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Abstract 

Purpose : 

Radiologists use different systems of Computer Aided Diagnosis (CAD) that have significantly 

improved over time thanks to Deep Learning (DL) and Big Data. This “artificial intelligence (AI) 

revolution” is shaking up the world of radiology. In this context, we believe that radiographers can 

play an active role as experts in image acquisition and analysis. We report our ongoing 

collaboration in the development of an AI system aiming to detect the scaphoid bone in wrist 

radiographs. We also conducted two Focus Group to gather opinions of professionals around the 

theme of AI. 

Methodolgy : 

We segmented more than 100 standard neutral postero-anterior radiographs of the wrist to train 

the DL-based AI system. Different training strategies were implemented to validate the automatic 

extraction of the scaphoid. In an evaluation database of 9000 radiographs, we isolated around 

4000 standard wrist radiographs to assess the scaphoid extraction performance based on the 

most optimal training strategy. We ran two separated Focus Groups with 5 radiographers and 5 

radiologists of varying experience. 

Results : 

By selecting the correct training strategy, the mAP (mean Average Precision, ranging from 0 to 1) 

increased from 0.6 to 0.95 in the validation of the training stage. Visual inspection of the results 

on the evaluation database showed that the system efficiently detects the scaphoid, regardless of 

the presence or not of fractures. Focus Groups highlighted the fact that radiographers and 

radiologists are concerned by AI. 

Conclusion : 

We reported an efficient AI system to process wrist radiographs, which ultimately targets the 

detection of scaphoid bone. It is important that radiographers position themselves in the constantly 

evolving area of AI by playing an active role. This was acknowledged by both radiologists and 

radiographers in the Focus Groups. 
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Résumé 

Objectif : 

Les techniciens en radiologie médicale (TRM) utilisent différents systèmes d’aide au diagnostic, 

Computer Aided Diagnosis en anglais (CAD). Ces derniers se sont considérablement améliorés 

au fil du temps grâce à l’apprentissage en profondeur, Deep Learning (DL), et au Big Data. La 

« révolution de l'intelligence artificielle (IA) » bouleverse le monde de la radiologie. Dans ce 

contexte, nous pensons que les TRM peuvent jouer un rôle actif en tant qu'experts en acquisition 

et analyse d'images. Nous rapportons notre collaboration dans le développement d'un système 

d'IA visant à détecter l’os du scaphoïde sur des radiographies de poignet. D’autre part, nous avons 

également organisé deux groupes de discussion, Focus Group, pour recueillir les avis et ressentis 

des professionnels sur la thématique de l'IA en radiologie. 

Méthodologie : 

Nous avons segmenté plus de 100 radiographies de poignet de face afin d’entraîner le système 

d'IA basé sur le DL. Différentes stratégies d’entraînement ont été mises en œuvre afin de valider 

le meilleur entrainement du système de détection automatique du scaphoïde. Dans une base de 

données d'évaluation de 9 000 radiographies, nous avons isolé environ 4 000 radiographies de 

poignet de face pour évaluer les performances de détection du scaphoïde selon la stratégie 

d'entraînement la plus optimale. Nous avons organisé deux groupes de discussion séparés 

composés de 5 TRM et de 5 radiologues d'expériences variées. 

Résultats : 

En sélectionnant la stratégie d’entraînement appropriée, la métrique du mAP (mean Average 

Precision, compris entre 0 et 1) passe de 0,6 à 0,95 lors de la validation de l’étape d’entraînement. 

Les résultats de l’évaluation visuelle des images de la base de données d’évaluation montrent 

que le système d’IA détecte efficacement le scaphoïde. Les Focus Group ont souligné le fait que 

l'IA préoccupait les TRM et les radiologistes.  

Conclusion : 

Nous avons mis sur pied un système d'IA efficace pour détecter le scaphoïde sur des 

radiographies du poignet de face. Il est important que les TRM se positionnent et joue un rôle actif 
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dans un domaine où l'IA est en pleine progression. Cela a été souligné par les TRM et les 

radiologues lors des Focus Group. 
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Introduction 

   

"Notre cerveau possède, dès la naissance, un talent que les meilleurs logiciels 

d'intelligence artificielle ne parviennent pas encore à imiter : la faculté d’apprendre !" (Dehaene, 

2018). 

Stanistas Dehaene, Professeur en neuroscience et en psychologie cognitive, dans son livre 

intitulé « Apprendre ! Les talents du cerveau, le défi des machines », déclare que cette faculté est 

un "talent […] pas encore imité" par les machines, ce qui laisse présager un avenir tout autre. 

Nous choisissons cette citation afin d’introduire le thème central de notre travail ; l’intelligence 

artificielle (IA), quel rôle pour le technicien en radiologie médicale (TRM) ? 

Ce travail aborde le développement de l’IA dans le domaine de la radiologie médicale. Il est 

composé d’une première recherche quantitative visant à mettre sur pied un système informatique 

d’apprentissage en profondeur. La deuxième partie qui compose ce travail concerne une 

recherche qualitative, où nous avons récolté les perceptions et opinions du terrain concernant l’IA 

dans le monde de la radiologie, auprès de TRM et de radiologues. Le but étant de mettre en 

évidence les enjeux de l’IA pour les techniciens en radiologie médicale. 

Nous tenions à aborder l’aspect technique tout autant que l’aspect sociétal de cette thématique 

car il nous paraît évident que l’IA impactera d’une manière ou d’une autre le domaine de la santé. 

C’est pourquoi, le ressenti des professionnels est important pour la compréhension du sujet dans 

sa globalité. 

TRM de formation, nous souhaitons explorer le potentiel de l’IA dans le domaine de l’aide au 

diagnostic médical. Nous souhaitons, de manière pragmatique, explorer les possibilités de créer 

un système d’IA, entraîné à reconnaître les différents os du carpe, plus particulièrement l’os 

scaphoïde. Nous nous sommes intéressés au scaphoïde car au niveau clinique la majorité des 

fractures du carpe correspondent à des fractures du scaphoïde (Blum et al., 2007). Nous pourrons 

ainsi par la suite entraîner un système afin de détecter des fractures du scaphoïde sur des 

radiographies du poignet. Nous avons choisi de nous focaliser sur des images de radiologie 

conventionnelle car c’est l’examen effectué en premier recours lors d’une fracture.  
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Par notre statut de TRM, nous pensons avoir les compétences radio-anatomiques requises pour 

entreprendre ce travail. 

Dans la mise sur pied d’un tel système, il y a toute une partie dite « technique » qui consiste à la 

préparation des données, à l'entraînement du système, ainsi qu’à l’évaluation du système. Tout 

ce procédé est un challenge pour nous. Nous voulons démontrer que les TRM peuvent accéder 

à cette partie qui peut sembler être réservée à des ingénieurs ou d’autres professionnels plus 

qualifiés. 

Nous avons eu l’opportunité de présenter notre projet lors de différents événements, la journée 

nationale des techniciens en radiologie médicale 2018 ainsi que le congrès suisse de radiologie 

2019. Notre travail a suscité plusieurs réactions qui nous ont encouragé et réconforté dans le 

choix de notre thématique. 

Nous souhaitons d’autre part mettre en évidence les inconvénients ainsi que les limites d’une mise 

sur pied d’un tel système. 
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1. Etat de l’art 

1.1 Définition de l’intelligence artificielle et bref historique 

 

1.1.1 Les origines 

Il existe de nombreuses définitions de l’IA. Le Larousse par exemple indique que l’IA est 

“l'ensemble des théories et des techniques mises en œuvre en vue de réaliser des machines 

capables de simuler l'intelligence”. Marvin Lee Minsky, un scientifique américain ayant travaillé 

dans le domaine des sciences cognitives et de l’IA, définit cette dernière comme “la construction 

de programmes informatiques qui s’adonnent à des tâches qui sont pour l’instant, accomplies de 

façon plus satisfaisante par des êtres humains car elles demandent des processus mentaux de 

haut niveau tels que : l’apprentissage perceptuel, l’organisation de la mémoire et le raisonnement 

critiquée”. Dans une recherche menée par le Professeur Poole D. en 1998, une machine dotée 

d’une IA est présentée comme consciente de son environnement et ses décisions sont prises 

dans le but d’atteindre son objectif. 

  



  

15 

 

1.1.2 Historique 

L’intelligence artificielle n’est pas une nouvelle technologie. La figure 1 retrace le développement 

de l’IA au fil du temps, ce qui appuie le fait que cette technologie n’est pas une découverte du 

21ème siècle. 

 

 

Figure 1. Tirée de : Implementing Deep Learning using cuDNN, 2015. Schéma représentant l’évolution de l’IA au cours des années. 

En effet, les scientifiques tels que McCulloch et Pitts, respectivement neurologue et 

mathématicien, présentent déjà dans les années 40 les premiers éléments de l’IA (Ganascia, 

2016).  

Dans les années 70, une conception d’un système informatique schématiquement ressemblant à 

des réseaux de neurones humains, les réseaux de neurones artificiels, voit le jour. Ces réseaux 

s’inspirent du traitement des données par le cerveau humain qui se fait par couches de réseaux. 

L’idée est que chaque couche du réseau reçoit une information de la couche précédente, 

l’information est ainsi transformée et véhiculée à travers les différentes couches. Néanmoins, les 

ordinateurs de cette époque ne permettaient pas d’avoir des résultats concluants (seulement 2 

couches de réseau en ce temps) (Hopfield, 1988). (Fig. 2 et 3).  
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Le nombre de couches de connexions de ces réseaux de neurones vont augmenter au fil du 

temps et la terminologie de réseau de neurones dits “profonds” découle de cette augmentation du 

nombre de couches de connexions. 

             

     Figure 2 et 3. Tiré de : 3 Algorithmes de Deep Learning schématisé, 2018. Are deep neural nets “Software 2.0”?, 2017. 

Représentation de réseaux informatiques d’algorithme de Deep Learning s’inspirant fortement des neurones cérébraux connecté par 

des dendrites organisées en plusieurs couches. 

 

Cependant, l’avancée des recherches sur ces réseaux de neurones est lente et stagne à cause 

de la puissance de calcul des machines de l’époque. Raison pour laquelle il a fallu attendre les 

années 80 pour que les avancées mathématiques apportent leurs contributions.  

Ainsi, les progrès techniques conduisent les chercheurs à un tournant de l’histoire de l’intelligence 

artificielle. 

1.1.3 Différents avis sur l’IA dans les années 2000 

Dès les années 2000, les progrès de l’IA se font ressentir. Les personnes influentes de cette 

époque commentent ces avancées technologiques, notamment en 2014 dans le journal “The 

Guardian”. Elon Musk (2014) y décrit l’IA comme étant notre plus grande menace. La même 

année, Stephen Hawking (2014) annonce aux “BBC news” que l’IA mènera à notre perte. D’autres 

auteurs comme Purdy M. et Daugherty P. (2016), pour ne citer qu'eux, en parlent d’une manière 

plus optimiste. Pour eux, l’IA créera de nouveaux emplois et améliorera notre croissance 

économique. 

Le graphique suivant (Fig. 4) illustre les niveaux de performance de l'intelligence artificielle et des 

compétences humaines à partir du début de l'ère de l'informatique. Au commencement, nous 

Figure  Algorithmes de Deep Learning schématisé, 

2018. Are deep neural nets “Software 2.0”?, 2017 
Figure  SEQ Figure \* ARABIC 3 Algorithmes de Deep Learning 

schématisé, 2018. Are deep neural nets “Software 2.0”?, 2017. 

Représentation de réseaux informatiques d’algorithme de Deep 

Learning s’inspirant fortement des neurones cérébraux connecté 

par des dendrites organisées en plusieurs couches. 
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remarquons que les systèmes d’IA avaient une performance en dessous de la performance 

humaine. Puis au fil du temps, l’utilisation de systèmes d’IA présente de meilleures performances 

et surpasse la capacité humaine.  

      

 
Figure 4. Tiré de : Artificial intelligence in radiology, A. Hosny (2018). Illustration graphique de la performance humaine et d’IA au fil 

du temps. 

 

1.1.4 L’IA aujourd’hui 

Plus de 30 milliards de dollars ont été investis dans l’IA ces 5 dernières années, 90% dans la 

recherche et développement par des compagnies comme Google, Amazon, Facebook, Apple et 

Microsoft (GAFAM) (Bughin, 2017). Gartner, une entreprise américaine de conseils et de 

recherches dans le domaine des techniques avancées, publie annuellement la courbe “Hype” 

autour des technologies émergentes dans un document nommé “technology hype cycle”. Le 

schéma suivant (Fig. 5) montre que les technologies liées à l’IA sont au summum du graphique 

(Gartner, 2018). 
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Figure 5. Tiré de : Gartner hype cycle, 2018. Courbe de chez Gartner décrivant l’évolution de l'intérêt pour une nouvelle technologie.  

      

La vitesse et les capacités de programmation des logiciels soutenues par les grandes entreprises 

du web (GAFAM), nous propulsent dans une marée de nouvelles technologies (Gartner, 2018). 

