radiothérapie pour la 

visualisation précise et la protection efficace des organes à risque (OAR) [34, 38, 39]. Grâce à 

sa résolution spatiale élevée, la TDM permet de différencier les structures anatomiques 

proches de la tumeur, facilitant ainsi l’orientation optimale des faisceaux d’irradiation. Les 

valeurs en unités Hounsfield (HU) offrent une évaluation fine de la densité tissulaire, utile 

pour la modulation de la dose et la réponse à l’irradiation. 

La reconstruction 3D et la segmentation automatique des images TDM dans les 

logiciels de planification permettent un repérage précis des OAR, notamment après injection 

de produit de contraste, qui améliore la visualisation des tissus mous comme les structures 

digestives ou vasculaires. 

Au-delà de la visualisation, la TDM joue un rôle essentiel dans la protection des OAR en 

permettant : 

 Une localisation anatomique précise des organes critiques et une meilleure 

différenciation des structures adjacentes ; 

 Une adaptation personnalisée du plan d’irradiation afin de limiter l’exposition des 

tissus sains ; 

 Une meilleure prise en compte des variations anatomiques (remplissage vésical, 

respiration, perte de poids…) ; 

 L’optimisation des techniques avancées telles que l’IMRT et la VMAT, qui permettent 

une distribution plus ciblée de la dose grâce à la modulation de l’intensité du faisceau 

à partir des données TDM. 
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Figure II.12: Code des couleurs proposé par ICRU 62 [37] . 

 

II.4.5. Application au cancer du pancréas :  

La tomodensitométrie (TDM) joue un rôle central dans la délimitation du cancer du 

pancréas et des organes à risque, en fournissant une imagerie de haute résolution qui permet 

de visualiser avec précision les lésions pancréatiques, les tissus sains, ainsi que les structures 

avoisinantes comme les vaisseaux, le foie ou les reins. Grâce aux différences de densité 

tissulaire et aux contrastes vasculaires, le TDM est l’examen de choix pour l’identification des 

tumeurs pancréatiques et l’évaluation de leur extension locale. Cependant, la délimitation 

manuelle des volumes cibles (comme le GTV ou le CTV) à partir du TDM reste complexe, 

notamment à cause des contours flous et de la variabilité anatomique du pancréas. Pour pallier 

cela, l’intelligence artificielle (IA), notamment via des méthodes de segmentation 

automatique basées sur des réseaux de neurones convolutifs (CNN), permet une détection et 

une segmentation précises du pancréas et des tumeurs pancréatiques. Des modèles comme U-

Net, Attention U-Net ou encore des architectures hybrides sont utilisés pour segmenter les 

structures d’intérêt tout en épargnant les organes à risque. Ces outils automatisés, souvent 

entraînés sur des bases de données TDM, améliorent la fiabilité, la rapidité et la 

reproductibilité des délimitations, tout en facilitant la planification du traitement en 

radiothérapie [57] . 
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Figure II.13: scanner abdominal du pancréas avec segmentation du PDAC : (A) Scanner 

abdominal non segmenter, (B) Pancréas segmenté en bleu, tumeur en rouge et canal 

pancréatique en vert [38]. 

 

II.4.6. Contribution de la TDM en dosimétrie : 

La dosimétrie des rayonnements ionisants est un domaine clé en radio-oncologie. Elle 

désigne soit la mesure et la quantification des effets des rayonnements ionisants, soit le 

processus d’élaboration d’une distribution de dose personnalisée à administrer aux patients 

atteints de cancer dans le cadre de la planification des traitements en radiothérapie. Son rôle 

principal est d’assurer que la dose absorbée est précisément mesurée et contrôlée afin de 

maximiser l'efficacité du traitement tout en minimisant les effets secondaires. Étroitement liée 

à cette approche, la tomodensitométrie (TDM) joue un rôle crucial en affinant le calcul de 

dose et en renforçant la précision et la sécurité des traitements en radiothérapie[58]. Nous 

distinguons cette contribution sur quatre aspects essentiels :  

    II.4.6.1. Détermination de la dose de rayonnement : 

La tomodensitométrie (TDM) est essentielle pour la détermination de la dose de 

rayonnement en raison de sa capacité à fournir des images précises en trois dimensions des 

structures internes du patient. Ces images sont utilisées pour définir avec exactitude les 

volumes cibles et les organes à risque, ce qui permet une planification optimale du traitement. 

De plus, la TDM influence directement les choix dosimétriques en radiothérapie en aidant à 

modéliser la distribution de la dose et en améliorant la précision des calculs des doses 

délivrées[58]. 
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    II.4.6.2. Détermination des Paramètres Physiques pour le Calcul de Dose [59]: 

L'intégration de la TDM dans les Systèmes de Planification de Traitement (TPS) 

permet : 

 Définir précisément la géométrie du patient, en générant des coupes transversales 

du volume cible et des organes à risque. 

 Attribuer de propriétés physiques aux tissus à partir de l’échelle de Hounsfield, 

permettant d’évaluer la densité électronique relative. 

 Optimiser les calculs de dose, en adaptant la distribution du rayonnement en 

fonction des caractéristiques spécifiques des tissus traversés. 

Ceci est possible en exploitant la relation entre les unités Hounsfield (UH) et la dose de 

rayonnement. Les unités Hounsfield (UH) constituent une échelle numérique permettant de 

quantifier la densité radiologique des tissus en TDM. Elles jouent un rôle déterminant en 

radiothérapie en facilitant : 

 Conversion en densité électronique : Les UH permettent d'estimer la densité 

électronique relative des tissus, qui est essentielle pour ajuster le coefficient 

d'atténuation du rayonnement. 

 Correction des effets d’hétérogénéité : en convertissant les UH en densité 

équivalente à l’eau, il devient possible d’améliorer la précision des calculs de dos 

 L’optimisation des algorithmes de calcul de dose : les relations UH-densité sont 

utilisées pour affiner la modélisation du transport des photons et des électrons à 

travers les tissus. 

Dans les milieux de faible densité, tels que les poumons, la réduction de l’absorption des 

photons peut entraîner une surestimation de la dose en l’absence de corrections adéquates. Par 

ailleurs, la TDM contribue à la correction des effets de dispersion et de rayonnement 

secondaire. En radiothérapie, la distribution de la dose est influencée non seulement par 

l’absorption directe, mais également par la dispersion des rayonnements. Il est donc essentiel 

que les Systèmes de Planification de Traitement (TPS) intègrent ces phénomènes afin 

d’assurer une délivrance de dose conforme à la prescription médicale. 
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 Effets de dispersion (diffusion Compton et Rayleigh) : 

Lorsque les photons interagissent avec les tissus, une partie de leur énergie est 

transférée aux électrons (effet Compton), modifiant ainsi leur trajectoire et créant des 

rayonnements diffusés. Cette dispersion peut induire une dose supplémentaire dans les zones 

adjacentes à la cible, nécessitant des modèles précis pour estimer son impact. 

 Rayonnement secondaire et transport des électrons : 

Certains photons peuvent engendrer des électrons secondaires, entraînant un dépôt 

d’énergie au-delà du volume cible. Afin d’assurer une estimation précise de la dose, des 

algorithmes avancés, tels que la convolution-superposition et les méthodes Monte Carlo, 

modélisent ces interactions en tenant compte de la densité électronique extraite des images 

TDM. Ces approches permettent de corriger les erreurs d’estimation de la dose, en particulier 

aux interfaces air-tissu et os-tissu, où les variations de densité influencent significativement la 

propagation des rayonnements. 

    II.4.6.3.Rôle de la TDM dans la planification du traitement et l'optimisation des doses 

[60]: 

La tomodensitométrie (TDM) est un outil essentiel en radiothérapie, permettant 

d’acquérir des images précises du patient indispensables à la planification et à l’optimisation 

des doses. Elle est particulièrement utilisée dans les techniques d’irradiation modernes telles 

que la radiothérapie conformationnelle tridimensionnelle (3D-CRT), la modulation d’intensité 

(IMRT) et la thérapie par arc modulé (VMAT). 

II.4.6.3.1. Planification 3D de la distribution de dose (3D-CRT, IMRT, VMAT) : 

Grâce à la TDM, une cartographie détaillée de l’anatomie du patient est élaborée, 

permettant de définir avec précision les structures tumorales et les organes à risque : 

 3D-CRT : Conformation des faisceaux à la forme de la tumeur pour limiter 

l’irradiation des tissus sains. 
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 IMRT : Modulation optimisée de l’intensité du faisceau à partir des données de 

densité de la TDM, assurant un dépôt de dose précis. 

 VMAT : Administration continue de la dose en arc, améliorant la couverture 

tumorale et la protection des tissus sains. 

II.4.6.3.2. Modélisation du faisceau et calcul de dose (Beam Modeling, Dose Calculation) 

: 

La TDM fournit des informations essentielles sur la composition et la densité des 

tissus, qui sont intégrées dans les algorithmes de calcul de dose. Cette étape comprend : 

 Modélisation du faisceau : Ajustement des caractéristiques physiques des faisceaux 

de rayonnement (énergie, spectre, distribution spatiale) pour un calcul précis de la 

dose. 

 Correction des effets d’hétérogénéité : Intégration des variations de densité pour 

améliorer la précision des calculs et minimiser les erreurs liées à la dispersion et au 

rayonnement secondaire. 

