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Contexte et enjeux Conclusion

Intelligence artificielle (IA)

IA symbolique

suivi de règles
explicites

Machine learning
Apprentissage à
partir d’exemples

Deep learning
Utilisation de réseaux de

neurones artificiels

(Ascoli, First Editions, 2020)
Figure 1 : Organigramme des différentes formes d’intelligence artificielle.

• Terme vague et subjectif dont le sens évolue avec les avancées techniques
• L’IA fait référence à des ordinateurs imitant le raisonnement que peut avoir un être vivant pour

résoudre un problème jusqu’à un certain degré d’apprentissage
• Repose généralement sur des méthodes avancées de statistiques (Luk, Clinical Oncoloy, 2022)

Intelligence artificielle (IA)

Assurance qualité machine/patient Applications de IA en RT
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(Ascoli, First Editions, 2020)

Contexte et enjeux ConclusionAssurance qualité machine/patient

Il faut choisir son / ses algorithmes selon ses objectifs et les données dont on dispose

Applications de IA en RT
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(Luk, Clinical Oncology, 2022)

Figure 2 : Processus de la radiothérapie précisant les différentes tâches qui pourraient bénéficier du développement de l’intelligence artificielle.
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(Vandewinckele, Radiotherapy Oncology, 2020)

Contexte et enjeux ConclusionAssurance qualité machine/patient Applications de IA en RT
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• Données d’entrainements :
• 43 jeux de données provenant de 7

centres
• PDD pour différentes énergies
• Profils pour différentes tailles de champ

• Modèle : Régression multi-variables (Ridge)
• Donnée d’entrée : champ 10 cm x 10 cm
• Donnée de sortie : prédiction de PDD et

profils

• Performance du modèle :
• PDD : MAE < 1%
• Profils : MAE < 4%

(Zhao, Radiotherapy Oncology, 2020)Recette d’un accélérateur :

Réduction du nombre de mesures lors d’une
recette machine Figure 3 : Comparaison des PDD et profils mesurés et prédits à partir d’un

champ 10cm x 10 cm pour différentes énergies photons.

Apport de l’IA

Contexte et enjeux ConclusionAssurance qualité machine/patient Applications de IA en RT
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• Données d’entrainements :
• 5 ans de mesures quotidienne
• Daily QA : Dose, Homogénéité, Symétrie

• Modèle : Artificial Neural Network (ANN)
• Donnée d’entrée : Mesure du Daily QA
• Donnée de sortie : Prédiction de la

tendance temporelle des mesures
quotidienne du Daily QA

• Performance du modèle :
• MSE < 0,15
• Coefficient de détermination entre les

valeurs prédites et mesurés R2 > 0,9

(Li and Chan, Annals NY Acad, 2017)
Assurance qualité dosimétrique :

Avoir une action préventive sur les problèmes
machines Figure 4 : Allure des données prédites et mesurées de la symétrie sur 5

ans (Haut). Données prédites en fonction des données mesurées (Bas).
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Apport de l’IA

Contexte et enjeux ConclusionAssurance qualité machine/patient Applications de IA en RT
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(Carlson, Phys. Med. Biol., 2016)

Figure 6 : MAE des positions de lames planifiées et réelles
comparées aux valeurs réelles retounées par les log.

Figure 5 : Positions planifiées, réelles et prédites des lames du MLC
pour un plan peu modulé (A) et très modulé (B).

• Données d’entrainements :
• 74 plans VMAT
• Positions planifiées des lames du MLC (DICOM-RP)
• Positions réelles des lames du MLC (log files)

• Modèle : Cubist (Random Forest)
• Donnée d’entrée : DICOM-RP
• Donnée de sortie : Prédiction de la position des lames du MLC

Contrôler la délivrance des traitements, et évaluer
l’impact dosimétrique des erreurs machine

Apport de l’IA

Contexte et enjeux ConclusionAssurance qualité machine/patient Applications de IA en RT
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(Chan, Frontiers AI, 2020)