1.2 Fonctionnement technique de l’IA 

 

L’IA se base essentiellement sur un apprentissage machine (Machine Learning en anglais) 

qui peut être soit supervisé, soit non-supervisé. L’apprentissage supervisé construit des modèles 

prédictifs. Le rôle étant d’apprendre à prédire une ou plusieurs classes en relation avec les 

données étudiées. Ce type d’apprentissage peut fonctionner de manière binaire, par exemple 

trouver une classe sur une radiographie donnée « crâne / pas crâne ». Il fonctionne également 

pour des prédictions multi-classes, par exemple sur une radiographie donnée, l’algorithme classe 

un crâne, des cervicales et des dents. 

Dans ce chapitre, nous allons aborder ces différents concepts et leur fonctionnement. 
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1.2.1 Machine Learning (ML) 

Le ML (Fig.6) est un sous-groupe de l’IA. Il apprend par l’expérience et améliore ses performances 

tout en apprenant. Pour expliquer le fonctionnement du ML, nous nous appuierons sur l’article de 

True J. (2015) qui veut apprendre à un ordinateur comment reconnaître les différents types de 

fleurs de la famille des iris. Avant tout, les programmeurs identifient les caractéristiques propres 

aux différents genres d’iris. Durant les dernières années, les botanistes ont su identifier les 

différences entre une iris et une autre (longueur des pétales, largeur des pétales, etc.). Le 

programmeur peut avec cela créer un dossier d’images comprenant les différents genres d’iris et 

lister leurs caractéristiques, ce qui permet de classer chaque iris dans un genre spécifique. Les 

caractéristiques spécifiques sont semblables entre deux iris de la même espèce, mais différentes 

entre les genres. Cet ensemble de données (Dataset) est appelé “données d'entraînement” 

(Dataset d'entraînement). En “regardant” ou en “apprenant” depuis cet ensemble de données, le 

système va pouvoir déterminer quelles caractéristiques sont associées à un genre d’iris. A partir 

de là, il est possible de présenter au système une image d’iris qu’il n’a jamais vue auparavant et 

il sera capable de dire à quelle espèce elle appartient. Plus il y a d’images dans les données 

d'entraînement, plus la précision du système est meilleure. Ce qui explique l’engouement autour 

du “Big data”. 

 

 

a)                                  b)                                    c)                                  d) 

Figure 6. Machine Learning. a) Données en entrée du système. Ici des fleurs d’Iris. b) Les programmeurs identifient les 
caractéristiques propres aux différents genres d’Iris. c) Le système détermine quelles caractéristiques sont associées à un genre 

d’Iris. d) Le système est de ce fait capable de reconnaître une fleur d’Iris. 
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Dans l’exemple du ML avec les fleurs d’iris, les programmeurs doivent savoir quelles sont les 

caractéristiques importantes pour définir une fleur. Les données d’entraînement doivent être 

précises pour que le système fonctionne. Le système doit être en mesure de bien reconnaître les 

caractéristiques d’une fleur. Si un genre a été mal défini, l’algorithme sera inexact ou peu précis 

dans la reconnaissance des images qu’on lui présentera. De plus, les données doivent être 

introduites dans l’ordinateur de manière à ce que ces dernières soient compréhensibles pour lui. 

On appelle cela des “données structurées”. Les programmeurs qui travaillent sur des algorithmes 

de ML doivent connaître les caractéristiques à extraire des données pour améliorer le modèle. 

Dans la plupart des cas, ils ne savent pas lesquelles sont utiles jusqu’à ce qu’ils aient entrainé et 

testé leur modèle. Ils peuvent de cette manière mettre beaucoup de temps dans le développement 

d’un modèle. En effet, ils doivent identifier les caractéristiques après un entraînement, reconstruire 

le modèle, mesurer les résultats et répéter le cycle jusqu’à ce que les résultats soient satisfaisants. 

C’est un processus qui peut nécessiter énormément de temps (ainsi que des données) jusqu’à ce 

que l’algorithme soit efficace. 

 

En outre, l’extraction de ces caractéristiques peut être entachée d’erreurs dues aux techniques 

d’extractions associées (segmentation, recalage, etc.). Pour pallier à ces difficultés qui troublent 

les méthodes traditionnelles, le Deep Learning est actuellement l’alternative la plus prometteuse. 

1.2.2 Deep Learning (DL) 

Les réseaux de neurones artificiels ont connu des évolutions au fil du temps, un historique est 

présenté à l’annexe I. Aujourd’hui, les ingénieurs créent des réseaux de neurones artificiels 

possédant plus de 100 couches de profondeur, d’où l'appellation d’apprentissage en profondeur 

ou Deep Learning (DL). Plus il y a de couches dans le réseau, plus il peut traiter des données 

complexes (Schmidhuber, 2015). 

Le DL s'affranchit des difficultés du ML, en identifiant et en optimisant seules les caractéristiques 

nécessaires à la meilleure exécution de la tâche demandée (Fig. 7). 
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                   a)                                                     b)                                                   c) 

Figure 7. Deep Learning. a) Données en entrée du système. Ici des fleurs d’Iris. b) Le système identifie et optimise seul les 
caractéristiques des données. c) Le système est de ce fait capable de reconnaître une fleur d’Iris. 

Une des applications des algorithmes de Machine Learning et de Deep Learning en radiologie est 

la reconnaissance d’objets présents dans les images traitées. Dans le chapitre suivant, nous 

allons nous attarder sur le fonctionnement de cette reconnaissance d’objets.      

1.2.3 Reconnaissance d’objets en Deep Learning 

Nous distinguons 3 différentes approches de reconnaissance d’objets : la détection, la 

segmentation sémantique et la segmentation d’instance. 

 

Les réseaux de neurones de détection : détectent et classent les objets dans l’image et identifient 

une région autour des objets détectés (Bounding Box). Ces réseaux généralement utilisent une 

fonction mathématique de convolution, raison pour laquelle ils sont appelés réseaux de neurones 

convolutionnels par région R-CNN (Region-Convolution Neural Network). Le résultat de ces 

réseaux sont des régions, des catégories et une valeur par région représentant la probabilité de 

confiance de détection (Fig.8). 
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Ces CNN se sont développés selon la chronologie suivante : 

 

1. R-CNN, (Girshick, 2014) 

2. Fast R-CNN (Pooling), (Girshick, 2015) 

3. Faster R-CNN (RPN), (Ren et al., 2016) 

 

Les réseaux de neurones de segmentation sémantique : sont des R-CNN dont le résultat est 

en plus une mise en évidence des pixels, c’est-à-dire une segmentation commune des objets 

selon leur catégorie d’appartenance (Fig.8). 

 

Les réseaux de neurones de segmentation d’instances : sont des R-CNN dont le résultat est 

une segmentation des instances des catégories de manières indépendantes, donc chaque classe 

d’objet trouvée dans l’image est segmentée de manière distincte. Cet algorithme classifie les 

objets, les localise sur l’image, segmente chaque objet et leur donne un “Bounding Box” avec une 

probabilité de confiance associée (Fig.8). 

 

                  a)           b)    c)       d) 

Figure 8. Exemples d’algorithme DL appliqués à des radiographies de poignet. a) Image à traiter. b) Détection de l’objet (localisation 
de régions englobant les os du carpe). c) Segmentation sémantique (tous les os ensembles). d) Segmentation d’instance (chaque os 

identifié de façon séparé). 

Nous avons fait un survol sur ces différentes approches afin de pouvoir détailler dans le chapitre 

suivant, les réseaux qui nous intéressent pour ce travail. 

Segmentation 

d’instance 

Détection d’objet Image Segmentation 

sémantique 
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Une approche populaire de segmentation d’instance est le Mask R-CNN (He, 2017), illustrée dans 

la figure 8d et dont le fonctionnement est développé en annexes II. Cette méthode est à la base 

de notre système d’IA présenté en section 2 de ce travail. 

1.3 Applications de l’intelligence artificielle dans le monde 

médical  

 

Les logiciels d’intelligence artificielle ont rapidement interpellé la communauté médicale. 

Déjà en 1970, un système d’IA a eu une application clinique pour identifier des organismes 

responsables d’infection et suggérer quel antibiotique utiliser. 

Plus tard, le logiciel Watson, a fait l’objet d’une étude comparant son diagnostic avec un ensemble 

d’experts en oncologie. Cette étude a révélé la haute performance de ce logiciel. Cette dernière 

met également l’accent sur le gain de temps ; Watson a donné son diagnostic en 40 secondes 

(Hagen, 2016). 

L’intérêt suscité autour de l’IA est encouragé par la vision de diminuer les erreurs médicales, 

notamment en radiologie (Brady, 2017; Bruno, 2015). Le rythme auquel l’IA évolue en médecine 

est proportionnel à la croissance rapide des données médicales et de la puissance de calcul 

informatique.  

1.3.1 IA en santé 

Des domaines non radiologiques sont également concernés par l’IA dans la santé : 

Cardiologie : Un système qui analyse le rythme cardiaque des patients et qui est capable de 

reconnaître des anomalies sur l’électrocardiogramme (Moss et al., 2017). 

Gestion des accidents vasculaires cérébraux (AVC) : Un système capable d’analyser les plans de 

traitement de manière personnalisée selon le type d’AVC que le patient a subi (Lee et al., 2017). 

Dermatologie : Des lésions d’une grande variance dermatologique sont détectées par des 

logiciels qui donnent des caractéristiques bien au-delà de celles considérées par l'homme 

(Maglogiannis, 2006; Esteva et al., 2017). 
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Pathologie : Une IA est capable d'effectuer de la classification et de la détection dans les 

échantillons de patho-anatomie, de segmenter des coupes histologiques et de caractériser les 

différents tissus (Kayser, 2010). 

L’émergence de l’IA dans le domaine de la santé est motivée principalement par le désir 

d'accroître l’efficience et la performance des soins. 

En radiologie, les médecins sont formés pour évaluer visuellement des imageries médicales. Ils 

apprennent à détecter la caractérisation de maladies et à juger de l’évolution de ces dernières par 

un suivi radiologique. De la même manière, les méthodes d'intelligence artificielle semblent 

reconnaître automatiquement les modèles complexes dans les données d'imagerie et fourniraient 

des évaluations quantitatives plutôt que qualitatives des caractéristiques radiographiques. 

1.3.2 IA en radiologie 

Keith Dreyer, radiologue de l’école de médecine de Harvard dit que « l’intelligence artificielle 

améliorera de manière significative la qualité, l’efficacité et les résultats. » (Guo et Li, 2018). 

 

Voici des exemples d’utilisations : 

 

Imagerie thoracique. Lors de dépistage du cancer du poumon, les systèmes d’imagerie dotés d’un 

système d’IA aident à identifier automatiquement les nodules et à les catégoriser comme bénins 

ou malins. 

 

Imagerie abdominale et pelvienne. En tomodensitométrie (TDM) et en imagerie par résonnance 

magnétique (IRM), l'IA aide à caractériser des lésions comme bénignes ou malignes et donne la 

priorité à l'évaluation de suivi des patients présentant ces lésions. 

 

Coloscopie. L’IA s’offre en tant qu’outil robuste pour la détection précoce des polypes coliques 

présentant des risques de cancer colorectal et favorise une surveillance préventive accrue pour 

ces patients (Wang et al., 2019). 

 

Mammographie. Le dépistage en mammographie est techniquement difficile à interpréter de 

manière experte. L'IA est utilisée pour aider à l'interprétation, en partie en identifiant et en 
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caractérisant des micro-calcifications. Ce système est aussi plus efficace pour la détection de faux 

positifs, de cette manière la patiente évite une biopsie inutile (Patel et al., 2016). 

 

Imagerie cérébrale. L'IA est utilisée pour faire des prédictions de diagnostic des tumeurs 

cérébrales en caractérisant les types de lésions distinguant tumeur maligne et bénigne. De plus, 

il est possible d’identifier des signes de certaines maladies, par exemple la maladie de Parkinson 

(Hariharan, 2014). 

 

Oncologie radiologique. La planification du traitement de radiothérapie peut être automatisée en 

segmentant les tumeurs pour optimiser la dose de rayonnement. En outre, l'évaluation de la 

réponse au traitement par une surveillance dans le temps est essentielle pour évaluer le succès 

de la radiothérapie. L’IA est utilisée pour effectuer des évaluations concernant la réponse du 

traitement afin d’améliorer ainsi la précision et la rapidité de la thérapie (Hosny, 2018). 

 

En Suisse, le nombre d’examens radiologiques par année reste important. Les données 

d'imageries radiologiques continuent de croître de manière disproportionnée par rapport au 

nombre de médecins formés disponibles (Ghosh, 2004). Certaines cliniques font recours à la main 

d’œuvre externe ; des analyses de radiographie et des rédactions de rapports sont faits par des 

radiologues à l’autre bout de la terre, comme par exemple en Australie. Une étude indique que, 

dans certains cas, un radiologue doit interpréter une image toutes les 3 à 4 secondes d'une 

journée de travail de 10 heures (Tarek et al., 2018).  

La perception visuelle et la prise de décision dans l’incertitude en radiologie impliquent une grande 

vigilance afin de minimiser les erreurs humaines, en particulier avec des conditions 

contraignantes. L’importance d’un système d’IA intégré au sein du flux des lectures d’imagerie 

médicale est une composante à réellement considérer, d’autant plus avec les données 

épidémiologiques qui tendent à montrer qu’en Suisse, la population est de plus en plus âgée, les 

personnes vivent plus longtemps, la pénurie de médecins hors des villes annoncent un besoin de 

solutions nouvelles. 