II.4.6.4.Importance de la TDM dans les techniques de correction et de 

contrôle dosimétrique [59]: 

La tomodensitométrie (TDM) joue un rôle essentiel dans la correction et le contrôle 

dosimétrique en radiothérapie. Elle permet d’assurer une administration précise de la dose en 

intégrant des informations anatomiques détaillées, réduisant ainsi les incertitudes liées au 

positionnement du patient et aux mouvements internes 

II.4.6.4.1. TDM et vérification de la dose (Image-Guided Radiotherapy - IGRT) : 

La radiothérapie guidée par l’image (IGRT) repose sur l’acquisition d’images avant ou 

pendant l’irradiation afin d’ajuster le positionnement du patient et d’assurer une délivrance 

précise de la dose. La TDM intervient à plusieurs niveaux : 

 Localisation optimisée de la tumeur : Acquisition d’images 3D précises avant 

chaque séance pour corriger les erreurs de positionnement. 
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 Vérification en temps réel de la dose : Intégration de détecteurs spécifiques 

permettant d’adapter l’intensité du faisceau aux variations anatomiques. 

 Amélioration des calculs dosimétriques : Utilisation des données de densité 

tissulaire pour réduire l’écart entre la dose prescrite et la dose réellement délivrée. 

Dans ce contexte, la tomodensitométrie à faisceau conique (CBCT) est couramment 

employée pour guider l’irradiation et contrôler la distribution de la dose avant le traitement. 

II.4.6.4.2. Gestion des mouvements et impact sur la dose (Motion Management) : 

Les mouvements internes du patient, tels que les mouvements respiratoires, peuvent 

avoir un impact significatif sur la distribution de la dose. La TDM permet d’anticiper ces 

variations grâce à des approches spécifiques : 

 Techniques de suivi du mouvement : 

La TDM 4D analyse les déplacements tumoraux au cours du cycle respiratoire, facilitant ainsi 

la mise en place de modèles prédictifs, notamment pour les tumeurs pulmonaires et 

abdominales. 

 Optimisation du calcul de dose en fonction du mouvement : 

L’intégration des données TDM dans les algorithmes de planification permet de 

compenser les erreurs induites par les mouvements tumoraux. Les techniques adaptatives 

modernes ajustent la dose en temps réel sur la base des images acquises. 

Ces avancées permettent d’améliorer la précision des traitements, de réduire 

l’irradiation des tissus sains et d’assurer une meilleure efficacité thérapeutique. 

 

II.5. Conclusion : 

La tomodensitométrie (TDM) joue un rôle central en radiothérapie, principalement 

dans les phases de planification et de suivi du traitement, grâce à sa capacité à fournir des 

images anatomiques précises avec une excellente résolution spatiale. Toutefois, la TDM se 
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limite à l’acquisition et à la reconstruction des images ; l’identification des structures 

cliniquement pertinentes, telles que les volumes cibles et les organes à risque (OAR), 

nécessite une étape supplémentaire de segmentation. C’est dans ce cadre que les systèmes 

automatiques de segmentation, basés sur l’intelligence artificielle, interviennent en apportant 

une réelle valeur ajoutée. 

Ces outils automatisés permettent une délimitation rapide, reproductible et précise des 

structures anatomiques, ce qui améliore considérablement l’efficacité du processus de 

planification. En plus de réduire le temps nécessaire à cette étape critique, l’automatisation 

facilite également une estimation plus rigoureuse des doses délivrées aux volumes cibles et 

aux OAR, contribuant ainsi à une meilleure personnalisation du traitement et à une réduction 

des effets secondaires. L’intégration de ces systèmes intelligents dans les plateformes de 

planification accentue l’impact clinique de la TDM, en la transformant en un vecteur essentiel 

d’optimisation thérapeutique. 

Ainsi, combinée à des systèmes de segmentation intelligents, la TDM constitue un 

pilier technologique incontournable dans la mise en œuvre d’une radiothérapie plus précise, 

efficace et sécurisée. 
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III.1. Introduction à la délimitation en radiothérapie : 

 La délimitation des volumes cibles en radiothérapie représente une étape cruciale dans 

la planification des traitements, car elle conditionne directement la précision de l’irradiation et 

la préservation des tissus sains. Historiquement, ce processus reposait exclusivement sur des 

méthodes manuelles, largement utilisées entre les années 1970 et 1990. Bien que ces 

approches aient permis des traitements efficaces dans de nombreux cas, elles étaient grevées 

par des limites notables : une forte variabilité inter-observateurs, une dépendance à l’expertise 

clinique, ainsi qu’un investissement en temps considérable. L’introduction des premières 

méthodes semi-automatisées dans les années 1980, comme les contours actifs (snakes) 

proposés par Kas, M., et al., [61] a marqué un tournant important dans ce domaine. Ces 

algorithmes reposaient sur des modèles énergétiques visant à minimiser une fonction afin de 

détecter les contours des objets dans les images médicales. Malgré leur intérêt théorique, leur 

sensibilité au bruit et leur dépendance à une bonne qualité d’image limitaient leur efficacité 

clinique. 

À partir des années 2000, les algorithmes d’auto-contourage ont gagné en maturité. 

Des techniques plus robustes, telles que l’appariement multi-modèles et l’enregistrement 

d’images déformables, ont été développées pour mieux s’adapter à la complexité anatomique. 

Des études comme celle de Fastet. M.F., al., [62] ont montré que ces outils pouvaient générer 

des contours proches de ceux d’experts humains dans le cadre du cancer du poumon, en 

s’appuyant sur des IRM ciné. Cependant, des obstacles persistaient, notamment une 

sensibilité aux mouvements physiologiques (respiratoires ou digestifs), qui altéraient la 

reproductibilité des contours. 

L’avènement de l’intelligence artificielle (IA), en particulier des réseaux neuronaux 

convolutionnels (CNN), a transformé le paysage de la segmentation en imagerie médicale. À 

partir de 2010, les architectures comme le U-Net se sont imposées comme références grâce à 

leur capacité à capturer à la fois les détails locaux et les structures globales des images. Les 

travaux de Xu, Quan et leurs collaborateurs [63] ont démontré la supériorité des modèles IA 

en termes de précision, de rapidité et de réduction des biais subjectifs, notamment dans des 

localisations complexes comme le pancréas, le foie ou le cerveau. De plus, l’apparition 
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d’approches hybrides combinant les avantages des méthodes traditionnelles (connaissances 

anatomiques a priori) et des modèles IA (apprentissage à partir de données massives) a permis 

de pallier certaines lacunes des systèmes purement neuronaux. 

Parallèlement à ces évolutions techniques, la problématique de l’incertitude de 

délimitation a également été adressée. Bernstein et al. [64] ont introduit une approche 

probabiliste basée sur des fonctions de densité de probabilité pour modéliser l’incertitude 

interobservateur. Cette méthode permet d’adapter dynamiquement les marges de volume cible 

de planification (PTV) aux caractéristiques individuelles du patient, améliorant ainsi la 

précision et la sécurité des traitements personnalisés. 

La segmentation des tumeurs pancréatiques représente un défi majeur en imagerie 

médicale, en raison de la complexité anatomique du pancréas et de la grande variabilité 

morphologique et histologique des tumeurs. Les contours tumoraux sont souvent mal définis 

sur les images médicales, rendant leur délimitation précise difficile et sujette à une variabilité 

interobservateur importante. Cette variabilité impacte directement l’extraction des 

caractéristiques radiomiques, en particulier celles liées à la texture, qui se révèlent très 

sensibles aux différences de segmentation. Les résultats suggèrent que l’utilisation exclusive 

de méthodes manuelles peut compromettre la fiabilité des données, soulignant ainsi la 

nécessité d’adopter des protocoles standardisés ou de recourir à des outils semi-automatiques 

voire entièrement automatisés, afin de renforcer la cohérence et d’améliorer la reproductibilité 

éléments essentiels lorsque les radiomics sont utilisés à des fins diagnostiques ou prédictives 

dans le cadre du cancer du pancréas[57]. 

La complexité inhérente aux problématiques rencontrées a suscité un intérêt croissant 

pour le développement continu de méthodes innovantes. Depuis 2019, de nombreuses 

approches ont été proposées. Ce chapitre présente une synthèse des travaux récents et 

pertinents dans le domaine de la délimitation automatique du cancer pancréatique. 
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III.2. Les méthodes de segmentation du cancer de pancréas dans 

la littérature : 

Y. Liang et al. Ont proposé une méthode de segmentation automatique du volume 

tumoral pancréatique (GTV) à partir d’IRM, visant à répondre aux limites des contours 

manuels, souvent chronophages et sujets à variabilité interobservateur. Les auteurs ont 

développé un modèle entièrement automatique basé sur un réseau de neurones convolutifs 

(CNN) à quatre blocs de couches convolutives, recevant en entrée des patches 3D extraits 

d’IRM pondérées en T1, associés aux contours manuels de référence établis par des experts. 