Référence Système de mesure Données d’entrainement Modèle IA Application

Carlson et al. 2016 Fichiers DICOM et log 74 plans VMAT
Regression, Random

Forest, Cubist
Détection erreurs de

position MLC

Li and Chan 2017 Daily QA Trending sur 5 ans
ANN time-series, ARMA

models
Prédiction temporelle CQ

dose quotidien

Sun et al. 2018 Chambre d’ionisation (CI) 1754 faisceaux protons
Random Forest, XGBoost,

Cubist
FOC spécifique au patient

El Naqa et al. 2019 EPID 119 images de 8 linacs
Support Vector Data

description, Clustering

Erreur MLC, Erreur de
taille de champ, Position

du Bras

Grewal et al. 2020 Chambre d’ionisation (CI) 4231 faisceaux protons
Gaussian Processes,

Shallow Neural Network
FOC spécifique au patient

Osman et al. 2020 Fichiers log 400 fichiers log machine
Artificial Neural Network

(ANN)
Détection erreurs de

position MLC

Zhao et al. 2020
Cuve à eau / CI 43 Truebeam PDD et

profils
Ridge regression

Recette d’accélérateur,
modélisation machine

Chuang et al. 2021 Fichiers log
116 plans IMRT, 125 plans

VMAT
Boosted Tree
Outperformed

Détection erreurs de
position MLC

Tableau 1 : Revue de l’utilisation de l’apprentissage machine et profond pour l’assurance qualité machine en radiothérapie externe.

Contexte et enjeux ConclusionAssurance qualité machine/patient Applications de IA en RT
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Prédiction des résultats de CQPT:

Réduction du nombre de CQ pré-traitement patient
Mise en place d’un CQPT virtuel

Figure 7 : Schéma de l’étude pour la prédiction du gamma pass à partir d’indices
de modulations et de texture de la carte de fluence.

• Données d’entrainements :
• 1255 plans VMAT
• Indice de modulation, Dosiomics,

paramètres cliniques
• Mesures gamma pass 2%/2mm

• Modèle : XGBoost
• Donnée d’entrée : fichier DICOM-RP
• Donnée de sortie : Prédiction du gamma

pass

• Performance du modèle :
• Modèle incluant indices de modulation et

de texture plus performant
• MAE < 5%
• AUC = 0,83 (Courbe ROC)

Apport de l’IA

Contexte et enjeux Conclusion

(Hirashima et al. 2020)

Assurance qualité machine/patient Applications de IA en RT
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(Chan, Frontiers AI, 2020)

Référence TPS Système de mesure Données d’entrainement Modèle IA Remarque

Valdes et al. 2016 Eclipse MapCHECK2 498 plans IMRT Poisson Regression Preuve de concept IMRT

Valdes et al. 2017 Eclipse EPID 203 faisceaux IMRT Poisson Regression Validation Multi-sites

Interian et al. 2018 Eclipse MapCHECK2 498 plans IMRT CNN Utilisation de fluence

Tomori et al. 2018 iPlan Film EBT3 60 plans IMRT CNN Approche Deep Learning

Lam et al. 2019 Eclipse EPID 1497 plans IMRT Random Forest, XGBoost Comparaison de modèles

Nyflot et al. 2019 Pinnacle EPID 186 faisceaux IMRT CNN Utilisation de fluence

Grandville et al. 2019 Monaco Delta4 1620 arcs VMAT SVC Preuve de concept VMAT

Ono et al. 2019 Raystation ArcCHECK 600 plans VMAT Multiple Regression, NN Comparaison de modèles

Li et al. 2019 Eclipse MatriXX 255 arcs VMAT
Poisson Regression,

Random Forest
Comparaison de modèles

Wang et al. 2020 Eclipse MatriXX 576 arcs VMAT Hybrid model Comparaison de modèles

Wall et al. 2020 Pinnacle MapCHECK2 500 plans VMAT
Linear regression, SVM,

ANN
Comparaison de modèles

Hirashima et al. 2020 Raystation ArcCHECK 1255 plans VMAT Hybrid model, XGBoost
Indice modulation,

Dosiomics

Tomori et al. 2021 Eclipse Delta4 147 plans VMAT CNN Approche Deep Learning

Wall et al. 2022 Pinnacle / Raystation Fantôme MOBIUS / CI 579 plans VMAT Poisson Regression CQPT virtuel

Tableau 2 : Revue de l’utilisation de l’apprentissage automatique et profond pour les contrôles qualités pré-traitements en radiothérapie externe.