Par conséquent, des efforts et des politiques cohérents sont mis en avant pour faciliter les 

avancées technologiques liées à l'IA en imagerie médicale. 
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En radiographie, une des utilisations principales de l’IA est l’aide au diagnostic assisté, Computer 

aided diagnosis en anglais (CAD). Les premières utilisations des systèmes CAD concernaient la 

mammographie. Puis des CAD se sont développés pour les lectures de radiographies 

pulmonaires (Ginneken et al., 2001, McAdams et al., 2006, Jun et al., 2018). 

D’autre part, l’IA est également utilisée dans l’amélioration des acquisitions d’images (AIMed, P., 

2019). 

Voici un récapitulatif de la littérature traitant de l’intelligence artificielle en radiologie (Tableau 1). 

Nous avons fait le choix de cibler les articles récents (2011-2019) afin d’avoir des références 

scientifiques actuelles. 

 

Référence Modalité Structure d'intérêt Technique 

Olczak et al., 2017 Radiographie Ostéo (Main, poignet, coude) CNN 

Torres et al., 2017 Radiographie Carpe (Age) SVM / CNN 

Ebsim et al., 2018 Radiographie Poignet (Radius) CNN 

Daluiski et al., 2017 Radiographie Poignet (Fractures Radius) CNN  

Thurston et al., 2018 Radiographie Poignet (Fractures Radius) CNN 

Ebsim et al., 2019 Radiographie Poignet (Fractures) CNN 

Gan et al., 2019 Radiographie Poignet (Fractures Radius) Faster R-CNN 

Yahalom, 2018 Radiographie Poignet (Fractures Radius) Faster R-CNN 

Betancourt-Hernandez et al., 

2018 Radiographie Mains (Rhumatisme) CNN 

Lee et al., 2015 Radiographie Mains et doigts CNN 

Banerjee et al., 2011 Radiographie Mains (Ostéophyte) CNN 

Lee et al., 2017 Radiographie Mains CNN 

Tajmir et al., 2018 Radiographie Mains (Age) CNN 

Wu et al., 2018 Radiographie Mains (Age) Mask R-CNN 

Bullock et al., 2019 Radiographie 

Genou & phantom tête, main, 

pied CNN 

Gòrriz et al., 2019 Radiographie Genou (Arthrite) CNN 

Tiulpin et al., 2018 Radiographie Genou (Arthrite) CNN 

Nhu et al., 2019 Radiographie Genou (Tumeur) CNN 

Anthony et al., 2017 Radiographie Genou (Arthrite) SVM / CNN 

Paul et al., 2015 Radiographie Os long CNN 

Xue et al., 2017 Radiographie Hanche CNN 

Gale et al., 2017 Radiographie Hanche (Fractures) CNN 

Tae et al., 2018 Radiographie Thorax (Pneumothorax) CNN 
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Candemir et al., 2018 Radiographie Thorax (Cardiomégalie) CNN 

Lakhani et Sundaram, 2017 Radiographie Thorax (Tuberculose) CNN 

Kaur et al., 2017 Radiographie Poumons CNN 

Wang et al., 2016 Radiographie Poumons (Nodules) CNN 

Wesse et al., 2019 Radiographie Côtes (Thorax) Mask R-CNN 

Kim et al., 2018 Radiographie Crâne (Moyamoya) CNN 

Poedjiastoeti et Suebnukarn, 

2018 Radiographie Panoramique dentaire (OPT) CNN 

Gader et al., 2018 Radiographie Panoramique dentaire (OPT) Mask R-CNN 

Sa et al., 2017 Radiographie Disque intervertébrale Faster R-CNN 

Cheng et al., 2017 Radiographie Intestins CNN 

Ruikar et al., 2019 CT Os (Fractures genou) CAD 

Roth et al., 2015 CT Pancréas CNN 

Bouget et al., 2019 CT Médiastin (Nodules) Mask R-CNN 

Kopelowitz et Englehard, 

2019 CT Nodules pulmonaires Mask R-CNN 

Liu et al., 2018 CT Nodules pulmonaires Mask R-CNN 

Tang et al., 2019 CT 

Multi-localisations (Nodules 

foie, reins, poumons) Mask R-CNN 

Chang et al., 2018 CT Cerveau (Hémorragies) Mask R-CNN 

Regi et al., 2017 IRM Cerveau (Malin vs benin) Mask R-CNN 

Couteaux et al., 2019 IRM Ménisques Mask R-CNN 

Liu et Li, 2018 Ultrason Follicules ovariens (Bovins) Mask R-CNN 

 

Tableau 1. Littérature traitant de l’IA en radiologie 

 

Suite à nos recherches dans la littérature, nous n’avons pas trouvé d’articles traitant de réseaux 

de segmentation des os du carpe, ou spécialement dédiés aux détections de fractures des os du 

carpe en imagerie radiologique. 
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1.4 Rôle des radiologues et TRM dans l’IA 

 

Au vu de la littérature mentionnée, la technologie de l’IA concerne essentiellement la 

profession de radiologue. Les possibilités d’implication du TRM dans l’IA sont très peu 

mentionnées. Néanmoins, quelques recherches citent le rôle de TRM dans l’analyse des contrôles 

qualité (Huo, 2013). Un autre article mentionne que les TRM ont potentiellement un rôle à jouer 

dans l’intelligence artificielle, mais nécessite une formation préalable (Meertens, 2013).  

 

Quant à la profession de radiologue, d’autres opinions surtout présentes dans la littérature grise, 

sont moins optimistes et prédisent des diminutions de postes. C’est en tout cas ce que pense 

Benjamin Fongerie (scientifique en physique médicale) qui mentionne que les tâches répétitives 

de ces derniers peuvent être réalisées par une IA, ce qui serait un bénéfice économique pour les 

employeurs. Il reste cependant très rassurant vis-à-vis des TRM qui seraient indispensables et ne 

seraient donc pas menacés pour le moment par cette technologie (Fongerie, 2019). D’autres 

personnes, comme le Professeur Jean-François Meder, parlent du grand nombre de radiologues 

présents sur le marché du travail et il mentionne la formation de “supers TRM” - des TRM qui 

auraient continué leur formation après leur Bachelor et auraient gagné en autonomie dans la 

pratique de leur profession (Meder, 2019).  

 

Cette absence de littérature autour du rôle et des opportunités de l’IA pour les TRM motive notre 

travail. Nous nous posons donc la question sur la forme de cette implication dans le 

développement de l’IA. 

 

Aristote disait que « l’excellence est un art que l’on n’atteint que par l’exercice constant ».  

Nous comprenons l’analogie entre exercer les médecins durant leur formation et entraîner un 

système d’IA, qui par ailleurs ont tous les deux un même but ; être performant dans la détection 

des pathologies. Lorsque nous parlons de performance humaine, nous sommes confrontés aux 

notions de risque, aux notions d’erreur, de faux positif et de faux négatif. Mais qu’en est-il de 

l’informatique ? Qu’en est-il de la performance d’un système d’IA ?   
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2. Méthodologie 

2.1 Question de recherche et hypothèses 

 

Comme objectif principal de notre travail, nous avons choisi de traiter le sujet de 

l'entraînement d’un réseau de neurones de type segmentation d’instance, plus précisément un 

réseau Mask R-CNN pour la région du carpe en radiologie conventionnelle. Notre partenaire de 

terrain est l’Hôpital Universitaire de Genève (HUG). Le Professeur Xavier Montet, médecin adjoint 

dans le service de radiologie des HUG, responsable de l’unité d’imagerie thoracique et 

oncologique, porte un grand intérêt sur ces entrainements machine et travaille sur plusieurs 

projets aux HUG dans ce domaine. Il a motivé notre choix de travailler sur des poignets sachant 

que cliniquement la majorité des fractures du carpe correspondent à des fractures du scaphoïde 

(Blum et al., 2007).  

 

Notre question de recherche est :  

“Quel rôle peut jouer le TRM dans le développement et l’évaluation de l’intelligence artificielle ? “ 

 

Nos hypothèses sont les suivantes : 

  

1. Le TRM pourrait jouer un rôle dans le développement et l’évaluation des systèmes 

d’intelligence artificielle.  

2. Concernant la mise sur pied du système d’intelligence artificielle, nous pensons qu’obtenir 

une performance élevée serait difficile à atteindre avec une petite base de données. Nous 

avons une appréhension quant à la qualité des détections et de segmentation. 

3. Une autre hypothèse est de penser que plus un système est entraîné avec un grand 

nombre de données, plus il a une richesse d’informations, plus le système sera performant. 

4. Concernant les discussions entre professionnels, nous supposons un fort intérêt de la part 

des radiologues et un intérêt moindre de la part des TRM, car au premier abord, les TRM 

seraient moins impactés par la technologie de l’IA. Nous nous attendons à trouver de la 

réticence de la part des radiologues face à l’IA contre un enthousiasme de la part des 

TRM. 
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Ce travail est composé de 2 parties : 

 

● Partie A : Mise sur pied d’un système de Deep Learning pour des radiographies de 

poignets de face pour la détection et segmentation des os du carpe, spécialement le 

scaphoïde. 

● Partie B : Réalisation de deux Focus Group (FG) autour de la thématique de l’IA pour 

récolter les avis des professionnels dans le domaine de la radiologie (TRM et radiologues). 
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Partie A :     

Réalisation d’un système de Deep Learning pour 
des radiographies de poignets de face 

2.2 Données 

 

2.2.1 Radiographies 

Pour pouvoir mener à bien notre travail, les HUG nous ont fourni plus de 9000 images 

radiologiques toutes incidences et zones anatomiques confondues. La commission d’éthique du 

canton de Genève a validé l’utilisation de ces données. 

 

Sur ces 9000 images reçues, nous avons isolé les radiographies de poignet de face. Nous nous 

sommes appuyés sur les critères de réussite d’une radiographie de poignet de face ainsi que les 

critères de positionnement de la brochure de la filière TRM de la Haute École de Santé Genève 

pour sélectionner nos images de poignet de face. Ces critères sont les suivants (Fig.9) :  

- la main est de face 

- l’axe de la main est en continuité de celui de 

l’avant-bras 

- pas de superpositions, autres que dans le carpe 

ainsi que dans les bases des métacarpiens (II à 

V) 

- la superposition des épiphyses distales radiales 

et ulnaires n’excèdent pas 0,5 cm 

- les articulations métacarpo-phalangiennes sont 

dégagées 

- le cliché étant centré au milieu de la ligne bi-

styloïdienne, les têtes des métacarpes sont 

visibles      

         Figure 9. Schéma d’une radiographie de poignet de face 
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2477 radiographies, venant de 2285 patients, ont été retenues avec les données démographiques 

suivantes1: 

      Nombre Moyenne d’âge 
des patients 

Age minimal Age maximal Déviation standard de 
l’âge des patients 

Patients 2285 54 19 105 22 

 

 Ces données ont été partagées en 2 groupes :  

● Groupe I, images destinées pour une évaluation quantitative du système d’IA 

● Groupe II, images destinées pour une évaluation qualitative du système d’IA 

 

Groupe I : 

 

Les images du Groupe I se composent de 129 incidences de poignet de face et sont destinées à 

entraîner le système d’IA. 

 

Les images du Groupe I ont été séparées de manière aléatoire en 2 groupes :  

- 84 images (Dataset d'entraînement) 

- 45 images (Dataset de validation) 

 

Les 129 images du Groupe I sont segmentées manuellement avec le logiciel Osirix ; chaque os 

est aussi labellisé. 

 

Groupe II : 

 

Pour ce groupe, 4043 images du membre supérieur ont été initialement retenues pour l’étape de 

l’évaluation de la détection du scaphoïde. Sur ces 4043 images, 2477 sont des radiographies de 

poignet de face (Fig.10), 387 sont des radiographies de la main (Fig.11) et les 1179 restantes ne 

pouvant pas être catégorisées dans l’une de ces deux catégories ont été mises dans un ensemble 

que nous avons nommé « divers » (Fig.12). Dans cette dernière catégorie, nous pouvons trouver 

                                                           
1 A noter que les radiographies ont été anonymisées par les HUG et le genre du patient a été supprimé. 
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des incidences de poignet de profil, de poignet en oblique ou bien encore des incidences dites de 

Schreck I et II. Nous avons choisi dans ce travail de ne pas traiter ces différentes incidences tout 

comme celle de la main. Nous nous focaliserons donc finalement sur les 2477 images du poignet 

de face. 

 

     

Figure 10. Images de la catégorie des poignets de face. 

     

Figure 11. Images de la catégorie des mains. 

      

    

Figure 12. Images de la catégorie des divers. 
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Ne nous intéressant qu’aux radiographies du poignet de face, les stratégies d’évaluation ont été 

appliquées aux 2477 images triées. 

 

Toutes les images reçues étaient en format DICOM avec une dynamique de 12 bits. Elles ont été 

alors converties en images PNG 8-bits en utilisant le fenêtrage spécifique dans les champs 

DICOM2. Leurs tailles allaient de 500 Ko à 5 Mo et, durant les phases d'entraînement, nous avons 

modifié leur taille de matrice. Durant la formation de nos Datasets, nous avons gardé les images 

possédant du matériel d’ostéosynthèse. 