Après classification voxel par voxel, les cartes de probabilité générées ont été affinées par 

floutage gaussien, seuillage et opérations morphologiques 3D pour produire des contours 

binaires du GTV. Le modèle a été entraîné à partir de 88 131 patches de tissu pancréatique 

sain et 64 754 patches tumoraux, extraits de 36 ensembles d’IRM obtenus chez 27 patients. Il 

a été évalué sur 8 ensembles supplémentaires. Les résultats ont montré des performances 

solides avec un DSC moyen de 0,72, une spécificité de 0,94, une sensibilité de 0,79, une 

distance de Hausdorff moyenne de 7,7 mm et une distance moyenne d’accord (MDA) de 1,9 

mm. Ces métriques traduisent une bonne capacité du modèle à éviter les faux positifs, comme 

en témoigne la spécificité élevée. Toutefois, le DSC et la sensibilité, bien que raisonnables, 

restent limités par certains facteurs cliniques et techniques : la faible différenciation de 

certaines tumeurs pancréatiques sur les images pondérées en T1, la variabilité anatomique 

entre patients, et la complexité des contours réels peuvent affecter la précision de la prédiction 

voxel par voxel. De plus, la performance s’améliore avec l’augmentation du nombre de 

coupes IRM utilisées en entrée, suggérant que la richesse spatiale de l’information est cruciale 

pour une bonne détection tumorale [65].  

Dans un autre travail, Ying Liang et al. ont développé un modèle de segmentation 

automatique du volume tumoral total (GTV) dans le cancer du pancréas en s’appuyant sur les 

réseaux de neurones convolutifs (CNN) et l’imagerie par résonance magnétique 

multiparamétrique (IRM). L’objectif principal est d’améliorer la précision et la rapidité du 

processus de segmentation, un élément clé dans la radiothérapie adaptative guidée par IRM 

(MRgOART), en raison des limites des méthodes traditionnelles qui requièrent une expertise 
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clinique avancée et un travail manuel intensif. La méthodologie repose sur un modèle CNN à 

trois couches convolutionnelles, entraîné sur environ 475 000 patches (dont 245 000 normaux 

et 230 000 tumoraux) extraits de 37 IRM DCE pondérées en T1 acquises chez 27 patients. 

L’évaluation des performances a été réalisée à l’aide de métriques quantitatives telles que le 

coefficient de similarité de Dice (DSC), la distance de Hausdorff (HD) et la distance moyenne 

de surface (MSD). Les résultats obtenus indiquent un DSC de 0,73, une HD de 8,11 mm et 

une MSD de 1,82 mm, mettant en évidence des performances comparables à celles des 

experts en oncologie. Cette valeur du DSC, bien que modérée, est jugée satisfaisante compte 

tenu de la petite taille des tumeurs pancréatiques, de leurs contours souvent mal définis et de 

l’hétérogénéité anatomique du pancréas, ce qui rend la tâche de segmentation particulièrement 

difficile, même pour les cliniciens. De plus, les écarts observés dans les métriques restent 

proches de la variabilité inter-observateurs, suggérant que le modèle atteint un niveau de 

performance équivalent à celui des experts humains. Toutefois, certaines limites doivent être 

soulignées, notamment la taille réduite de l’échantillon (27 patients pour l’entraînement et 13 

pour le test), ce qui pourrait compromettre la généralisation des résultats. De plus, l’absence 

d’une validation sur des bases de données issues de plusieurs centres hospitaliers limite 

l’évaluation de la robustesse du modèle dans des environnements cliniques diversifiés. Ainsi, 

des études complémentaires à plus grande échelle sont nécessaires pour confirmer la fiabilité 

et l’applicabilité clinique de cette approche [66]. 

Feng Jiang et ses collaborateurs ont développé un modèle de segmentation avancé 

pour le cancer du pancréas dans les images de tomodensitométrie abdominale (CT scan), 

appelé DLU-Net (Déformable convolution, Long Short-Term Memory (LSTM), U-Net 

architecture) . Ce modèle vise à améliorer la précision de la segmentation, en particulier pour 

les contours irréguliers du pancréas, là où les approches existantes montrent des limites. Pour 

cela, plusieurs techniques innovantes ont été intégrées : les convolutions déformables, 

permettant une meilleure adaptation aux structures complexes, et les convolutions denses, 

favorisant une meilleure transmission des caractéristiques extraites. De plus, une architecture 

Bi-Directional Convolutional Long Short-Term Memory (BConvLSTM) a été ajoutée pour 

renforcer la fusion d'informations spatiales et contextuelles à différentes échelles. 

L’évaluation du DLU-Net a été réalisée sur les bases de données Medical Segmentation 



Chapitre III:                         Revue des méthodes de segmentation dans le contexte du 

cancer du pancréas 

 

 

54 

Decathlon (MSD) et sur des images issues de l’Hôpital de Shanghai. Les résultats montrent 

que DLU-Net atteint des scores de Dice Similarity Coefficient (DSC) plus élevés que les 

modèles classiques, notamment grâce à sa capacité à mieux détecter et suivre les contours 

tumoraux. Toutefois, certaines variations des scores, en particulier dans les cas de tumeurs de 

très petite taille ou présentant des formes très irrégulières, révèlent que la précision du modèle 

peut diminuer face à des structures extrêmement complexes, affectant ainsi légèrement les 

métriques comme le DSC et l’IoU [67].  

Dans le cadre de l'amélioration de la précision de la segmentation des tumeurs 

pancréatiques en vue de la radiothérapie adaptative, Yao Yao et ses collaborateurs ont 

proposé le modèle TDSMask R-CNN, conçu pour répondre aux défis posés par la forte 

variabilité morphologique du pancréas, la petite taille des tumeurs, ainsi que leur faible 

contraste par rapport aux tissus environnants. Ce modèle s'appuie sur une approche multi-

échelle combinée à un mécanisme d'attention (Attention Mechanism) pour exploiter de 

manière synergique les informations issues de l’imagerie par émission de positrons (PET) et 

de l’imagerie par résonance magnétique (IRM). Cette combinaison permet d'améliorer la 

détection des tumeurs et de limiter les faux positifs. Les résultats expérimentaux ont révélé 

des performances prometteuses, avec un Dice Similarity Coefficient (DSC) de 78,33%, une 

sensibilité (SEN) de 78,56% et une spécificité (SPE) de 99,72%. Ces scores traduisent la 

capacité du modèle à segmenter efficacement les tumeurs, en particulier grâce à l'exploitation 

de la forte complémentarité entre les modalités PET et IRM. Toutefois, le niveau de 

sensibilité indique que certaines petites lésions ou tumeurs présentant des frontières floues 

peuvent encore échapper à la détection complète, ce qui affecte modérément les scores de 

DSC  [68].  

Zhang et al., ont proposé un modèle de segmentation automatique du volume tumoral 

pour le cancer du pancréas en utilisant un U-Net enrichi par une pyramide de mise en 

commun et un mécanisme d’attention intégré. Ce modèle vise à surmonter les défis liés à la 

variabilité interobservateur et à améliorer la précision de la segmentation dans un contexte 

d’imagerie par IRM multiparamétrique. La méthode repose sur un réseau PPU-Net, qui 

intègre des modules d’attention spatiale et de canaux afin de mieux capter les caractéristiques 

contextuelles complexes de la tumeur. Le modèle a été entraîné et validé sur des ensembles 
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d’images IRM provenant de 136 patients, avec un total de 1792 images IRM utilisées pour 

construire le modèle CNN. Son efficacité a été évaluée à l’aide de métriques standards telles 

que le coefficient de Dice (DSC), la distance de Hausdorff (HD) et la distance moyenne de 

surface (MSD). Les résultats ont montré une amélioration significative des performances de 

segmentation par rapport aux modèles U-Net classiques, avec un DSC moyen atteignant 

0,792, ce qui indique une meilleure concordance globale avec les contours annotés par des 

experts. Cependant, il est important de noter que, bien que ce DSC reflète une performance 

encourageante, des variations dans la précision de la segmentation peuvent exister, comme le 

suggèrent les autres métriques. De plus, la généralisation du modèle reste limitée par la 

diversité restreinte des données utilisées, ce qui peut potentiellement influencer les métriques 

d'évaluation en limitant la capacité du modèle à bien performer sur des données plus 

variées[69]. 

Dans le cadre de l’optimisation du flux de travail en radiothérapie adaptative guidée 

par IRM (MRgART) pour les cancers du pancréas, H. Nourzadeh et son équipe ont évalué 

l’efficacité de trois architectures de modèles d’apprentissage profond (SegResNet, SegResNet 

2D et SwinUNETR ) pour la segmentation automatique du volume tumoral brut (GTV) et des 

organes à risque (OARs). L’étude, réalisée sur 126 images IRM issues de 21 patients traités 

par MRgART, visait à limiter les contraintes liées au recontouring manuel. Parmi les modèles 

évalués, SwinUNETR a obtenu les meilleurs résultats, avec un score de Dice moyen de 0,78 

et une évaluation qualitative de 1,6 sur 4, traduisant une concordance globalement 

satisfaisante avec les contours cliniques. Les structures telles que les reins, le foie et la moelle 

épinière ont présenté des scores de Dice élevés, ce qui peut s’expliquer par la relative stabilité 

anatomique et la définition nette de leurs contours en IRM. À l’inverse, des performances 

moindres ont été observées pour l’intestin grêle et le duodénum, probablement en raison de la 

variabilité morphologique et de la faible différenciation tissulaire de ces organes sur les 

images IRM. Concernant la segmentation du GTV, le score de Dice de 0,79 et l’évaluation 

qualitative de 2,2 révèlent une certaine difficulté à capturer avec précision les contours 

tumoraux, souvent flous et irréguliers, caractéristiques des cancers du pancréas. Ainsi, malgré 

des résultats encourageants, l’analyse fine des métriques met en évidence des marges 

d’amélioration, notamment pour les structures anatomiquement complexes [70].  
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Dans le but d'améliorer la précision de la segmentation du pancréas et des tumeurs 

pancréatiques sur les images médicales, Himali Ghorpade et al. ont proposé un modèle 

hybride en deux étapes reposant sur une architecture U-Net. Ce modèle a été entraîné et 