Contexte et enjeux ConclusionAssurance qualité machine/patient Applications de IA en RT
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(Vandewinckele, Radiotherapy Oncology, 2020)

Figure 8 : Schéma de la mise en place d’un modèle d’IA.

• Entrainement et Validation :
• Importance de la qualité du jeu de

données d’entrainement
• Représentativité des données

d’entrainement
• Division du jeu de données en deux

groupes : Entrainement / Validation
• Validation du modèle en évaluant sa

performance avec des indices
quantitatifs

• Cross-validation recommandée

• Test :
• Evaluation du modèle avec des

données inconnues du modèle
• MAJ nécessaire si la phase de test n’est

pas concluante

Commissioning :

Contexte et enjeux ConclusionAssurance qualité machine/patient Applications de IA en RT
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(Vandewinckele, Radiotherapy Oncology, 2020)

Figure 9 : Schéma de la mise en place d’un modèle d’IA.

• Mettre en place une assurance qualité du
modèle:

• Tester le modèle sur des cas particulier
afin d’évaluer l’adaptabilité du modèle

• Contrôle de la constance du modèle,
en utilisant un jeu de donnée de référence

• Permet d’identifier des changements
de pratiques dans le workflow (modèle à
réajuster le cas échéant).

• Tenir un registre des cas pour lesquels le
modèle montre ses limites afin de définir
son domaine de validité et l’optimiser a
posteriori

• Formation de l’équipe médico-technique
recommandée

• Garder la maîtrise des tâches
automatisées

• Connaitre les avantages et limites du
modèle

Implémentation :

Contexte et enjeux ConclusionAssurance qualité machine/patient Applications de IA en RT
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Contexte et enjeux ConclusionAssurance qualité machine/patient

510 arcs de plans validés cliniquement
localisations : sein - ORL – poumon – pelvis/prostate
Calculés sur Eclipse v13.7, algorithme AAA ou AXB

Réalisation des contrôles qualité pré-traitement :
• Accélérateur : Truebeam Novalis STX
• Détecteur : Octavius 4D + matrice 1500

(chambres d’ionisation)

Analyse des CQPT par indice gamma (4 critères) :
• 3% / 3mm, normalisation globale, seuil 10%
• 2% / 2mm, normalisation globale, seuil 10%
• 3% / 3mm, normalisation locale, seuil 10%

• 2% / 2mm, normalisation locale, seuil 10 %

Export du DICOM RT-plan

Calcul d’indices quantifiant la modulation :
• 23 indices basés sur les degrés de liberté

calculés par arc
• 4 indices basés sur la carte de fluence

calculés par arc

Mesures Calcul

Objectif de l’étude :
• Traitement VMAT
• Prédiction des résultats CQPT via un modèle de ML

Applications de IA en RT
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Contexte et enjeux ConclusionAssurance qualité machine/patient

• 2 types d’indices utilisés :

• Indices de texture basés sur la carte de fluence du plan

• Indices basés sur les degrés de liberté

Indice Référence
Vitesse
du bras

Ouverture
du champ

Vitesse
des

lames

AAV
Masi, Med. Phys.,
2013

x

LSV
Masi, Med. Phys.,
2013

x

MCSv
Masi, Med. Phys.,
2013

x x

M
Younge, Med. Phys.,
2012

x

MFA
Crowe, Aus. Phys.
Eng. Sci. Med., 2014

x

C/A
Götstedt, Med.
Phys., 2015

x

SAS (1,3,5,7
et 10 mm)