2.2.2 COCO 

COCO (Common Objects in Context, 2018) est une base de données créé en 2014 par Microsoft 

et qui comporte plus de 330'000 images dont plus de 200'000 étiquetées (Fig.13). Elle possède 

plusieurs caractéristiques notamment la segmentation d’objets, ainsi que la reconnaissance en 

contexte. COCO est une référence utilisée lors de test de nouveaux modèles de détection. 

 

 

Figure 13. Tiré de : Microsoft COCO : Common Objects in Context, 2015. Illustration d’une partie des images de la base de données 
COCO  

  

                                                           
2 Cette transformation en 8-bits est une contrainte imposée par le réseau et son implémentation 

informatique choisie.   
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2.3 Environnement logiciel et matériel 

2.3.1 Serveur de calcul 

Le système d’IA a été développé et déployé sur un serveur de calcul distant dédié à 

l’apprentissage machine3. Le serveur utilise le système d’exploitation Redhat Linux enterprise 

version 7. 

 

Pour se connecter au serveur, nous utilisons le logiciel WinSCP. C’est un logiciel open source 

dont le but est de permettre la connexion entre un ordinateur local et un ordinateur distant (Fig.14). 

Nous utilisons également le logiciel PuTTY. C’est un émulateur de terminal qui permet aussi la 

connexion à un ordinateur distant (Fig.15). Ces logiciels utilisent des protocoles de communication 

sécurisés appelés Secure Copy Protocol (SCP) et Secure Shell (SSH).      

      

 

      Figure 14. Capture d’écran du logiciel WinSCP                  Figure 15. Capture d’écran du logiciel PuTTY 

   

  

                                                           
3 Intel Xeon Gold 5122 à 4 CPUs de 3.6 GHz, 64 Go de RAM, et 4 GPUs Nvidia GTX 1080 avec 8 Go 

de RAM 
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2.3.2 Système d’IA 

Avec l’aide du Professeur Schmid, nous avons mis sur pied un système d’IA basé sur une 

implantation existante du Mask R-CNN4 utilisant la librairie Deep Learning “tensorflow”5 de 

Google. 

 

La programmation s’est faite via le langage informatique Python (Python Software Foundation, 

2019) et le langage Shell bash, qui sont des langages fréquemment utilisés dans le monde 

informatique. Cela se traduit par des lignes de codes nous permettant d’exécuter des commandes. 

2.4 Préparation des données 

 

La préparation des données concerne le Groupe I. Pour chaque image, nous avons 

segmenté les différents os du carpe à l’aide du logiciel OsiriX. C’est un logiciel d’imagerie médicale 

permettant de visualiser des fichiers au format DICOM. La segmentation d’une image est vue 

comme une subdivision de cette dernière en différentes classes. Chacune de ces classes a été 

par la suite étiquetée (Fig.16). Cette étape nous a permis de classifier les huit os du carpe : 

 

      

- scaphoïde - semi-lunaire - pyramidal  

- pisiforme - trapèze - trapézoïde 

- grand os - os crochu 

 

 

 

Figure 16. Radiographies du poignet provenant du Dataset d'entraînement. Image de droite : segmentation stratégie mono-classe 

(seul le scaphoïde est segmenté). Image de gauche : segmentation stratégie multi-classes. 

                                                           
4 https://github.com/matterport/Mask_RCNN 
5 https://www.tensorflow.org/ 

Figure . Radiographies du poignet de face 
provenant du Dataset d’entrainement. Image de 
droite ; segmentation stratégie mono-classe (seul 
le scaphoïde est segmenté). Image de gauche ; 

segmentation stratégie multi-classes. 
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Cette étape a nécessité un temps considérable et nous a demandé beaucoup de précision et de 

rigueur. Nous avons par la suite procédé à un double contrôle croisé afin de s’assurer de la bonne 

préparation des données. Nous précisons que ce temps alloué fût nécessaire et important pour 

la suite de notre travail. 

 

L’évaluation du système consiste à l'entraîner avec nos images radiologiques segmentées selon 

différents protocoles d'entraînements (Section 2.6).  

 

Nous avons utilisé les “poids” du réseau de neurones pré-entraînés avec la base de données 

COCO (Section 2.1.2). Les poids d’un réseau de neurones sont les paramètres associés à chaque 

neurone du réseau. Notre réseau de neurones est donc pré-entraîné sur cette base, et notamment 

dans notre cas, les dernières couches du réseau sont spécifiques au nombre de classes à 

entraîner, à savoir, les classes présentes dans nos images de poignet. 

 

Cette procédure appelée “Transfer Learning” permet de bénéficier d’entrainements réalisés sur 

des bases de données très grandes telles que COCO, afin d’améliorer les performances du 

réseau et palier à une petite taille du Dataset des données d'entraînement (Bengio, 2012 ; Tan et 

al., 2018). 

2.5 Protocoles d’entrainements du modèle Mask R-CNN 

 

Dans les différents protocoles d'entraînements réalisés, nous avons fait varier différents 

paramètres : 

 

● Nous avons fait varier la taille de la matrice des images en entrée (128x128; 256x256; 

512x512; 768x768). 

● Nous avons modifié le nombre de classe - tous les os du carpes (multi-classes6), l’os du 

scaphoïde seul (mono-classe7), ainsi que le scaphoïde _vs_ carpe (Fig.17). 

                                                           
6 Tous les os du carpes (scaphoïde, semi-lunaire, pyramidal, pisiforme, os crochu, grand os, trapèze 

et trapézoïde) 
7 L’os du scaphoïde 
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Figure 17. De gauche à droite, exemple des stratégies multi-classes (8 classes), mono-classe (1 classe) et scaphoïde _vs_ carpe (2 
classes). 

 

● Nous avons utilisé le principe de data augmentation. 

 

La data augmentation est une technique fréquemment utilisée en apprentissage profond. Il a été 

démontré qu’augmenter les données pendant la phase d’entraînement améliore la capacité de 

détection du modèle (Krizhevsky A, Sutskever I, 2012). Cette technique consiste à augmenter le 

nombre de données à partir des données existantes de façon artificielle. En appliquant des 

modifications à une image, le système la considère comme une nouvelle image à part entière 

(Won et al., 2016). Nous avons appliqué huit transformations classiques à chacune de nos images 

et leur segmentations (Jannik Bjerrum, 2017), obtenant un total de 756 images. 

 

Voici les transformations appliquées à nos images (Fig.18) : 

- Rotation  

- Changement d’échelle 

- Translation en x 

- Translation en y 
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Figure 18. Transformation appliquée aux images. Les effets de la data augmentation sur nos radiographies du poignet. 

      

Ces images sont par la suite passées au système d’IA pour l’entraîner.  

 

La liste des différents protocoles d'entraînement et d’augmentation est présente en annexe III. 

  

Changement d’échelle 
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2.6 Evaluation des différentes stratégies d'entraînement 

 

A la suite de tous ces entraînements, des évaluations ont été effectuées pour déterminer 

la meilleure stratégie d'entraînement. Cela a été réalisé sur les images de notre Dataset de 

validation constitué de 45 images radiologiques de poignets de face que nous avions 

segmentées manuellement (Section 2.4). Nous observons grâce à cela la stratégie 

d'entraînement qui affiche la meilleure performance au niveau de la segmentation des classes, 

plus particulièrement le scaphoïde. Le système identifie, segmente les différents os du carpe et 

nous donne un score de confiance allant de 0 à 1 pour chaque (groupe) os segmenté. (Fig.19). 

 

Figure 19. Exemple d’une radiographie du Dataset de validation après avoir été traitée par le système d’IA. 

      

La performance du modèle doit être vérifiée sur des Datasets dont on connaît déjà la réponse (i.e. 

où se trouve quel os, quelle est sa segmentation). La performance est mesurée à l’aide de 

diverses métriques (IoU, Precision-Recall, et mAP). La métrique principale utilisée est le mean 

Average Precision (mAP), qui est dépendante d’un seuil basé sur l’Intersection Over Union (IoU). 

Pour les introduire, nous nous baserons sur les écrits de Rosebrock (2016), Shah (2018) et Hui 

(2018). 

2.6.1 Intersection Over Union – IoU 

Pour les systèmes de détection, une façon commune de déterminer si un modèle de détection 

d’objet est bon est l’IoU calculée entre un objet de référence et un objet à tester. 
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L’IoU est une métrique d’évaluation de la superposition de la bounding box ou de la segmentation 

des objets (Equation 1) : 

 

 

 

 

Equation 1. Tiré de : Intersection over Union (IoU) for object detection, Rosebrock A., 2016. 

Dans notre travail, nous considérons qu’une valeur seuil de l’IoU à 0.7 équivaut à une bonne 

superposition. 

2.6.2 Score de confiance 

Le score de confiance représente la confiance de prédiction du modèle à dire que cette instance 

appartient à la classe attribuée. Cette confiance de prédiction varie de 0 à 1. 

Nous demandons au modèle de garder uniquement les instances qui ont été détectées avec un 

score supérieur à un seuil choisi.  En d’autres termes, nous demandons au modèle de supprimer 

des instances en fonction de leur score de confiance. 

2.6.3 Precision x Rappel 

Grâce à ces deux seuils fixés, nous obtenons des valeurs de détection de faux positifs et de faux 

négatifs avec lesquels nous pouvons calculer la Précision x Rappel (Recall en anglais, appelé 

aussi sensibilité). 

 

Nous pouvons alors construire une courbe de Precision x Recall montrant le taux de vrais positifs 

en fonction du taux de faux positifs, en faisant varier le seuil de confiance. L’ensemble des points 

nous permet d’obtenir une courbe de Precision x Recall par image (Fig.20). 
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Figure 20. Tiré de : Jason Brownlee, 2018. Exemple d’une courbe Precision x Recall 

 

La courbe Precision x Recall est une bonne façon d’évaluer la performance d’un modèle de 

détection d’objet. Selon l’article de Davis et Goadrich (Davis et Goadrich, 2006), il y a une forte 

corrélation entre cette courbe et la courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) utilisée 

d’habitude dans des tâches de classification. Néanmoins, dans notre cas, nous utilisons la courbe 

Precision x Recall, car en plus de la classification, il y a la détection et la segmentation. 

2.6.4 Average Precision (AP) et mean Average Precision (mAP) 

L’AP est une métrique qui aide à comparer les différentes détections. Nous ne détaillerons pas ici 

les équations mathématiques qui nous permettent de convertir l’air sous la courbe Precision x 

Recall en AP. En pratique, l’AP est la « Precision » moyenne de toutes les valeurs de « Recall » 

entre 0 et 1. D’autre part, lorsque plusieurs images sont introduites dans le réseau, la moyenne 

de leur AP est faite. Nous parlons donc de mean Average Precision, le mAP. 

2.6.5 Tests statistiques  

Nous avons effectué des tests statistiques afin de déterminer s’il y a des différences significatives 

entre les différentes méthodes d'entraînement. Les données étant appariées et ne suivant pas 

une distribution normale, nous avons procédé au t-test avec un alpha de 0.5 (test non-

paramétrique) (Howell, 2008). 

Significativité statistique : Les résultats ont été traités avec le logiciel statistique “Stata”8.  

                                                           
8 https://www.stata.com/ (Version 15) 
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Partie B :  

Réalisation de deux Focus Group autour de la 
thématique de l’IA 

2.7 Méthodologie du Focus Group 

 

A la suite de recherches dans la littérature concernant l’opinion des professionnels sur la 

thématique de l’IA, nous avons rapidement réalisé qu’il n’y a, à notre connaissance, pas de 

travaux relatant ceci en Suisse. Dans ce cadre de travail de mémoire, nous avons voulu entendre 

les professionnels du terrain, à l’aide d’une méthode de recherche exploratoire qualitative appelée 

Focus Group (Annexe IV). 

 

Pour différents groupes professionnels de la radiologie, nous avons recruté un nombre 

représentatif de personnes volontaires prêtes à discuter de manière ouverte reposant sur une 

logique d’association d’idées au sein du groupe. 

  

Nous avons rédigé un guide d'entretien selon la littérature (Morgan, 1998) dans lequel nous avons 

construit une introduction et une conclusion (Annexe V). 

2.7.1 Nombre de participants, critères d’inclusions et d’exclusions 

Nous avons recruté cinq TRM pour le Focus Group A, ainsi que cinq radiologues pour le Focus 

Group B, le nombre de participants idéal étant entre 5 et 7 (De Ruyter, 1996). 

 

Afin de viser une certaine représentativité du terrain, nous avons veillé à avoir des professionnels 

du secteur privé et public. 

 

Nous avons exclu de l’échantillon nos collègues TRM travaillant à la Haute Ecole de Santé de 

Genève. Nous avons exclu également les radiologues partenaires du terrain contribuant à notre 

travail de master. 
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2.7.2 Sélection et recrutement des participants 

Nous avons sélectionné une liste de personnes susceptibles d’être intéressées par le sujet, 

sachant que la participation est volontaire. Nous avons contacté les candidat-e-s par courrier 

électronique en décrivant le déroulement et le temps nécessaire au Focus Group. Nous avons 

précisé que l’audio de la discussion sera enregistrée et retranscrite par la suite de façon anonyme.  