évalué à partir d'images d'IRM pondérées en T1 et T2 ainsi que d'images de 

tomodensitométrie (CT), avec pour objectif de favoriser un diagnostic et une prise en charge 

précoces des patients. Afin d'optimiser les performances, les auteurs ont intégré des stratégies 

d'optimisation méta-heuristiques telles que Grey Wolf Optimization (GWO) et Border Collie 

Optimization (BCO), contribuant à une amélioration significative de la précision de 

segmentation. Sur un ensemble de 282 images CT, le modèle a atteint un Coefficient de 

Similarité de Dice (DSC) de 93,33 % pour le pancréas et de 91,46 % pour les tumeurs. Ces 

résultats élevés peuvent être attribués à la clarté anatomique du pancréas et des tumeurs sur 

les modalités d’imagerie utilisées, ainsi qu'à l'efficacité des techniques d'optimisation dans le 

réglage des hyperparamètres du réseau. Toutefois, bien que les valeurs de DSC soient 

globalement élevées, la légère diminution observée dans la segmentation des tumeurs par 

rapport au pancréas pourrait refléter la plus grande hétérogénéité morphologique des lésions 

tumorales, rendant leur délimitation plus complexe[71]. 

Dans le cadre de l'amélioration de la segmentation du volume tumoral pancréatique 

(GTV), Cenji Yu et al., ont proposé un outil semi-automatique s'appuyant sur des techniques 

d’estimation d’incertitude, combinées à un ensemble de modèles entraînés avec la fonction de 

perte de Tversky. Cette approche vise à surmonter les défis liés à la variabilité morphologique 

importante des tumeurs pancréatiques et à l'absence d'une vérité terrain parfaitement définie. 

En utilisant les données du Médicale Segmentation Decathlon (282 patients), les auteurs ont 

entraîné cinq modèles de segmentation présentant des tendances de contourage différentes, 

afin de générer une carte de probabilité calibrée pixel par pixel. L'objectif était d’offrir une 

segmentation adaptable aux préférences cliniques, notamment pour les zones frontières où 

l'incertitude est élevée. Les résultats obtenus (DSC : 0,47 ; HD95 : 12,7 mm ; MSD : 3,24 

mm) indiquent une amélioration par rapport au modèle de référence Swin-UNETR, bien que 

le score de Dice relativement modeste souligne la complexité inhérente à la délimitation 

précise du GTV dans les images pancréatiques. La faible valeur du DSC peut s'expliquer par 

la grande hétérogénéité des contours tumoraux et la faible distinction tissulaire dans les 
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modalités d’imagerie utilisées. De plus, la possibilité d'ajuster le seuil de probabilité confère 

au modèle une flexibilité appréciable, permettant aux cliniciens d'affiner les contours selon les 

besoins spécifiques, ce qui s'inscrit dans une approche interactive « human-in-the-loop ». 

Toutefois, une certaine tendance à la sous-segmentation est observée, probablement en raison 

d'une approche conservatrice face à l'incertitude. Les auteurs suggèrent que l'intégration 

d'informations textuelles issues des comptes rendus cliniques pourrait améliorer la détection 

des limites tumorales. En conclusion, cette méthode constitue une avancée notable vers une 

segmentation fiable et personnalisable du GTV, bien qu'une validation qualitative à large 

échelle soit nécessaire pour confirmer sa robustesse en pratique clinique[72].  

III.3. Analyse comparative des méthodes existantes de 

segmentation du cancer du pancréas : 

Le tableau ci-dessous récapitule les travaux remarquables dans le cadre de la 

segmentation du pancréas, du cancer pancréatique et des organes à risques. Les métriques 

d'évaluation de performances adoptées sont le coefficient de similarité de Dice. 

Étude Type de modèle Modalité(s) 

d'imagerie 

Performance 

(DSC) 

Points forts 

Y. Liang (1er 

modèle) en 2019 

CNN à 4 blocs, 

classification voxel 

par voxel 

IRM T1 0,72 Rapidité (34 s), 

transformation 

efficace en 

contours 

Y. Liang (2e 

modèle) en 2020 

CNN à 3 couches, 

IRM 

multiparamétrique 

(DCE-IRM) 

IRM 

multiparamétrique 

0,73 Résultats 

comparables aux 

experts, rapide 

Feng Jiang et al. 

en 2020 

DLU-Net, 

convolutions 

déformables + 

BConvLSTM 

CT scan Non précisé Bonne détection 

des bords, 

meilleure que 

modèles 

conventionnels 

Yao Yao et al.   

en 2023 

TDSMask R-CNN, 

attention multi-

échelle, fusion PET 

+ IRM 

PET + IRM 0,7833 Très haute 

spécificité 

(99,72%), 

réduction des faux 

positifs 
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Zhang et al. en 

2023 

PPU-Net, U-Net 

amélioré avec 

pyramide + 

attention 

IRM 

multiparamétrique 

0,792 Bonne capture du 

contexte, 

surpassant U-Net 

classique 

H. Nourzadehet 

al. en 2023 

SegResNet, 

SegResNet 2D, 

SwinUNETR 

IRM 0,79 

(SwinUNETR) 

Remplace 

contourage 

manuel, bon pour 

reins/foie/moelle 

HimaliGhorpade 

et al. en 2024 

U-Net hybride 

optimisé par GWO 

et BCO 

IRM T1/T2 + CT Pancréas : 

93,33% 

 tumeur : 

91,46% 

Très haute 

précision, 

optimisation méta-

heuristique 

CenjiYu et al. en 

2025 

Ensemble de 5 

modèles avec 

estimation 

d'incertitude 

(Tversky) 

CT (Décathlon de 

segmentation) 

0,47 Ajustement 

flexible des bords, 

carte de 

probabilité utile 

 

Tableau III.1 : Comparaison des méthodes de segmentation du cancer du pancréas. 

 

III.4. Synthèse et justification du choix méthodologique adopté : 

L’analyse des méthodes de segmentation automatique du cancer du pancréas met en 

évidence une évolution progressive des approches, passant des contours manuels aux 

techniques de segmentation assistée par l’intelligence artificielle. Les méthodes classiques, 

souvent fondées sur une intervention humaine ou sur des modèles semi-automatiques (comme 

les snakes)[61], souffrent de limites importantes telles que la variabilité inter-observateur, la 

lenteur de traitement et une faible robustesse face à la complexité anatomique du pancréas. 

Avec l’essor des réseaux de neurones convolutifs (CNN), des modèles performants ont 

vu le jour, exploitant diverses modalités d’imagerie telles que l’IRM multiparamétrique, le 

PET-CT ou encore la tomodensitométrie (TDM). Plusieurs architectures ont été proposées, 

notamment DLU-Net, SwinUNETR, ou encore TDSMask R-CNN, incorporant des modules 

d’attention, des mécanismes de fusion multi-échelle ou encore des convolutions déformables 

pour mieux capter la variabilité des formes tumorales[67, 68, 70]. Ces méthodes ont montré 

des résultats prometteurs en termes de précision (DSC > 0.75 dans plusieurs études), et ont 

permis une meilleure délimitation des volumes tumoraux et des organes à risque. Toutefois, la 
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complexité algorithmique, le besoin en ressources de calcul, et la disponibilité limitée de 

certaines modalités d’imagerie (comme le PET) constituent encore des freins à leur 

généralisation.  

Dans ce contexte, le choix d’une architecture de type U-Net enrichie par un 

mécanisme d’attention s’impose comme une stratégie méthodologiquement cohérente, en 

particulier pour la segmentation de tumeurs pancréatiques sur images TDM, qui constituent la 

modalité utilisée dans notre étude. Le U-Net est une architecture largement validée en 

imagerie médicale, reconnue pour sa capacité à extraire efficacement les caractéristiques 

locales et globales, même à partir de jeux de données de taille modérée. L’ajout d’un 

mécanisme d’attention comme le montrent les travaux de Zhang et al.[69], Permet de 

renforcer cette performance en guidant le réseau vers les régions d’intérêt, ce qui est 

particulièrement bénéfique en TDM, où le contraste entre la tumeur et les tissus sains est 

souvent faible et les bords peu nets. 

De plus, le U-Net avec attention présente un bon compromis entre performance, 

simplicité d’implémentation, et temps de calcul raisonnable, ce qui en fait un choix adapté 

aux contraintes cliniques de la radiothérapie adaptative. Contrairement à d’autres architectures 

plus complexes, cette méthode permet une intégration plus directe dans les pipelines de 

traitement, tout en assurant une précision suffisante pour la délimitation des volumes cibles. 

Pour conclure, le modèle U-Net avec attention a été retenu pour son efficacité en 

segmentation d’images médicales, en l’adaptant aux spécificités du cancer du pancréas sur des 

images TDM. La suite du travail sera consacrée à l’évaluation pratique de ce modèle. 