Crowe, Aus. Phys.
Eng. Sci. Med., 2014

x

CLS
Crowe, Aus. Phys.
Eng. Sci. Med., 2014

x

AvGS
Park, Phys. Med.
Biol., 2014

x

ALPO
Zygmanski, Med.
Phys., 2001

x

UM /

Indice Référence
Intensité
verticale

Intensité
horizontale

Intensité
diagonale

Statistique
de la

fluence

MI (Webb)

Webb, Phy. Med.
Biol., 2003

x x

MI (Georgia)

Georgia,Radiat.
Oncol. Lond.
Engl., 2007

x x x x

PIMV

Coselmon, Med.
Phys., 2005

x x

FMC

Llacer, Phys.
Med. Biol., 2001

x x

Tableau 4 : Détail des indices de modulation basés sur les
degrés de liberté calculés pour chaque plan

Tableau 3 : Détail des indices de modulation basés sur la carte de fluence
calculés pour chaque plan

Applications de IA en RT
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Contexte et enjeux ConclusionAssurance qualité machine/patient

• 4 algorithmes de machine learning ont été comparés :

• Régression linéaire

• Régression linéaire + régularisation de Lasso

• Régression linéaire + régularisation de Ridge

• Support Vector Regression (SVR) à kernel gaussien

• Ce sont des algorithmes de régression : prédiction d’une grandeur quantitative (le taux de gamma pass) en
fonction de variables (indices de modulation) dans le but de minimiser une fonction objectif

• Algorithmes choisis pour leur utilisation dans la littérature et leur simplicité

Tableau 5 : Présentation des algorithmes utilisés dans cette étude

Applications de IA en RT
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Figure 10 : Schéma de la méthode d’entrainement et de validation pour la prédiction des contrôles qualités pré-traitement.

Contexte et enjeux ConclusionAssurance qualité machine/patient Applications de IA en RT
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Contexte et enjeux ConclusionAssurance qualité machine/patient
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• Construction du modèle ML
• 4 modèles différents entrainés

et testés
• Données d’entrainements : 27

indices de complexité VMAT
• Cross-validation utilisée pour

optimiser les hyper-
paramètres de chacun des
modèles

• Performance du modèle
• Evaluation par MAE
• MAE = 1,18 +/- 1,05 pour une

analyse globale 3%/3mm

Figure 11 : Résultats de l’erreur absolue moyenne (MAE) pour différents modèles
de régression et différents critères d’analyse gamma.

Applications de IA en RT
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Contexte et enjeux ConclusionAssurance qualité machine/patient

Tableau 6 : Comparaison des valeurs de MAE obtenues vis-à-vis des données disponibles dans la
littérature. Les localisations ne sont pas dissociées

Les résultats obtenus sont du même ordre de grandeur que ceux dans la littérature, à critères d’analyse semblables.

Applications de IA en RT
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• Assurance qualité machine
• Gain de temps pour le commissioning d’une machine
• Surveillance des appareils de traitement : Outil pour exploiter davantage les résultats des CQ

périodiques et fichiers log des machines

• Contrôle qualité patient pré-traitement
• Outil prometteur pour réduire le nombre de mesures de CQPT
• Application pour la radiothérapie adaptative

• Outil pour observer / contrôler des changements de pratiques dans un centre et la délivrance des
traitements

• Pas de solution commerciale encore disponible pour l’IA appliquée à l’assurance qualité
• Nécessité de compétences avancées en mathématiques / informatiques / sciences des données
• Nécessité de garder la maîtrise du processus (effet « boîte noire » pour le deep learning)

• CQPT
• Difficultés d’obtenir un modèle multi-centrique dû aux divergences de pratiques
• Pose la question de la grandeur à prédire (Gamma Pass, Gamma moyen, Différence de dose, etc.)

Avantages :

Limites :

(Simon, SFRO, 2021)

(Luk, Clinical Oncology, 2022)

Contexte et enjeux Assurance qualité machine/patient ConclusionApplications de IA en RT
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