Des informations supplémentaires se trouvent en annexes IV. 

2.8 Déroulement 

2.8.1 Accueil des participants  

Un milieu neutre est choisi de préférence pour accueillir les participants (pas de lien avec leur 

employeur). L’accueil se doit d’être chaleureux et convivial autour d’une collation. Une durée d’une 

heure de discussion par groupe a été choisie selon les bonnes pratiques des Focus Group 

(Brochure Hes-so, 2015). 

2.8.2 Introduction et présentation du sujet 

Une introduction sur la thématique est présentée aux participants. Des consignes sont données 

en soulignant l’anonymat de la retranscription audio. 

2.8.3 Rôle des animateurs 

Dans un souci de préserver la discussion du Focus Group, les animateurs interviennent le moins 

possible pour éviter une quelconque influence sur le groupe. Les animateurs gardent une distance 

par rapport à la discussion en observant le déroulement et en veillant au cadre de la procédure. 

Si nécessaire, des formulations de relance sont adressées au groupe. 

2.8.4 Retranscription et Verbatim 

La retranscription des Focus Group doit être faite de façon intégrale avec anonymisation des 

données. La méthode analyse de contenu (content analysis en anglais) est définie pour l’analyse 

des Focus Group de ce travail selon son devis exploratoire. (Krippendorff, 2018). 
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L’analyse a été conduite à l’aide d’un programme de traitement de texte MaxQDA qui facilite 

l’analyse qualitative. Nous tenons à préciser que ce logiciel ne donne aucunement une analyse 

automatique, qu’il apporte simplement une aide logistique à notre analyse manuelle.  
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3. Résultats 

3.1 Partie A : Résultats de l'entraînement (données Groupe I) 

 

Grâce aux courbes Precision x Recall, nous obtenons une valeur AP pour chaque image 

du Dataset de validation. 

 

En nous basant sur les mAP de chaque entraînement, nous avons sélectionné les meilleures 

stratégies d'entraînement pour la suite de nos évaluations (Tableau 2).  

mAP 

Images sans augmentation Images avec augmentation 

128x128 256x256 512x512 768x768 128x128 256x256 512x512 768x768 

Multi-classes 

IoU 0.5 0.435 0.882 0.921 0.926 0.574 0.873 0.945 0.944 

IoU 0.6 0.166 0.796 0.887 0.885 0.379 0.806 0.942 0.937 

IoU 0.7 0.041 0.566 0.749 0.807 0.122 0.614 0.799 0.846 

IoU 0.8 0.006 0.184 0.430 0.451 0.017 0.257 0.480 0.534 

IoU 0.9 0.000 0.007 0.010 0.023 0.000 0.008 0.023 0.023 

Mono-classe 

IoU 0.5 0.836 1.000 0.978 1.000 0.857 1.000 0.989 1.000 

IoU 0.6 0.444 1.000 0.978 1.000 0.628 1.000 0.989 1.000 

IoU 0.7 0.133 0.911 0.978 0.978 0.252 0.978 0.989 1.000 

IoU 0.8 0.044 0.556 0.822 0.844 0.067 0.667 0.856 0.933 

IoU 0.9 0.000 0.022 0.089 0.200 0.022 0.044 0.133 0.200 

Scaphoïde_vs_ 
carpe 

IoU 0.5 / / 0.828 0.796 / / 0.829 0.812 

IoU 0.6 / / 0.801 0.781 / / 0.804 0.792 

IoU 0.7 / / 0.715 0.704 / / 0.693 0.745 

IoU 0.8 / / 0.441 0.401 / / 0.375 0.499 

IoU 0.9 / / 0.029 0.018 / / 0.022 0.047 

 

Tableau 2. Tableau récapitulatif de tous les scores mAP selon les différentes stratégies d’entrainement. En vert, les deux stratégies 

d’entraînement retenues pour la suite. (/=Non applicable) 

Nous remarquons ici que la valeur du mAP est plus élevée lorsque la résolution d’image en entrée 

dans le modèle de détection est plus grande. Nous avons donc gardé les stratégies 

d'entraînement avec les images ayant une matrice élevée. De plus, augmenter le nombre 
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d’images semble aider le système dans la détection. En effet, nous voyons que le modèle entraîné 

avec des images qui ont subi une augmentation donne une meilleure valeur du mAP. 

 

Sur la base de ces résultats, nous retenons deux stratégies d’évaluation : la multi-classes avec 

augmentation ainsi que la mono-classe avec augmentation (Tableau 2). En effet, l’évaluation 

de toutes les classes avec augmentation nous donne un score mAP de 0.846 et l’évaluation seule 

du scaphoïde nous donne un score mAP de 1.000. Ces deux scores nous permettent de dire que 

dans ces deux différentes configurations, la segmentation effectuée par le système est ce qu’il y 

a de plus proche à la segmentation faite par nos soins. 

3.2 Partie A : Résultats de l’évaluation de la performance des 

modèles (données Groupe II) 

 

L'entraînement supervisé étant terminé, il est désormais nécessaire d’évaluer le modèle 

d’apprentissage que nous avons mis sur pied afin d’envisager s’il est bon ou mauvais à prédire 

correctement sur des images nouvelles qu’on lui présente. 

Pour cela, nous avons utilisé les données du groupe II. 

2477 images ont été introduites dans le système et traitées par le modèle. Il en sort une détection 

de la catégorie, une segmentation ainsi qu’une valeur de précision. Ces images étant non 

annotées de base, il nous a fallu les vérifier visuellement une à une pour juger de la qualité de la 

détection ainsi que de la segmentation. 

Pour rappel, à travers la phase d'entraînement, deux modèles d’évaluation ont été retenus : 

- Le modèle multi-classes avec augmentation avec un score mAP de 0.846 

- Le modèle mono-classe avec augmentation avec un score mAP de 1.000 

 

La réussite de la détection a été définie de manière empirique visuellement de la manière suivante 

(Fig.21) : 
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Figure 21. a), Réussite: le système a détecté et bien segmenté le scaphoïde. b), Échec : le scaphoïde a été correctement segmenté 
mais mal labellisé. c), Échec : le scaphoïde n’a pas été détecté ni segmenté. 

                    

A noter que nous n’avons pas eu de cas où le scaphoïde a été très partiellement segmenté (i.e. 

moins des 3/4). 

 

Le tableau 3 illustre les performances du système une fois que nous y avons introduit les 2477 

images de poignet de face.  

 

Tableau 3. Présentation de la performance des modèles d’évaluation. 

 

Nous voyons ici que sur l’ensemble des images de poignet de face, 87 scaphoïdes ont été 

manqués dans le modèle multi-classes et 211 dans le modèle mono-classe. A partir de ces 

chiffres, nous avons calculé la sensibilité de la détection du scaphoïde (Fig.22). La sensibilité 
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correspond au nombre de scaphoïdes détectés sur l’ensemble des images possédant un 

scaphoïde. 

La spécificité correspond au nombre de scaphoïdes non détectés sur l’ensemble des images ne 

possédant pas de scaphoïde. Ce qui n’a pas de sens dans notre cas vu que le scaphoïde est 

généralement toujours présent.9 C’est pourquoi, nous ne calculons pas la spécificité. 

Figure 22. Sensibilité multi-classes et mono-classe avec augmentation. 

3.3 Partie B : Résultats des Focus Group (FG) 

 

Nous reportons ici les points essentiels sur les personnes participants ainsi que le 

déroulement. L’analyse des contenus et leur discussion est faite dans la section 4.3. Les 

transcriptions des deux FG sont présentées en annexe V. 

3.3.1 Participants sélectionnés 

Le FG-TRM (Tableau 4) est constitué de cinq participants ayant minimum cinq ans d’expérience 

sur le terrain. Certains travaillent dans des instituts publics et d’autres dans des cliniques privées. 

Trois des participants exercent sur plusieurs modalités d’imagerie (RX, IRM, CT, MN) tandis que 

deux participants exercent uniquement en IRM pour l’un et en CT pour l’autre. 

 

Le FG-Radiologues (Tableau 5) est composé également de cinq participants exerçant dans 

différentes institutions et ayant une expertise professionnelle de plus de dix ans. Trois d’entre eux 

exercent en médecine nucléaire et deux en radiologie générale. 

  

Dans un souci de confidentialité, nous avons nommé nos participants TRM 1, 2, 3, 4, 5 et 

Radiologue 1, 2, 3, 4, 5. Ce choix est aléatoire et n’est aucunement lié à un ordre de priorité. 

  

                                                           
9 Dans seulement 2 de nos cas, il y avait une absence de scaphoïde sur les radiographies. Cela probablement 

suite à une chirurgie ou une variante anatomique. 
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Participants Secteur d’activité Nombre d’années 
d’expérience 

Sexe 

TRM 1 MN et IRM >10 ans M 

TRM 2 IRM >5 ans M 

TRM 3 CT >5 ans M 

TRM 4 Polyvalent >5 ans M 

TRM 5 Polyvalent >5 ans M 

 
Tableau 4. Composition des FG-TRM 

 
 

Participants Spécialité Nombre d’années 
d’expérience 

Sexe 

Radiologue 1  Radiologie >20 ans M 

Radiologue 2  Radiologie >20 ans M 

Radiologue 3 Médecine 
Nucléaire 

>10 ans M 

Radiologue 4 Radiologie >10 ans M 

Radiologue 5 Médecine 
nucléaire 

>10 ans M 

 
Tableau 5. Composition des FG-Radiologues 

 

Lors du recrutement, nous avions veillé à respecter l’équilibre entre les genres. Cependant, aux 

vues des réponses négatives et des emplois du temps chargés des participants, il a été impossible 

de respecter ceci. Néanmoins, nous ne pensons pas que le genre ait un impact sur les opinions 

professionnelles de façon globale.  
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3.3.2 Déroulement des FG 

Les Focus Group ont eu lieu à deux dates différentes. Nous avons accueilli nos participants de 

manière conviviale autour d’une collation afin d’instaurer un climat agréable dans le but de mettre 

à l’aise tous les participants. Nous avons voulu avoir un cadre à caractère informel et 

conversationnel de l’échange (Kruger, 1998). 

Pour les deux Focus Group, nous avons pris soin de rappeler l’objectif de notre rencontre, nous 

avons mentionné la thématique qui nous intéresse ainsi que la nécessité d’enregistrer la 

discussion dans un but de transcription ultérieure. Nous avons conclu notre introduction en 

remerciant les participants pour leur présence et leur contribution essentielle en tant qu’expert en 

radiologie. 

 

Déroulement FG-radiologues : 

Le groupe a démarré la conversation de façon très rapide. Les participants n’ont pas eu de 

difficulté à entamer le sujet. Un des participants a questionné le groupe à plusieurs reprises sur 

des visions futures. Nous avons été agréablement surpris, car quelques-unes de ces questions 

se retrouvaient dans nos questions de relance que nous n’avons d’ailleurs pas eu besoin d’utiliser. 

Très peu de désaccords ont été remarqués. 

 

Déroulement FG-TRM : 

Le groupe a démarré la conversation assez rapidement. Les participants n’ont pas eu de difficulté 

à entamer le sujet. Néanmoins, au bout de vingt minutes de conversation, un des participants a 

demandé de façon humoristique si on arrivait au bout du temps dédié. La conversation a 

cependant redémarré sans l’intervention des animateurs. Puis plus tard, une question de relance 

a été donnée : “si vous aviez dans votre établissement un logiciel intelligent complètement 

autonome, vous, vous utiliseriez dans quel sens dans votre métier ? Pour remplacer certains 

actes, pour compléter vos actes ? Comment est-ce que vous l’utiliseriez ?”. Celle-ci a fait émerger 

des avis divergents. 

 

 



  

52 

 

4. Discussion  

La question principale de ce travail était : 

“Quel rôle peut jouer le TRM dans le développement et l’évaluation de l’intelligence artificielle ?” 

Les hypothèses émises dans la section 2.1 sont examinées dans les sections suivantes : 

4.1 Performance du système 

4.1.1 Analyse des résultats de l'entraînement (Groupe I) 

 

Afin de définir la stratégie d'entraînement la plus performante pour notre système, nous avons 

évalué un ensemble de stratégies et analysé différents résultats en nous basant sur les mAP 

(Section 2.6.4). 

 

En analysant le tableau 2 de la section 3.1 selon les différentes stratégies d'entraînement, nous 

pouvons remarquer que pour un IoU de 0.7 : 

 

● Pour les stratégies multi-classes et mono-classe, les scores mAP sont élevés lorsque la 

matrice est élevée (Fig.23). Ce qui signifie que le système d’IA offre une bonne 

performance de détection et de segmentation lorsqu'il apprend sur des images de 

résolution 768x768. 

      

Figure 23. Images du Dataset de validation. Différence du mAP selon la matrice de l’image. 
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● Nous remarquons néanmoins que pour des IoU supérieurs à 0.7, les valeurs mAP chutent. 

Ce qui signifie qu’un seuil élevé d’IoU se traduit par une grande exigence de détection et 

de segmentation (grande contrainte), raison pour laquelle la performance du système aura 

des valeurs basses. Cependant, dans notre contexte, la détection du scaphoïde prime sur 

sa segmentation, ce qui justifie donc un choix d’IoU de 0.7.  