 

III.5. Conclusion : 

L’examen des travaux antérieurs mené dans cette partie a permis de mettre en 

évidence les enjeux et avancées liés à la segmentation d’images médicales, en particulier dans 

le contexte du cancer du pancréas sur imagerie TDM. Les approches classiques ont 

progressivement cédé la place à des méthodes plus performantes basées sur l’apprentissage 

profond, dont les architectures U-Net, notamment avec l’intégration de mécanismes 

d’attention, ont démontré une efficacité notable. Ces modèles offrent des performances 
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accrues en termes de précision et de robustesse pour la délimitation des structures tumorales 

complexes. Les éléments développés dans ce chapitre constituent ainsi le socle théorique sur 

lequel s’appuiera la phase suivante du travail, dédiée à la mise en œuvre expérimentale du 

modèle proposé. 
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IV.1. Introduction : 
 

Dans le cadre de la radiothérapie, la délimitation précise des volumes tumoraux 

constitue une étape cruciale pour garantir une irradiation ciblée tout en épargnant les tissus 

sains avoisinants. Cette exigence est particulièrement marquée dans le cas du cancer du 

pancréas, où la complexité anatomique et le faible contraste des tissus rendent la segmentation 

manuelle difficile et sujette à l’erreur. 

L’émergence des techniques d’apprentissage profond, et notamment le modèle 

Attention U-Net, a permis de développer des outils performants pour la segmentation 

automatique des images tomodensitométriques (TDM). Ce modèle, en intégrant des 

mécanismes d’attention au sein de l’architecture U-Net, améliore la détection des structures 

tumorales en se concentrant sur les zones les plus pertinentes d’un point de vue clinique. 

IV.2. Notion à l’intelligence artificielle : 

       IV.2.1. L’Intelligence Artificielle « IA » : 

  

L’intelligence artificielle (IA) constitue le domaine scientifique et technique visant à 

concevoir des machines capables de simuler l’intelligence humaine en pensant et en prenant 

des décisions de manière autonome[73]. Son application est en expansion constante, 

notamment dans les secteurs de la recherche biomédicale et des services de santé. 

 Parmi Les principaux avantages de l'IA sont les suivants : 

 Réduction des erreurs grâce à une grande précision. 

 Accélération du processus décisionnel en aidant les humains à prendre des décisions 

rapides et fiables. 

 Fonctionnement continu sans besoin de repos, contrairement aux humains. 
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Elle se divise en deux grands sous-domaines : Machine Learning (ML) ,  Deep Learning (DL) 

Comme illustré dans Figure IV.1, le Deep Learning (DL) est un sous-ensemble du Machine 

Learning (ML), qui s’inscrit lui-même dans le domaine plus large de l’Intelligence Artificielle 

(IA). 

 

 

 

 

 

 

 

 

    

 IV.2.2. Apprentissage automatique (Machine Learning) : 

L’apprentissage automatique constitue un sous-domaine fondamental de l’intelligence 

artificielle, consacré à l’étude, au développement et à l’évaluation d’algorithmes et de 

méthodes permettant aux machines d’acquérir des connaissances à partir de données [74]. Ce 

processus d’apprentissage, qui repose sur l’exploitation d’expériences antérieures à travers 

des données d’entrée ou des instructions connues, vise à améliorer progressivement les 

performances des systèmes. L’objectif de l’apprentissage automatique est de permettre aux 

ordinateurs d’adapter et d’optimiser leurs actions de manière autonome afin d’accroître leur 

précision au fil du temps[75]. 

     IV.2.3. Apprentissage profond (Deep Learning - DL) : 

L'apprentissage profond (DL) est une sous-catégorie de l'intelligence artificielle qui 

imite le fonctionnement du cerveau humain .Il constitue une forme avancée de l’apprentissage 

automatique ( Machine Learning), reposant sur le développement de réseaux de neurones 

 

Figure IV.1 : Hiérarchie des sous-domaines de 

l'intelligence artificielle [1]. 
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artificiels[74]. Actuellement, il est largement utilisé dans divers domaines tels que la détection 

de fraude, le blanchiment d’argent ou la reconnaissance d’objets. Dans le domaine médical, 

l’apprentissage profond facilite la détection des maladies et aide à des décisions cliniques 

précises et personnalisée [74]. 

IV.2.3.1. Les réseaux de neurones : 

 Réseaux de neurones artificiels (RNA) : 

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) s’inspirent du mode de fonctionnement des 

systèmes neuronaux biologiques, tels que le cerveau [76] .Ils reposent sur un ensemble de 

nœuds de traitement, appelés neurones, fortement interconnectés, qui coopèrent pour résoudre 

des problématiques spécifiques. À l’instar des systèmes biologiques, les RNA apprennent par 

l’exemple, leur processus d’apprentissage reposant sur l’ajustement progressif des connexions 

synaptiques entre neurones. 

 

Figure IV.2: Illustration des analogies entre un neurone biologique et un neurone artificiel 

[4]. 

 

 Le perceptron :[76] 

Le perceptron est un modèle de neurone artificiel à couche unique qui transforme des 

entrées pondérées à l’aide de poids(W) et d’un biais (b), puis applique une fonction 

d’activation pour produire une sortie bornée ŷ. Équation d’un neurone formel : 

Ŷ = 𝑓 ((𝑊, 𝑥) + 𝑏).         IV.1 
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Où : 

𝑥 : est le vecteur des entrées. 

𝑊 : est le vecteur des poids. 

𝑏 : est le biais. 

𝑓 : est la fonction d’activation. 

Ŷ : est la sortie du perceptron. 

 

 

Figure IV.3 : illustration du perceptron [5].  

 Les réseaux de neurones multicouches : 

Les réseaux de neurones multicouches (Perceptron Multicouche (MLP)) sont utilisés pour 

des tâches complexes qui ne peuvent être accomplies par un seul neurone. Un MLP de base se 

compose d’une couche d’entrée, d’une couche cachée et d’une couche de sortie, avec des 

connexions entre chaque couche  [77] , ( voir la Figure IV.4 ). Ces réseaux sont utilisés pour 

la classification, comme celle des chiffres, et génèrent la probabilité d'appartenance à chaque 

classe après activation. 
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Figure IV.4: Architecture d'un Perceptron Multicouche contenant 2 couches cachées [4]. 

IV.2.3.2. Réseaux de neurones convolutifs (CNN): 

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN), dérivés des perceptrons multicouches, sont 

couramment utilisés en vision par ordinateur pour l’analyse et la reconnaissance 

d’images[78]  .  Ils s’appuient sur l’opération de convolution, définie comme l’interaction 

entre deux fonctions produisant une troisième fonction traduisant leur modification mutuelle 

[79]. Grâce à des opérations successives de convolution et de pooling appliquées à une image 

d’entrée, les CNN extraient automatiquement des caractéristiques discriminantes essentielles 

à l’identification d’objets.  

La figure ci-dessous illustre l’architecture d’un réseau neuronal convolutif (CNN). 

 

Figure IV.5: Architicture de CNN [8]. 

Un réseau de neurones convolutif est généralement structuré autour de quatre types 

de couches principales : 

1. la couche de convolution : [79] 
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La couche de convolution est un élément fondamental des réseaux de neurones 

convolutifs (CNN), largement utilisés en vision par ordinateur. Elle permet l’extraction 

automatique de caractéristiques locales d’une image en appliquant des filtres (ou 

noyaux) qui parcourent l’image selon une opération de convolution suivant : 

         ∫           
  

  
        =           = ∑        

                    IV.2 

Où : 

     : Fonction d’entrée (image). 

      : Filtre (ou noyau de convolution). 

  : Variable d’intégration (c’est une variable muette représentant un décalage temporel ou 

spatial). 

 : Position actuelle à laquelle on calcule la convolution. 

  : est l’indice où la convolution est évaluée, 

  : est l’indice de sommation. 

         : est le résultat de la convolution en    . 

Dans les CNN, cette opération consiste à faire glisser un filtre sur l’image d’entrée afin 

de produire une carte de caractéristiques. Comme illustré dans la (Figure IV.6): 

 

Figure IV.6 : opération d’un filtre sur une image [9] . 

Les dimensions spatiales de la carte de sortie sont données par les formules suivantes : 
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 +1         IV.3 

     
         

 
 +1         IV.4 

    =K     IV.5 

Où : 

    ,        : Largeur et hauteur de l’image d’entrée. 

  : Taille du filtre (kernel). 

 : Padding (remplissage autour de l’image). 

 : Stride (pas de déplacement du filtre). 

K : nombre de filtres appliqués (donc de cartes de caractéristiques). 

L’activation d’un neurone de la carte est ensuite calculée par : 

          ∑                IV.6 

Avec :      sont les entrées,      les poids du filtre  et      le biais. 

2. la couche de pooling  (sous-échantillonnage) :[78] 

La couche de pooling vise à réduire les dimensions spatiales des entrées pour simplifier 

le traitement dans les couches suivantes. Parmi Les types les plus courants sont : 

 Max-Pooling : sélectionne la valeur maximale dans chaque sous-région. (Voir 

la Figure IV.7) 

 Average-Pooling : calcule la moyenne des valeurs dans chaque sous-région. 

La réduction des dimensions peut entraîner une perte partielle d'informations spatiales. 
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Figure IV.7:  Max-pooling avec un filtre 2×2 et un pas (stride) de 2 [7]. 

 

3. La couche d'activation :  

La compréhension du cerveau humain repose sur une cartographie complexe et 

non linéaire. L'une des composantes essentielles des réseaux de neurones est la 

transformation des entrées et des sorties entre les neurones. Pour reproduire ce 

comportement cognitif non linéaire, les réseaux de neurones utilisent des fonctions 

d'activation non linéaires[79]. Parmi les fonctions les plus couramment employées 

figurent la fonction sigmoïde, la fonction tangente hyperbolique (tanh), ainsi que la 

fonction de rectification linéaire (ReLU), définies comme suit : 

Sigmoïde :   f(x)= 
 

                IV.7 

ReLU :       f(x)= max(0,x)       IV.8 

Tanh :         f(x)= 
       

                  IV.9 
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Figure IV.8 : courbe sigmoïde et courbe ReLU  [5]. 

 

4. la couche entièrement connectée ( en anglais ,fully connected) :   [80] 

La couche entièrement connectée est similaire à celle des réseaux de neurones 

traditionnels, où chaque neurone est relié à tous les neurones de la couche précédente. Son 

apprentissage suit le même mécanisme d’optimisation décrit précédemment, et son 

fonctionnement est illustré dans la (Figure IV.9) : 

 

Figure IV.9 : Couche entièrement connectée sur une matrice. 

IV.2.3.3. U- Net :[81] 

U-Net est un réseau de neurones convolutif introduit par Ronneberger et al., en 2015 

conçu pour la segmentation d’images, notamment en imagerie médicale. Il se caractérise par 

sa capacité à générer des segmentations précises à partir d’un petit nombre d’images annotées. 

Son architecture en « U » comme illustrée dans (Figure IV.10), comprend une phase 
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d’encodage, une phase de décodage, et des connexions latérales (skip connections) qui 

facilitent le transfert d’informations spatiales, améliorant ainsi la précision des résultats. 

La phase d’encodage (En anglais, contracting path) : cette phase vise à extraire les 

caractéristiques contextuelles globales de l’image. Elle repose sur une succession de blocs 

combinant des convolutions 3×3 avec activation ReLU, suivies d’un sous-échantillonnage par 

max pooling 2×2. Ce processus permet une réduction progressive de la résolution spatiale tout 

en enrichissant la représentation sémantique. 

La phase de décodage (En anglais, expanding path) : L’objectif de cette phase est 

de restaurer la résolution initiale de l’image tout en améliorant la localisation des structures 

d’intérêt. Cette opération commence par des up-convolutions 2×2 (aussi appelée convolution 

transposée), suivies d’une concaténation avec les cartes de la phase d’encodage via des skip 

connections, permettant de conserver les détails fins. Ensuite, deux convolutions 3×3 avec 

activation ReLU sont appliquées pour affiner les résultats. Enfin, une convolution 1×1 est 

utilisée en sortie pour ajuster le nombre de canaux aux classes cibles de la segmentation, 

générant ainsi une carte de sortie de même taille que l’entrée mais annotée au niveau du pixel. 

 

 

Figure IV.10 : Architecture de base de l’U- Net[8]. 
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     Les flèches représentent les différentes opérations, les boîtes bleues représentent la carte de 

caractéristiques à chaque couche, et les boîtes grises représentent les cartes de caractéristiques 

découpées provenant du chemin de contraction. 

IV.2.3.4. Mécanisme d’attention : 

1. principe du  mécanisme d’attention :[82] 

Le mécanisme d’attention est un élément central des architectures de type Transformer. 

Il permet au modèle de se focaliser sur les parties les plus pertinentes d’une séquence 

d’entrée, en fonction du contexte ou de la tâche. Concrètement, chaque requête (Q) est 

comparée à un ensemble de clés (K) pour en évaluer la pertinence via une fonction de 

compatibilité. Les scores obtenus sont normalisés par une fonction softmax, puis utilisés pour 

effectuer une combinaison pondérée des valeurs (V) correspondantes. Cela produit une sortie 

contextualisée. Ce processus, appelé attention par produit scalaire mesuré (En anglais, Scaled 

Dot-Product Attention), s’écrit : 

Attention (Q, K, V)=        (
    

√  
   V     IV.10 

Où : 

Q : est matrice des zones de focalisation (requêtes). 

K : est matrice des zones de référence (clés). 

V : est la matrice des caractéristiques visuelles (valeurs). 

   : est la dimension des K, utilisée pour stabiliser l’apprentissage. 

2. Intégration du mécanisme d'attention dans le modèle Attention U-

Net :[83] 

L'Attention U-Net représente une extension avancée de l'architecture U-Net classique, 

spécifiquement conçue pour améliorer la segmentation d'images médicales grâce à 

l'intégration d'un mécanisme d'attention adaptatif. Dans l'architecture U-Net traditionnelle, les 
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connexions de saut (skip connections) assurent le transfert direct des caractéristiques extraites 

entre l'encodeur et le décodeur, sans différenciation entre les informations pertinentes et les 

éléments superflus. Ce processus peut entraîner la propagation d'activations provenant de 

zones bruitées ou non informatives, ce qui limite la capacité du modèle à se focaliser sur les 

structures d'intérêt (tumeurs). Pour pallier cette limitation, l'Attention U-Net introduit des 

modules appelés Attention Gates (AGs), intégrés au sein des connexions de saut. Ces AGs 

agissent comme des filtres adaptatifs, capables d'apprendre à identifier automatiquement les 

régions pertinentes dans l'image. Ce processus repose sur l'exploitation des caractéristiques 

locales (extraites des premières couches) ainsi que du contexte global (provenant des couches 

plus profondes). 

Le mécanisme d'attention, fondé sur une approche additive, consiste à calculer des 

coefficients d'attention  , en fonction de la similarité entre les activations de l'encodeur et 

celles du décodeur. Les zones importantes de l'image, identifiées par les AGs, reçoivent ainsi 

des poids plus élevés, tandis que les informations jugées non pertinentes, telles que celles 

provenant de zones bruitées, sont atténuées ou éliminées. 

Cette approche permet au modèle de mieux se concentrer sur les structures 

anatomiques d'intérêt (tumeurs), en particulier celles présentant des contours flous ou un 

faible contraste par rapport aux tissus voisins (tels que le pancréas ou la rate). En filtrant les 

activations non pertinentes et en renforçant celles qui sont utiles, l'Attention U-Net améliore 

la précision de la segmentation, réduit les erreurs dues aux artefacts d'imagerie, et optimise 

l'efficacité de l'apprentissage, tout en éliminant la nécessité d'intégrer des modules externes de 

localisation d'organes. 

IV.3. Approche utilisée : 
Dans le cadre de cette étude, nous avons mis en œuvre une approche fondée sur les 

réseaux de neurones convolutifs pour réaliser la segmentation automatique des images TDM 

du pancréas. Le modèle développé repose sur une architecture U-Net améliorée par 

l’intégration de mécanismes d’attention, permettant de mieux focaliser l’apprentissage sur les 

régions d’intérêt tout en réduisant l’impact du bruit. L’ensemble du processus a été 

implémenté à l’aide du langage Python 3, en s’appuyant sur les bibliothèques de deep 

learning adaptées. La méthodologie adoptée suit un déroulement structuré, depuis la collecte 
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des données jusqu’à la visualisation des résultats, comme illustré dans l’organigramme ci-

après : 

 

Figure IV.11 : Organigramme du processus de délimitation automatique des tumeurs sur des 

images CT basé sur un modèle Attention U-Net. 

 

IV.3.1. Description des données (images) collectées : 

Dans le cadre de cette étude, nous avons exploité la base de données Pancréas Cancer 

Dataset , accessible publiquement via la plateforme Kaggle [84] . La base se compose de 

19287 images CT en coupes axiales. Les images sont proposées en format PNG, résultant 

d’une conversion depuis le format DICOM d’origine, avec une résolution standardisée de 

512 512 pixels. Chaque image est associée à un masque binaire d’annotation, destiné à 

identifier la présence ou l'absence de lésions pancréatiques. L’ensemble comprend 80 
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examens de patients uniques, avec une distribution déséquilibrée entre les deux catégories, 

comme illustré dans l’histogramme : 

 12815 images normales, sans annotation tumorale, 

 6472   images pathologiques, contenant des lésions pancréatiques annotées. 

 

Figure IV.12 : L’histogramme illustre la répartition des images par catégorie. 

La figure montre deux exemples du jeu de données : une image normale et une image 

pathologique, chacune accompagnée de son masque. 



CHAPITRE IV :                                                                               Évaluation expérimentale  

 

 

75 

 

Figure IV.13 : Deux exemples d’images brutes extraites du dataset. 

 

IV.3.2. Préparation des images : 

Le prétraitement constitue une étape fondamentale pour garantir la compatibilité et la 

qualité des données d'entrée du modèle de segmentation. Il permet d’harmoniser les images en 

termes de dimensions, de format et d’intensité, facilitant ainsi l'apprentissage du réseau. Les 

principales opérations appliquées sont décrites comme suit : 

1. Redimensionnement des images : Afin d'assurer une cohérence spatiale entre 

les différentes images du jeu de données, chaque image est redimensionnée à 

une taille fixe de 128 × 128 pixels. Cette opération vise à réduire la charge 
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computationnelle tout en préservant les caractéristiques anatomiques 

essentielles. 