 

● D’autre part, le score mAP est égal à 1 lorsque l'entraînement est fait avec des images 

mono-classe augmentées avec une matrice de 768. Ce qui signifie, à première vue, que 

la détection et la segmentation sont meilleurs lorsque l'entraînement est fait avec une 

stratégie mono-classe versus multi-classes. 

 

 

Cependant après réflexion, nous avons choisi de ne pas prendre en compte les valeurs 

mAP des autres os du carpe avoisinant le scaphoïde. En effet, nous souhaitons nous 

affranchir des valeurs moyennes des autres classes présentes dans l’image. 

 

Nous avons refait un calcul des mAP en considérant le mAP du scaphoïde seul, en 

stratégie multi-classes, augmenté et en matrice 768. 
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La nouvelle valeur obtenue est de 1 et est équivalente à la stratégie d'entraînement mono-

classe. Ce qui nous indique que la performance de la détection est la même pour les deux 

stratégies. Les structures avoisinantes ne semblent pas influencer la détection et la 

segmentation du scaphoïde.  

Cela pourrait signifier qu’il n’est pas nécessaire de segmenter les parties avoisinant nos 

objets sur l’image. Cela représenterait un gain de temps lors de la préparation des 

données d'entraînement et à long terme, cela impacterait la rapidité d’une mise en place 

d’un système de détection. 

 

Afin de consolider notre hypothèse, nous avons aussi comparé les mAP entre la stratégie 

multi-classes et scaphoïde_vs_carpe en ne tenant compte que du mAP du scaphoïde, afin 

de nous affranchir des contributions des valeurs mAP des autres os du carpe. 
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Nous remarquons que là encore les valeurs de mAP sont de 1 pour les deux stratégies 

d'entraînement. Ce qui confirme notre hypothèse que les structures avoisinantes ne 

semblent pas influencer la détection et la segmentation du scaphoïde.  

 

Néanmoins, les tests de sensibilité effectués à la section 3.2, nous indique un meilleur 

score pour la stratégie multi-classes. Il semble donc que pour un entraînement avec une 

matrice de 768, avec augmentation et à un IoU défini à 0.7, la segmentation des totalités 

des classes influencent sur la performance de détection du système. 

4.1.2 Analyse des résultats de l’évaluation (Groupe II) 

 

Une seconde manière de juger la performance des stratégies est l’évaluation qualitative visuelle 

de la détection et segmentation du scaphoïde sur les images du groupe II (2477 images 

radiologiques). A noter que dans le cas où les 2477 images avaient été segmentées, nous aurions 

pu procéder à une analyse quantitative. Néanmoins par manque de temps, nous n’avons pas 

segmenté ces images. 
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Les résultats au test de sensibilité (Section 3.2) nous disent que le modèle multi-classes est 

meilleur que le modèle mono-classe dans la détection du scaphoïde. Nous pouvons nous en 

rendre compte sur les images qui suivent (Fig. 24 et 25) : 

             

Figure 24. Sur l’image de gauche (mono-classe), le système n’a pas détecté le scaphoïde. Sur la même image à droite (multi-

classes), le scaphoïde a été détecté. 

 

      

Figure 25. Sur l’image de gauche (mono-classe), le système a segmenté le scaphoïde en débordant légèrement à sa base. Sur la 

même image à droite (multi-classes), le scaphoïde a été segmenté de manière plus précise. 

 

Dans les faits, il semble donc que le modèle multi-classes avec augmentation soit plus fiable pour 

la détection du scaphoïde ; plus il y a de classes, meilleure est la performance. 
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4.1.3 Analyse de résultats divers (Groupe II) 

 

Nous n’avions pas uniquement des données de poignets de face, ce qui a suscité notre curiosité 

à entrer différentes radiographies dans le système. Cela nous a permis d’évaluer la performance 

du système sur des incidences sur lesquelles il n’a pas été entraîné. 

Nous avons observé que lorsque les radiographies présentent des caractéristiques proches des 

critères d’une radiographie du poignet de face, le système affiche de bonnes performances dans 

la détection et la segmentation du scaphoïde (Fig. 26).  

 

             

Figure 26. Sur l’image de gauche (radiographie de la main), le système a détecté et segmenté le scaphoïde. Sur l’image de droite 

(radiographie du poignet de face plâtré), le scaphoïde a été détecté et segmenté. 

 

Néanmoins, si nous prenons des incidences qui varient par rapport aux poignets de face, nous 

perdons ces critères de positionnement et cela se remarque sur les performances du système 

(Fig. 27). 
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Figure 27. Sur l’image de gauche (radiographie du poignet zoomé), le système a segmenté le scaphoïde mais l’a mal labélisé, du 

coup il n’est pas détecté. Sur l’image du milieu (Shrek), le scaphoïde n’a pas été détecté ni segmenté. Sur l’image de droite 

(radiographie de main en oblique), le scaphoïde n’a pas été détecté ni segmenté. 

Dans certains cas, le patient a eu une intervention chirurgicale et il ne présente plus de scaphoïde 

sur sa radiographie. Nous avons tout de même présenté ces données au système pour observer 

sa réponse et le système a segmenté et labellisé un autre os comme étant le scaphoïde (Fig. 28). 

 

Figure 28. Le scaphoïde est absent sur cette image. Le système a segmenté et labellisé un autre os comme étant le scaphoïde. 

Ce que nous observons à travers ces différents résultats est que le système semble nécessiter 

plus d'entraînement pour les incidences qui lui sont inconnues.  

Nous remarquons également que le système est certes améliorable, mais il fonctionne 

globalement très bien. Vu le petit nombre de données que nous avions, nous avons été 

agréablement surpris par les performances du système. 
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4.2 La performance du système dépend du nombre et de la qualité 

des données 

 

Pour les stratégies multi-classes et mono-classe, le score mAP est plus élevé lorsque 

l'entraînement est effectué avec des images augmentées que non-augmentées. Cela signifie que 

le procédé d’augmentation apporte plus de performance pour la détection et la segmentation. 

 

 

 

Une analyse statistique de la différence de moyenne sur le logiciel Stata a été réalisée entre les 

deux stratégies augmentées / non-augmentées, puis mono-classe et multi-classes (Tableau 6). 

 

Test de la différence de 
moyenne 

Multi-classes non augmenté Mono-classe augmenté 

Multi-classes augmenté P-Valeur = 0.00 P-Valeur = 0.00 

 

Tableau 6. Tests de la différence des moyenne (P-Valeur). 

 

Une différence statistique significative se retrouve entre les stratégies multi-classes augmentées 

et mono-classe augmentées. Ce qui appuie bien notre interprétation, augmenter le nombre 

d’image et avoir plus de classes aident le système dans la détection. 
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Pour un IoU de 0.7, le mAP est le plus élevé lorsque la matrice est élevée et qu’il y a eu de 

l’augmentation. Ce qui confirme de nouveau que l’augmentation améliore la performance des 

entrainements (Fig. 29). 

     

Figure 29. Images du Dataset de validation. Différence du mAP selon augmentation ou pas (à gauche sans augmentation ; à droite 

avec augmentation). 

En effet, il est bénéfique d’avoir plus de données et de paramètres (richesse des données). 

Néanmoins, ceci requiert un certain coût en termes de ressources, de temps et de segmentation 

de données. Il est nécessaire de trouver un bon équilibre entre la richesse des données et la 

complexité du modèle. 

4.3 Intérêt des professionnels en radiologie concernant l’IA 

 

 Pour parler de l’intérêt de l’IA suscité chez les professionnels, nous nous appuierons sur 

les différents résultats obtenus dans les Focus Group. 

4.3.1 Analyse des FG 

L’approche de base pour analyser les données d’un FG est la méthode de l’analyse de contenu 

(content analysis) qui consiste en une identification des thématiques et à un taux de fréquence 

d’utilisation de thème (verbatim) (Krippendorf, 2004). L’analyse a été portée sur le groupe en tant 

qu’une seule unité et non une analyse de chaque participant dans le groupe. Après lecture 

détaillée de la retranscription, nous avons construit des catégories de données. (Duchesne et 

Haegel, 2005).  
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4.3.2 Analyse du FG-TRM 

Un graphique a été réalisé représentant l’occurrence des thématiques abordées par les TRM 

(Graphique 1). 

 

 

Graphique 1. Tableau de la retranscription du Focus Group des TRM 

 

Les 5 thématiques dont l’occurrence est la plus élevée sont :  

 

1. Menaces de l’IA sur les TRM : Les TRM ont abordé l’hypothèse d’être remplacés par 

d’autres professions tel que par exemple les assistant-e-s de médecins. 

2. Scénario en faveur des TRM : Suppositions de situations où l’IA serait bénéfique  

3. Besoins ressentis concernant l’IA : Les TRM ont énuméré des utilisations qui seraient 

utiles telles que la réduction de la dose, la réduction du temps des séquences ou la gestion 

des tâches inintéressantes. 

4. Sentiment de manque de soutien : Les TRM ont le sentiment de manquer de soutien de 

la part de la hiérarchie concernant les formations et les développements professionnels. 

5. Changement de la profession et de la formation : Des suggestions de renforcement des 

cours théoriques sur l’IA ont été mentionnées, ainsi que des formations continues qui 

continueraient à outiller les TRM. 
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4.3.3 Analyse du FG des radiologues 

Le même procédé a été également fait pour le contenu de la transcription des radiologues. Le 

graphique ci-dessous représente l’occurrence des différents thèmes (Graphique 2). 

 

 

Graphique 2. Graphique de la retranscription du Focus Group des radiologues. 

 

Les 5 thématiques dont l’occurrence est la plus élevée sont : 

1. Les utilisations souhaitées de l’IA : Projections des futures utilisations que les radiologues 

voudraient dans leur pratique. 

2. Changement de la profession des radiologues : Prise de conscience qu’il faudra adapter 

la pratique avec l’utilisation de l’IA. 

3. Menaces de l’IA sur les radiologues : Enumération des dangers d’ignorer l’utilisation de 

l’IA.  

4. Questions légales et responsabilités : Réflexions sur les mesures législatives qui donnent 

aux radiologues le droit de se prononcer sur un diagnostic. 

5. Réflexions sur les pressions économiques. 
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TRM versus radiologues : 

 

Le constat suite à l’analyse des occurrences de catégories est que les TRM et les radiologues 

identifient différemment les priorités en lien avec l’intelligence artificielle. L'occurrence la plus 

élevée chez les TRM concerne le sentiment de menace sur leur profession, tandis que pour les 

radiologues ce sont les utilisations souhaitées. Cet écart entre les professionnels est un fait mis 

en évidence dans leurs discours : 

 

FG-TRM : “Encore une fois, si tous les médecins, les professeurs qui vont là-bas, nous on entend parler, 

enfin, ils nous ramènent ce qu'ils veulent quoi. Puis nous, on interagit pas du tout, on n'a aucun moyen de 

pression, on n'a rien, enfin, on ne peut rien faire, on ne peut rien dire et rien faire.”  

 

La sensation des TRM d’être mis à l’écart pourrait engendrer un sentiment de peur face à l’IA. Du 

point de vue psychologique, la notion de “peur de l’inconnu” décrite par le philosophe Kurt Riezler, 

pourrait expliquer l'occurrence de cette thématique par les TRM. Les notions de peur et de 

connaissance en sciences sociales sont en rapport au niveau individuel et collectif (Jodelet, 2011).   

 

La priorité des radiologues semble être les utilisations souhaitées de l’IA pour leur pratique. Il y a 

une anticipation des besoins et des manières dont ils vont utiliser cette technologie. La conception 

de l’IA semble être dépassée par les radiologues, car le discours est majoritairement sur les futurs 

usages. L’appropriation de technologie se traduit par l’installation de nouvelles pratiques (Gaglio, 

2011). Selon (Bjørkeng et al., 2009), les radiologues semblent avoir une réflexion ergonomique 

de cette nouvelle technologie qui vise le développement de leur milieu de travail compatible avec 

un désir d’efficacité (Corbett, 1988) : 

 

FG-radiologues : “Mais c’est une sorte d’intelligence que, moi je trouve, peut être très utile dans notre 

travail journalier parce qu’elle peut, si elle est bien faite, et aujourd’hui les reconnaissances commencent à 

être vraiment bien, vraiment être l’assistant qui fait ton travail quoi. Tu lui dis fais ça fais ça fais ça, montre-

moi l’examen d’avant et tout ça. La communication doit quand même, avec une réponse qui est plus 

intelligente que simplement une sélection.”  

 

C'est dans la relation au patient qu’on retrouve la différence majeure : les TRM citent 

abondamment leur place dans le contact avec le patient, d’une part vis-à-vis de l’accueil et de 
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l’installation et d’autre part en rapport à l’accompagnement du patient durant les examens 

radiologiques.  

 

FG-TRM : “Nous, on aura toujours besoin de nous. Qui c'est qui va installer le patient ? Qui c'est qui va 

les piquer ? Qui c'est qui va les injecter ? Ça peut libérer aussi plus de temps, c’est une partie du métier 

dont on n’a pas parlé et puis qui est très oubliée, c’est le côté social et puis la relation avec le patient, y a 

ça aussi !”  