2. Conversion au format compatible (RGB) : Les images initiales étant en 

niveaux de gris (1 canal), une conversion vers le format RGB à 3 canaux est 

effectuée. Cette adaptation est indispensable pour permettre le traitement par le 

modèle U-Net utilisé, qui attend des images en trois canaux en entrée. 

3. Transformation en tenseur : Chaque image est ensuite convertie en tenseur 

PyTorch, ce qui permet son exploitation directe dans le cadre de 

l’apprentissage profond. Cette étape est réalisée à l’aide de la fonction 

ToTensor de la bibliothèque torchvision.transforms. 

4. Normalisation implicite : Lors de la transformation en tenseur, les valeurs des 

pixels sont automatiquement normalisées dans l’intervalle [0, 1], en divisant 

chaque valeur par 255. Cette normalisation relative favorise la convergence du 

modèle durant l’entraînement. Cette opération s’exprime par la formule 

suivante [85]: 

           
           

         
             IV.10 

Où : 

      : Valeur du pixel à la position (x, y). 

    : Valeur minimale des pixels dans l'image. 

    : Valeur maximale des pixels dans l’image. 

           : Valeur normalisée entre 0 et 1. 

5. Augmentation du dataset : En raison d’un déséquilibre significatif entre le 

nombre d’images pathologiques et celui des images normales, comme le 

montre l’histogramme présenté à la Figure IV.12, il a été jugé nécessaire de 

recourir à une stratégie d’augmentation de données afin de pallier ce 
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déséquilibre. Cette opération consiste à générer des versions supplémentaires 

des images pathologiques, accompagnées de leurs masques segmentés 

correspondants, à l’aide de différentes techniques de transformation, 

notamment : 

 Translations : décalages appliqués dans une plage de -1,5 mm à +1,5 

mm 

 Rotations : rotations selon divers angles, en particulier ±45°. 

 6. Partitionnement de la base :  

La base de données a été partitionnée en deux sous-ensembles distincts : 80 % 

des données ont été allouées à l’étape d’apprentissage du modèle (ensemble 

d’entraînement), tandis que les 20 % restants ont été réservés à l’étape de 

validation. Cette répartition permet d’évaluer la capacité du modèle à généraliser 

sur des données non vues lors de l’apprentissage. 

IV.3.3. Architecture U-Net avec mécanisme d’attention : 

 Dans ce travail, nous avons opté pour l’architecture Attention U-Net afin de segmenter 

automatiquement les tumeurs pancréatiques à partir d’images TDM. L'Attention U-Net est 

structuré selon un schéma encodeur-décodeur symétrique come illustrées dans Figure IV.14 : 

 La partie encodeur est composée de plusieurs blocs de convolution (ConvBlock) 

associant convolutions 3×3, normalisation en lots (Batch Normalization) et activation 

ReLU, permettant d’extraire progressivement des caractéristiques de bas niveau à haut 

niveau. 

 La bottleneck centralise les informations globales et sert de goulot d’étranglement au 

réseau. 

 La partie décodeur reconstruit la segmentation finale par des étapes 

suréchantillonnage, de fusion des caractéristiques via concaténation, et de raffinage 

des détails. 



CHAPITRE IV :                                                                               Évaluation expérimentale  

 

 

78 

 Chaque connexion de saut est modulée par un Attention Gate, qui pondère les 

caractéristiques en fonction de leur pertinence pour la segmentation. Ce mécanisme 

combine les informations locales et globales afin de générer un masque d’attention, 

focalisant l’analyse sur les zones d’intérêt. Enfin, une convolution 1×1 suivie d’une 

fonction sigmoïde produit une carte de probabilité binaire pour la segmentation des 

tumeurs. 

 

Figure IV.14 : Architecture de l’attention U-Net. 
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 Evaluation du modèle :  

Pour évaluer notre modèle  nous  avons adoptés les métriques suivantes  [71] : 

 1. Coefficient de similarité de Dice (En anglais Dice Similarity Coefficient DSC) : 

 Le coefficient de Dice est une métrique couramment utilisée pour mesurer la similarité 

entre deux ensembles, en particulier dans le cadre de la segmentation d’images médicales. Il 

est défini comme : 

DSC (A, B)= 
      

       
      IV.11 

Où : 

A et B représentent les ensembles de pixels prédits et annotés respectivement. En 

segmentation, un score de Dice élevé signifie que la prédiction correspond bien à l’annotation 

de référence. Ce score varie entre 0 et 1 : 0 indique qu’il n’y a pas de similarité, tandis que 1 

correspond à un chevauchement parfait. 

2.précision : 

 La précision mesure la proportion des prédictions positives qui sont correctes. Elle se 

définit comme : 

Précision = 
  

     
      IV.12 

Où : 

TP : le nombre de vrais positifs (véritables détections correctes)  

FP : le nombre de faux positifs (faux positifs détectés à tort).  

3. sensibilité (En anglais, Recall ou Sensitivity) : 

 La sensibilité, aussi appelée rappel ou "true positive rate", évalue la capacité du 

modèle à détecter toutes les occurrences positives réelles (pixels tumorales). Elle se calcule 

par :  
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Sensibilité= 
  

       
       IV.13 

Où : 

 FN : le nombre de faux négatifs (éléments positifs non détectés).  

 Une haute sensibilité indique que le modèle détecte bien les cas positifs, ce qui est crucial en 

imagerie médicale, notamment pour ne pas manquer des lésions ou tumeurs. 

4. spécificité (En anglais, Specificity) : 

  La spécificité mesure la capacité du modèle à identifier correctement les cas négatifs 

(absence de pathologie). Elle est exprimée par : 

Spécificité= 
  

     
       IV.14 

Où : 

 TN : représente les vrais négatifs. Une spécificité élevée signifie que peu de faux positifs sont 

générés, ce qui réduit les alertes injustifiées. 

 Tableaux hyperparamètre : 

Paramètre Valeur 

Nombre des Epochs 100 

Taille de l’image 128×128 

Taille du noyau de convolution 3 ×3 

Max polling 2×  2 

Python 3 

 

Tableau IV. 1 : Principaux paramètres d’entraînement utilisé.    
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IV.4.les résultats : 

IV.4.1. Visualisation des résultats : 

  Dans cette section, nous présentons des exemples illustrant la segmentation des 

tumeurs pancréatiques à l’aide du modèle Attention U-Net. Chaque série d’images permet de 

comparer l’image TDM originale, le masque réel, le masque prédit après traitement des 

données, et l’image TDM avec superposition des contours prédits (en vert). Pour chaque 

exemple, quatre éléments sont illustrés : 

 L’image TDM d’origine. 

 Le masque réel. 

 Le masque prédit, ainsi que l’image TDM originale sur laquelle est superposé le 

contour du masque prédictif (en vert). 

La figure ci-après illustre quelque exemple des résultats de segmentation de notre modèle 

(Figure IV.15) : 
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Figure IV.15: Exemple de résultat de délimitation sur une coupe TDM. 

IV.4.2. Évaluation des performances des modèles U-Net et Attention U-Net : 

Afin d’évaluer l’évolution des performances entre les modèles U-Net et Attention U-

Net, leurs résultats ont été comparés sur un même jeu de données en utilisant les métriques 

classiques suivantes : Dice, précision, sensibilité et spécificité.  
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Le tableau ci-dessous regroupe les valeurs obtenues pour ces métriques à différentes 

étapes de l’apprentissage. 

modéle DSC (%) Précision (%) Sensibilité (%) 

 

Spécificité (%) 

U-Net 81,64 97 ,33 70,31 99,99 

AttentionU-

Net  

  82 96 98 99 

 

Tableau 2 : Résultats d’évaluation des métriques pour U-Net et Attention U-Net. 

 

IV.4.3. Comparaison des performances avec les approches existantes : 

Pour évaluer la performance de notre modèle, nous avons comparé nos résultats à ceux 

rapportés dans des études antérieures sur la segmentation du pancréas. Le tableau suivant 

présente les principales métriques utilisées, permettant de positionner notre méthode par 

rapport aux approches existantes. 

Étude Modèle 

utilisé 

Dice (%) Précision 

(%) 

Sensibilité 

(%) 

 

 

Spécificité 

(%) 

Y. Liang (1er 
modèle) en 

2019 

CNN à 4 blocs, 
classification 

voxel par voxel 

                         
72  

                              
/ 

                            
79  

                       
94  

 
HimaliGhorpade 

et al. en 2024 

U-Net hybride 
optimisé par 
GWO et BCO 

                
91.46 

               
86.29  

                
88.74  

                
97.25  

H. 

Nourzadehet 

al. en 2023 

SegResNet, 
SegResNet 2D, 

SwinUNETR 

                            
79 

                       
81.1  

                         
74.0  

                                   
/ 

Notre 

contribution 

Attention U-
Net 

  82 96 98 99 

Tableau IV.3 : Résultats comparés avec la littératur,. 
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IV.5. Discussion : 
Au cours de cette étude, deux architectures de réseaux de neurones convolutifs ont été 

expérimentées pour la segmentation des tumeurs pancréatiques à partir d’images TDM : le 

modèle U-Net classique, suivi du modèle Attention U-Net. Cette démarche comparative 

visait à évaluer l'apport du mécanisme d'attention dans l'amélioration de la précision de la 

délimitation des lésions. 

Le modèle Attention U-Net a permis d’atteindre un Dice score de 82 %, contre 81,64 

% pour U-Net. Cette valeur indique une forte similarité entre le masque prédit et le masque 

réel, ce qui reflète une bonne précision de délimitation (voir Figure IV.15). 