 

“Ça c’est pas mal pour nous, parce que justement si l’intelligence artificielle va calculer tout ça, le côté 

humain euh y a que le technicien qui va pouvoir l’apporter, et c’est pour ça que, je pense, que c’est une part 

importante de notre métier qui est souvent oubliée et qui va peut-être devenir encore plus importante.” 

 

Les radiologues identifient essentiellement le contact avec le patient pour recueillir l’anamnèse et 

le contexte autour de l’imagerie demandée, ce qui souligne une intégration du patient dans le 

tableau clinique conduisant au diagnostic. 

 

FG-radiologues : “Si on va dans un scénario où tout va plus vite que nous et on fait du diagnostic 

automatique par une intelligence artificielle, bah c'est du temps radiologique humain qui peut être mis à 

contribution pour passer près du patient et recueillir des informations que la machine ne pourra pas 

recueillir.”  

 

“Donc c'est ça l’intégration avec la symptomatologie, l'examen du patient, moi je ne me gêne pas d'examiner 

des patients, tous les jours.” 

 

Ces aspects de rapport aux patients diffèrent dans les deux groupes en fonction du besoin de 

l’exercice professionnel.  

 

Il est intéressant de constater que la catégorie “les limites actuelles de l’IA” n’est pas abordée par 

les TRM, alors que les radiologues en parlent longuement, ce qui peut souligner une 

méconnaissance du sujet de la part des TRM. Cette constatation illustre bien la différence de 

connaissances ou de formation sur les données de fonctionnement de l’IA. 
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Le changement de la profession est une thématique de préoccupations à forte occurrence chez 

les radiologues. Ces préoccupations sont également évoquées dans le groupe de TRM, mais 

dans une moindre mesure, car la thématique du “changement de la formation” vient en 

complément distinct. 

 

Au vu des résultats de notre enquête, nous faisons le constat que la communauté de radiologues 

ainsi que celle de TRM ont conscience d’un changement de société dans le monde de la radiologie 

avec l’intégration de l’IA sous les pressions économiques. 

 

Nous faisons l’hypothèse que la communauté de radiologues est mieux préparée à ce 

changement. Le besoin de formation et de soutien est souligné par les TRM à plusieurs reprises, 

ce qui nous permet de dire que la communauté de TRM ne considère pas avoir les outils 

nécessaires pour intégrer l’IA dans sa pratique. 

 

Il est intéressant de relever que chaque groupe explique l’importance et la légitimité de sa pratique 

professionnelle : 

 

FG-TRM : “Je pense quand même que nous on a moins de soucis à se faire que les radiologues hein. 

Nous on aura toujours besoin de nous. Qui c'est qui va installer le patient ? Qui c'est qui va les piquer ? Qui 

c'est qui va les injecter ?” 

 

“Parce qu’ on a quand même des connaissances et une expertise que les autres professions n'ont pas. Et 

pour participer au développement de toute cette intelligence artificielle, faut la créer encore, elle n'existe 

pas encore, y a rien encore qui peut nous remplacer.” 

 

“Je vois notre métier comme un métier de l’humain avant tout, je trouve que c’est vraiment cool, pour nous 

c’est un petit peu notre chaise gardée effectivement.” 

 

FG-radiologues : “Mais je pense qu'on va garder la maîtrise très longtemps. C'est-à-dire qu'avant qu'il y 

ait un ordi qui soit capable de tout gérer à notre place et puis qui ait la responsabilité juridique par rapport 

à ça, c'est pas demain. C'est vraiment pas demain.” 

 

“On est loin encore que l'IA remplace le radiologue.” 
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“Tu auras toujours besoin de la validation de quelqu'un qui est légitimement qualifié et certifié ; un 

radiologue, parce que jusqu'à présent il n'y a personne d'autre qui a la certification de pouvoir poser un 

diagnostic.” 

4.4 Recommandations et perspectives 

 

Un biais possible de notre étude est le fait qu’anatomiquement, il est très rare de naître 

sans scaphoïde. Les mesures statistiques que nous avons utilisées dépendent de la prévalence. 

Dans notre cas, toutes les personnes ont un scaphoïde, donc notre prévalence va amplifier les 

chiffres. Néanmoins, l’utilisation de la métrique de Precision-Recall (Section 2.6.3) tient compte 

des données avec répartition non homogène. D’autre part, le but de notre modèle est dans un 

premier temps de classer, localiser et segmenter le scaphoïde. 

 

Un autre point limitant notre travail est l’évaluation du modèle fini. Nous n’avons pas de résultats 

quantitatifs sur les 2477 radiographies digitales présentées. Il serait intéressant de segmenter les 

2477 radiographies afin de pouvoir comparer les résultats et obtenir des données quantitatives 

plus robustes du système actuel. Néanmoins, pour pallier à cette limitation, nous avons visualisé 

une à une les 2477 radiographies en sortie du système, et nous les avons classées. D’autre part, 

nous avons effectué un double contrôle à l’aveugle.  

 

La préparation des données demande plusieurs ressources : logiciel, temps et connaissances 

anatomiques (superpositions osseuses sur les radiographies). Néanmoins, malgré le fait que cette 

préparation des données soit fastidieuse, elle s’est avérée indispensable pour pallier au petit 

nombre de données. 

 

Notre système a en entrée des images de relativement haute résolution en comparaison à 

d’autres architectures de réseaux de neurones utilisant des matrices très petites (souvent en 

dessous de 256x256 pixel). Nous pensons que nous pouvons encore monter cette résolution, 

néanmoins, pour des raisons de limite de mémoire du système, nous n’avons pas pu tester cette 

stratégie. D’un autre côté, il faut aussi tenir compte du fait qu’une petite taille d’image générera 

moins de paramètres dans le réseau. Cette réduction de paramètres dans le réseau peut parfois 

améliorer les performances (diminution du risque “d’overfitting”), en plus d’un gain de mémoire et 
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de temps de calcul. Il serait donc intéressant de poursuivre ce travail avec des images de 

résolution plus élevée que 768 pour mieux analyser les possibles avantages et inconvénients qui 

en découleraient. 

  

Un des buts visés de ce travail était aussi de pouvoir détecter les fractures au niveau du 

scaphoïde, mais cela n’a malheureusement pas pu aboutir par manque de temps. Par contre, le 

système actuel permet d’extraire l’image en haute résolution centrée sur le scaphoïde. Nous 

supposons que l’utilisation de ce type d’image dans un réseau entrainé à détecter les fractures 

du scaphoïde sera plus efficace qu’un réseau entrainé sur la totalité de l’image du poignet. 

 

Dans un futur travail, nous pourrons aussi utiliser des techniques de visualisation (par exemple 

les cartes de “class activation” (Zhou et al., 2016) ou de “saliency” (Simonyan et al., 2013)) afin 

de mieux comprendre ce que le réseau observe. Cela permettra d’apporter une certaine 

transparence à l’effet “boîte noire” de l’IA. 

 

Par ce travail, nous avons souhaité exposer la thématique de l’IA pour la profession de TRM. 

Nous espérons qu’il y aura plus de TRM impliqués dans l'utilisation de l’IA. L’expertise TRM peut 

réellement apporter une plus-value dans des participations à des recherches sur l’IA. 

 

En effet, nous pensons que notre expertise TRM a été bénéfique dans la mise sur pied du système 

d’IA, mais néanmoins nous avons rencontré des difficultés à appréhender les systèmes 

informatiques de l’IA. Il serait à notre avis bénéfique d'introduire à l’avenir dans la formation de 

base ou continue des cours pour pallier à cela, par exemple via des cours introduisant à l’IA ou 

au langage informatique. Ce point a été notamment mentionné à plusieurs reprises dans les FG. 

 

  



  

68 

 

Nous espérons que la profession de TRM élargira ses horizons de compétences en s’impliquant 

dans des collaborations de recherche et de rédaction d’articles scientifiques. 

En d’autres termes, ce travail propose des pistes pour les TRM dans les domaines suivants : 

 

- Mise sur pied de système d’IA et assurance qualité. 

- Acquisition d’images avec IA : réduction de la dose, réduction du temps d’acquisition. 

- Evaluation des images de suivi : exemple de CT pour des nodules pulmonaires (taille). 

- Assistance au diagnostic avec des systèmes d’IA. 
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5. Conclusion 

 

 Cette recherche s’est intéressée au rôle du TRM en IA dans le domaine de l’imagerie 

ostéoarticulaire. Nous avons à notre avis bien démontré, à travers les bonnes performances de 

notre système, que le TRM peut participer au développement d’un système d’IA en radiologie. 

L’expertise de ce dernier est un point fort qui contribue à la qualité des bases de données. En 

effet, le TRM étant le professionnel de l’acquisition des images radiologiques, il possède toutes 

les compétences pour constituer une base de données solide pour entrainer un système d’IA. 

 

Suite à la revue de la littérature effectuée, nous avons constaté qu’il n’y pas d’articles traitant de 

la thématique de système de détection utilisant l’algorithme Mask R-CNN sur des radiographies 

de poignet. Il n’y a également pas d’articles traitant de la détection du scaphoïde. D’autre part, 

nous avons également constaté que toutes les études trouvées ne mentionnent pas la 

participation de TRM. Les auteurs sont des radiologues, des informaticiens ou des ingénieurs.  

Ces constats ont renforcé notre volonté d’entamer cette recherche. 

 

De plus, notre co-directeur le Professeur Montet a eu l’occasion de travailler avec des ingénieurs 

sur certains projets. Ces derniers n’ayant pas une formation médicale, il en ressortait des lacunes 

sur les préparations et l’interprétation des données. En tant que TRM, les connaissances 

anatomiques et pathologiques s’avèrent essentielles pour le bon traitement des images 

(reconnaissance, superposition anatomique, segmentation, labellisation). 

 

Pouvoir mettre sur pied un système de détection basé sur l’IA afin de détecter les fractures du 

scaphoïde peut conduire à une meilleure prise en charge du patient ainsi qu’un workflow optimisé 

dans les centres d’imagerie. 

 

Il est pour nous évident que l’IA peut être bénéfique dans le domaine de la radiologie, comme l’ont 

reporté à plusieurs reprises les TRM et radiologues interviewés. Enfin, nous sommes convaincus 

que le TRM a entièrement sa place dans cet avenir mêlant radiologie et IA. 
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6. Annexes 

I. Historique de l’intelligence artificielle 

 

Dans ce chapitre, nous abordons l’histoire et les origines de l’IA. Pour cela nous nous 

sommes appuyés sur différents articles, notamment celui de Bini S.A. (2018) publié dans « The 

Journal of Arthroplasty ».  

Dans les années 50, un réseau de neurones à 2 couches est créé par un psychologue américain, 

Frank Rosenblatt. L’algorithme d’apprentissage sera appelé “perceptrons” car il est inspiré des 

capacités de perception de la rétine (Fig. 1). 

 

 

Figure 1. Tiré de : Spreading knowledge and educating digitally, 2019 

 

Le terme réseau de neurones s’inspire de la structure cérébrale humaine avec les cellules 

nerveuses qui transmettent l’information d’un neurone à l’autre (Fig. 2). 
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Figure 2. Tiré de : Moving Towards SDN and NFV Based Networks, 2017 

 

Alan Turing, le célèbre mathématicien connu entre autres pour avoir décrypté des codes secrets 

durant la 2ème guerre mondiale, créant ainsi les fondements scientifiques de l’informatique, a 

rédigé les premières traces d’intelligence artificielle en 1950 dans un article intitulé « Computing 

Machinery and Intelligence » (Hodges, 2009). 

D’autre part, John McCarthy, professeur de mathématique et d’informatique, utilise le terme 

intelligence artificielle pour la première fois, lors de la première conférence universitaire sur le 

sujet au campus du Dartmouth College en 1956. Il utilise ce terme en le définissant comme « la 

science et l'ingénierie de la fabrication de machines intelligentes » (Moor, 2006). Depuis lors, les 

fantasmes dans le collectif imaginaire ont commencé. En effet, cette nouvelle discipline intéresse 

plusieurs chercheurs aux Etats-Unis. Cet intérêt portant sur cette nouvelle discipline atteint les 

sphères gouvernementales. Le département de défense des Etats-Unis s’y intéresse et perçoit 

des capacités futures de cette intelligence artificielle. Parallèlement, le développement des 

ordinateurs et la résolution de problèmes mathématiques ont donné une poussée aux 

avancements informatiques. Cela a permis au domaine de l’IA de prendre de l’essor. 

Néanmoins l’avancée de ces recherches est lente et stagne car techniquement la puissance de 

calcul des machines de l’époque sont faibles et les algorithmes sont encore à développer. Raison 

pour laquelle il a fallu attendre les années 80 pour que les avancées mathématiques apportent 

leurs contributions. Notamment la procédure mathématique de rétro propagation va propulser les 

progrès concernant les techniques d’apprentissages. 
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Le développement grâce aux progrès techniques conduit les chercheurs à créer la technique du 

SVM (Support Vector Machine) qui fut le Gold Standard des années 90 à 2000. 

Un des tournants de l’histoire de l’intelligence artificielle arrive en 1997, lorsque l'ordinateur 

puissant Deep Blue de l’entreprise américaine IBM, bat aux jeux d’échecs M. Gary Kasparov, 

champion du monde d’échec (Fig. 3). 