La sensibilité, qui mesure la capacité à détecter les vraies régions tumorales, a 

significativement augmenté, passant de 70,31 % (U-Net) à 98 % avec Attention U-Net. Cela 

montre que notre modèle détecte presque toutes les zones tumorales, ce qui est crucial en 

contexte clinique. La précision (96 %) confirme que la majorité des zones identifiées comme 

tumorales le sont réellement, réduisant ainsi les faux positifs. Enfin, la spécificité (99 %) 

traduit la capacité du modèle à ne pas confondre le tissu sain avec des lésions, garantissant 

ainsi une bonne fiabilité du modèle. 

Les résultats visuels (voir Figure IV.15) renforcent ces constats. La superposition du 

contour prédictif (en rouge) sur l’image TDM montre une concordance marquée avec les 

contours réels. Toutefois, dans certains cas, le contour prédictif déborde légèrement sur le 

tissu sain, ce qui souligne un phénomène de sur-segmentation. 

Malgré ces bonnes performances, une difficulté persiste : la séparation précise entre 

pancréas et tumeur. Les deux modèles tendent à englober une partie du tissu pancréatique 

sain dans la segmentation tumorale. Cette confusion peut s’expliquer par : 

 Le faible contraste entre tissu tumoral et sain sur les images TDM. 

 La morphologie complexe et les contours flous du pancréas. 

 La texture similaire entre certaines régions saines et pathologiques. 

 Un déséquilibre dans les données, limitant la généralisation du modèle. 
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En comparaison avec les études antérieures, notre modèle présente des résultats 

compétitifs. Il surpasse le Dice obtenu par Y. Liang (72 %) et H. Nourzadeh et al. (79 %), et 

se rapproche des meilleures performances obtenues par Himali Ghorpade et al. (91,46 %), 

tout en présentant une sensibilité nettement supérieure (98 % contre 88,74 %). Cette forte 

sensibilité positionne notre modèle comme un outil pertinent dans le contexte clinique, où 

l’objectif principal reste de ne pas omettre de lésions. 

 

IV.6. Conclusion : 

Les résultats de cette étude ont clairement mis en lumière l’efficacité du modèle 

Attention U-Net, spécifiquement conçu pour la segmentation des tumeurs pancréatiques à 

partir d’images tomodensitométriques. L’intégration des mécanismes d’attention a 

significativement amélioré la capacité du modèle à localiser avec précision les zones 

cliniquement pertinentes, ce qui s’est traduit par une augmentation notable des performances, 

notamment en termes de sensibilité, confirmant ainsi son potentiel pour la détection précoce 

des tumeurs. 

Par ailleurs, ces observations soulignent le rôle prometteur des réseaux de neurones 

profonds enrichis par des mécanismes d’attention dans l’optimisation de la qualité de 

segmentation des images médicales, ouvrant la voie au développement de systèmes 

intelligents et fiables destinés à soutenir la prise de décision clinique en oncologie. 
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Conclusion générale 

Le présent travail s’inscrit dans le contexte d’un enjeu médical majeur : la détection 

précoce, la caractérisation et la prise en charge optimale du cancer du pancréas, une 

pathologie redoutable tant par son agressivité que par sa complexité anatomique. En 

mobilisant des compétences à l’interface de l’anatomopathologie, de la radiophysique et de 

l’intelligence artificielle, cette étude a permis d’explorer de manière approfondie les 

potentialités offertes par les techniques de segmentation automatique dans un cadre 

oncologique précis. 

Dans un premier temps, une analyse rigoureuse de la structure anatomique et 

fonctionnelle du pancréas a été entreprise, mettant en évidence les particularités 

morphologiques et histologiques de l’organe, ainsi que les caractéristiques cliniques et 

épidémiologiques du cancer pancréatique. Ce socle théorique a permis de mieux appréhender 

les contraintes liées à la délimitation tumorale et à la planification des traitements. 

Par la suite, l’attention a été portée sur la tomodensitométrie (TDM), modalité 

d’imagerie de référence en radiothérapie, dont le rôle est central dans l'identification des 

structures anatomiques et l’optimisation des volumes cibles. L’accent a été mis sur les 

principes physiques, les techniques d’acquisition et les modalités de reconstruction d’images, 

dans le but de garantir une modélisation dosimétrique fiable et reproductible. 

Dans la continuité de cette démarche, une revue systématique des méthodes de 

segmentation appliquées au cancer du pancréas a permis de dresser un état de l’art exhaustif, 

mettant en lumière les apports et les limites des approches conventionnelles et de celles 

fondées sur l’intelligence artificielle. Ce cadre théorique a conduit au choix du modèle 

Attention U-Net, dont l’architecture, enrichie par des mécanismes d’attention, s’avère 

particulièrement adaptée aux images médicales complexes. 

L’évaluation expérimentale menée sur un jeu de données tomodensitométriques a 

permis de valider les performances du modèle proposé. Les résultats obtenus avec un 

coefficient de Dice de 82 %, une sensibilité de 98 % et une spécificité de 99 % témoignent de 

la pertinence de l’approche adoptée, notamment en termes de précision, de robustesse et de 

capacité à capter les régions d’intérêt clinique. Comparé aux méthodes classiques, le modèle 



  

 

 

87 

Attention U-Net a montré une amélioration notable de la qualité de la segmentation, bien que 

certaines limites subsistent, notamment en ce qui concerne la variabilité inter-patients et la 

généralisation à des données hétérogènes. 

En définitive, ce mémoire met en évidence la valeur ajoutée des techniques 

d’apprentissage profond dans le domaine de la radiothérapie assistée par imagerie. Il ouvre 

des perspectives prometteuses quant à l’intégration de ces outils dans la routine clinique, 

notamment pour automatiser la délimitation des volumes tumoraux et améliorer la 

reproductibilité des plans de traitement. 

Dans une visée prospective, plusieurs axes d’amélioration peuvent être envisagés, 

notamment : 

 L’élargissement du dataset à des images multi-institutionnelles pour renforcer la 

robustesse du modèle, 

 L’intégration d’images multimodales (IRM, PET-CT) pour une meilleure précision 

diagnostique, 

 L’extension de la segmentation aux structures critiques (organes à risque) afin 

d’optimiser la balance bénéfice/risque en radiothérapie. 

Ce travail s’inscrit ainsi pleinement dans la dynamique actuelle de médecine 

personnalisée et assistée par l’IA, visant à allier innovation technologique et exigence clinique 

pour une prise en charge plus précise, plus rapide et mieux adaptée des patients atteints de 

cancerscomplexe.
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Résumé 

Le cancer du pancréas est l’un des cancers les plus agressifs, caractérisé par un 

diagnostic souvent tardif et une complexité anatomique qui rend difficile la délimitation 

tumorale pour la radiothérapie. Ce mémoire vise à étudier l’apport de la tomodensitométrie 

(TDM) à la planification des traitements et à explorer les méthodes de segmentation 

automatique, en particulier les modèles d’apprentissage profond comme l’Attention U-Net. 

Après une revue des concepts anatomiques, radiophysiques et des méthodes de segmentation, 

une étude expérimentale a été menée afin d’évaluer les performances de modèles U-Net et 

Attention U-Net sur des images TDM. Les résultats montrent une amélioration significative 

en termes de précision et de robustesse pour la délimitation tumorale. Cette recherche 

confirme la pertinence de l’intelligence artificielle pour améliorer la qualité et la 

reproductibilité des traitements en radiothérapie  

 الملخص

يعَُذّ سشطاى البٌكشياس هي أكثش أًىاع السشطاى عذواًيت، ويتويّز غالبًا بتشخيص هتأخش وبتشكيب تششيحي هعمذ يصعّب 

يهذف هزا العول إلى دساست هساهوت التصىيش الومطعي الوحىسب  .تحذيذ حذود الىسم بذلت في سياق العلاج الإشعاعي

(TDM)  التمسين الآلي، لا سيوا الٌوارج الوعتوذة على التعلن العويك هثل ًوىرج في تخطيط العلاخاث، واستكشاف طشق

Attention U-Net.  بعذ هشاخعت للوفاهين التششيحيت والفيزيائيت الإشعاعيت وتمٌياث التمسين، تن إخشاء دساست تدشيبيت

ىظاً هي حيث الذلت أظهشث الٌتائح تحسٌاً هلح .TDMعلى صىس  Attention U-Netو  U-Netلتميين أداء ًوارج 

والوىثىليت في تحذيذ حذود الىسم، هوا يؤكذ أهويت الزكاء الاصطٌاعي في تحسيي خىدة العلاخاث الإشعاعيت ولابليتها 

 .لإعادة الإًتاج

Abstract : 

Pancreatic cancer is one of the most aggressive cancers, often diagnosed at an 

advanced stage due to its anatomical complexity. This thesis investigates the contribution of 

Computed Tomography (CT) to radiotherapy planning and explores the potential of automatic 

segmentation methods, with a focus on deep learning models such as Attention U-Net. After 

reviewing anatomical, radiophysical, and segmentation approaches, an experimental study 

was conducted to evaluate the performance of U-Net and Attention U-Net models on CT 

images. The results demonstrate significant improvements in segmentation accuracy and 
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consistency. This work highlights the relevance of artificial intelligence in enhancing the 

precision and reproducibility of radiotherapy treatments, 