 

Figure 3. Tiré de : History of AI, Shaan Ray, 2018 

Au cours des années, de plus en plus de progrès mathématiques sont faits, et l'on voit apparaître 

à partir des années 2010 les réseaux de neurones dits convolutionnels. Ces réseaux sont 

constitués de plusieurs couches de neurones ce qui donne à cette technique une grande capacité 

d’apprentissage. 

En 2011, une autre victoire d’IBM fut la création de Watson, un logiciel d’intelligence artificielle 

spécialisé dans la santé qui répond à toutes questions humaines. 

Les algorithmes d’IA se sont considérablement améliorés au point de pouvoir surpasser les 

performances humaines en matière de classification d’images ou encore de pouvoir gagner une 

partie de GO (jeu de plateau) face au meilleur joueur du monde (The Verge, 2017). 

De plus, la loi de Moore, définie par Gordon E. Moore le co-fondateur d’Intel, prédit que le nombre 

de transistors intégrés dans les circuits électroniques va doubler chaque 2 ans. Jusqu’à présent 

la loi s’est avérée correcte et la puissance de calcul a connu une augmentation exponentielle 

difficile à comprendre. En 1971, la puce de l’Intel 4004 avait 2300 transistors. Aujourd’hui, la plus 

rapide des puces a plus de 10 milliards de transistors (Fig. 4). 
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Figure 4. Tiré de : Moore’s Law, Gordon E. Moore, 1965 

 

Dans un article de Buchanan M. (2008), il est dit qu’il est relativement aisé de comprendre 

l’augmentation linéaire mais qu’il est difficile pour nous de nous faire une idée de l’augmentation 

exponentielle. Et c’est ce qui est attendu par l’intelligence artificielle dans les années à venir. 
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II. L’intelligence artificielle aujourd’hui 

 

La société du 21ème siècle est une société baignée dans la technologie. Le développement 

de l’informatique est de plus en plus présent. La vitesse et les capacités de programmation des 

logiciels soutenues par les grandes entreprises du web (GAFAM), nous propulsent dans une 

marée de nouvelle technologie (Gartner, 2017). Mais qu’en est-il dans la communauté médicale 

? Dans ce chapitre nous développons quelques technologies actuelles utilisant l’intelligence 

artificielle. 

II.a Réseau de neurones convolutionnels (Convolutional Neural Network) : CNN 

Le réseau de neurones convolutionnels (CNN) est un des algorithmes les plus populaires du Deep 

Learning. Il a été introduit pour la première fois par LeCun et al. en 1989 (LeCun et al., 1989). 

Le CNN est composé d’une couche en entrée, d’une couche en sortie et de nombreuses couches 

cachées entre les deux (Introducing Deep Learning with Matlab, 2017). 

Pour aider à comprendre le fonctionnement d’un réseau de neurones convolutionnels nous allons 

le diviser en fonctionnalités de base. 

II.b Couches de détection des caractéristiques 

Ces couches effectuent l’une des trois opérations sur chaque image qu’on présente au réseau : 

la convolution, la rectification d’unité linéaire (rectified linear unit, appelée RELU) ou l'agrégation 

(Fig. 5). 

Il y a donc plusieurs couches. Une couche fait une seule opération. Ces opérations permettent 

ainsi de diminuer la charge de calculs du réseau de neurones. 

La convolution, opération mathématique qui applique aux images en entrée un ensemble 

de filtres de convolution. 

La rectification d’unité linéaire (RELU), opération mathématique qui rectifie les valeurs 

de pixels négatives à zéro tout en maintenant les valeurs positives. Ceci permet un 

entraînement plus rapide et plus efficace.  
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L’agrégation (Pooling), opération mathématique qui réduit le nombre de pixels de l’image 

pour la couche suivante, et donc réduit ainsi le nombre de paramètres que le réseau doit 

connaître. Ce procédé simplifie la sortie en effectuant un sous-échantillonnage de l’image.  

Ces trois opérations sont répétées sur des dizaines voire des centaines de couches, chaque 

couche apprenant à détecter des caractéristiques différentes. 

 

Figure 5. Tiré de : Introducing Deep Learning with Matlab, 2017 

 

II.c Couches de classification 

Après la détection des caractéristiques, le réseau de neurones convolutionnels passe à la phase 

de classification. 

En s’approchant des dernières couches du réseau, on y trouve une qui se nomme “Fully 

Connected” ou “entièrement connectée” (Fig. 5). Cette couche s’occupe de sortir un vecteur de K 

dimensions où K est le nombre de classes que le réseau sera capable de prédire. Ce vecteur 

contient les probabilités pour chaque classe d'une image en cours de classification. 

La dernière couche de ce réseau utilise la fonction “Softmax”. Cette fonction mathématique a pour 

but de généraliser une fonction logistique. En effet, à chaque proposition est associé un score que 

la fonction Softmax transforme en probabilité, ce qui fournit au final la classification.  

Par exemple dans la figure 5, la fonction Softmax donnera une probabilité que l’image d’entrée 

représente un type de véhicule. 
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II.d Réseau de neurones convolutionnels basés sur masques et régions (Mask Region 

Based Convolution Neural Network) : Mask R-CNN  

Le Mask R-CNN est une approche également en deux étapes avec plusieurs sous-réseaux 

travaillant ensemble. 

Pour une meilleure compréhension du fonctionnement du Mask R-CNN, il est important d’aborder 

la méthode appelée Faster R-CNN. Pour cela, nous nous appuierons sur l’article de Ren S. 

(2016). 

La méthode Faster R-CNN fonctionne de la manière suivante : il possède un réseau de 

propositions de région (Region Proposal Network, RPN) et un réseau qui utilise ces propositions 

pour détecter les objets. L’utilisation du RPN réduit considérablement la détection des objets sur 

une image. Le RPN classe des boîtes de régions (appelées ancres ou anchors en anglais) et 

propose celles qui contiennent probablement des objets (Fig. 6). 

 

Figure 6. Tiré de : Faster R-CNN Explained, Hao Gao, 2017 

 

Les ancres jouent un rôle important dans le Faster R-CNN. Une ancre représente une boîte. Dans 

une configuration par défaut, il y a neuf boîtes à une position dans l’image (Fig. 7).  
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Figure 7. Tiré de : Faster R-CNN Explained, Hao Gao, 2017 

 

Caractéristiques des boîtes :  

- Sur la figure 7, les couleurs représentent trois tailles de boîte, 128x128, 256x256 et 

512x512. 

- Si on se concentre sur les boîtes rouges, les trois boîtes ont des rapports hauteur / largeur 

de 1:1, 1:2 et 2:1. 

Si on choisit un point sur l’image à chaque foulée de 16 pixels, cela nous fait 1989 positions. Ce 

nombre de positions nous donne 17901 boîtes à prendre en compte. Cette méthode s’appelle à 

la base Fast R-CNN mais l’utilisation du RPN diminue considérablement le nombre de boîtes d’où 

l'appellation Faster R-CNN. Il est aussi important de noter que dans cette méthode, il est possible 

de choisir la dimension de ces boîtes. Si par exemple nous voulions détecter des immeubles sur 

une photo, on évitera de choisir des boîtes de petites tailles. Un bon paramétrage de ces boîtes 

peut améliorer la vitesse et la précision. 

Le RPN propose donc un ensemble de boîtes qui vont par la suite être examinées par un 

classificateur et un régresseur pour vérifier l'occurrence de l’objet (Fig. 8). En d’autres termes, 

le RPN affine la sélection des boîtes pour que la détection soit plus précise. 
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Figure 8. Tiré de : Faster R-CNN Explained, Hao Gao, 2017 

 

Pour que le classificateur fonctionne, il faut l’entrainer et pour cela il faut créer un Dataset de 

formation. Le Dataset est formé via les boîtes discutées précédemment. La difficultée reste de 

bien étiqueter les boîtes qui représentent la vérité du terrain. L’idée est d’étiqueter au premier plan 

les boîtes qui ont un plus grand chevauchement avec l’objet et en arrière-plan les boîtes ayant un 

chevauchement plus faible. De cette manière, les boîtes sont étiquetées. 

Dans un second temps, il est important de connaître les caractéristiques des boîtes. Comme 

mentionné précédemment, chaque position sur l’image a 9 boîtes et chaque boîte a deux 

étiquettes possible (premier plan et arrière-plan). Si on définit la profondeur des caractéristiques 

de l’image à 18 (9 boîtes multipliées par les 2 étiquettes), on attribuera à chaque boîte un vecteur 

avec deux valeurs représentant le premier plan et l’arrière-plan. A partir de là, si on entre ces 

valeurs dans une fonction softmax, il va nous donner une probabilité des classes. De cette 

manière, le Dataset de formation est créé. 

La régression permet d’affiner le choix des boîtes en essayant d’être le plus proche de la vérité 

du terrain. 

Revenons maintenant au modèle Mask R-CNN. Pour expliquer plus en détail le fonctionnement 

de ce réseau de neurones convolutionnels, on s’appuie sur l’article de He K. (2017). Comme dit 
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précédemment, le réseau fonctionne en deux étapes : la première étape consiste à scanner 

l’image et générer des propositions (zones qui contiennent l’objet). Et dans un second temps, le 

réseau classifie les propositions et génère des cadres de sélection (Bounding Boxes) et des 

masques (Masks). 

Il existe différent modèle de système pour la détection d’objet et la segmentation sémantique (Fig. 

9a) (Fast/Faster R-CNN ou Fully Convolutional Network). La méthode Mask R-CNN offre les 

mêmes avantages en ajoutant à l’ensemble la segmentation d’instance (Fig. 9b). 

 

 

 

 

 

 

 

                          a)                b) 

Figure 9. Tiré de : Masknet: An Instance Segmentation Algorithm, Pinto J., 2017. a) Exemple de segmentation sémantique.  b) 

Exemple de segmentation d’instance. 

 

Dans la segmentation d’instance, l’objectif est de faire des prévisions au niveau des pixels pour 

chaque objet et en plus d’identifier chaque objet indépendamment des autres.  

Nous nous appuyons sur l’écrit de Pinto J. (2017) pour montrer la différence entre la segmentation 

sémantique et la segmentation d’instance.  Comme dit précédemment, la segmentation d’instance 

est censée générer les emplacements précis, l'étendue spatiale et les classes de tous les objets 

de la scène qui sont membres d'un ensemble de classes prédéfinies. De plus, et contrairement à 

la segmentation sémantique, l'algorithme doit être capable de distinguer différentes instances de 

la même classe dans l’image. Par exemple, si une image contient plusieurs personnes, il ne suffit 

pas d'indiquer simplement quel pixel appartient à la classe "personne". Il est nécessaire d'indiquer 

quel groupe de pixels appartient à quelle personne dans l'image ce qui permet d'avoir une 

compréhension plus complète des objets de la scène (Fig. 9). C’est dans ce point-là que la 
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segmentation d’instance est plus intéressante que la segmentation sémantique. Chaque objet, 

même issu de la même classe, a une identité unique. Les algorithmes qui entreprennent cette 

tâche doivent être beaucoup plus puissants que pour les tâches précédentes d'analyse d'image 

telle que la segmentation sémantique.  
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III. Liste des protocoles d'entraînements 

Voici listés ici tous les protocoles d'entraînements effectués (cf. section 2.5) : 

1. Avec des images de matrice 128x128 et multi-classes 

2. Avec des images de matrice 128x128 et multi-classes + data augmentation 

3. Avec des images de matrice 128x128 et mono-classe 

4. Avec des images de matrice 128x128 et mono-classe + data augmentation 

 

5. Avec des images de matrice 256x256 et multi-classes 

6. Avec des images de matrice 256x256 et multi-classes + data augmentation 

7. Avec des images de matrice 256x256 et mono-classe 

8. Avec des images de matrice 256x256 et mono-classe + data augmentation 

 

9. Avec des images de matrice 512x512 et multi-classes 

10. Avec des images de matrice 512x512 et multi-classes + data augmentation 

11. Avec des images de matrice 512x512 et mono-classe 

12. Avec des images de matrice 512x512 et mono-classe + data augmentation 

 

13. Avec des images de matrice 768x768 et multi-classes  

14. Avec des images de matrice 768x768 et multi-classes + data augmentation 

15. Avec des images de matrice 768x768 et mono-classe 

16. Avec des images de matrice 768x768 et mono-classe + data augmentation 

 

17. Avec des images de matrice 512x512 et scaphoïde_vs_carpe 

18. Avec des images de matrice 512x512 et scaphoïde_vs_carpe + data augmentation 

19. Avec des images de matrice 768x768 et scaphoïde_vs_carpe 

20. Avec des images de matrice 768x768 et scaphpïde_vs_carpe + data augmentation 

 

Chaque entraînement a duré environ 15 à 20 minutes. 

 

 



  

82 

 

Data-augmentation 

Les paramètres suivants ont été appliqués dans plusieurs lignes de commande : 

 

Scaling, rot_angle, perc_tX in %, perc_tY in % 

 

Ces paramètres vont transformer les images de la façon suivante : 

 

L’image sera zoomé/dézoomé avec un facteur dans un intervalle de +1 à -1.  [1-scaling, 1+scaling] 

(0 correspond à pas de zoom).  

Exemple 0.3: l'image peut changer de taille de 70% à 130% (100% = pas de chgt) 

 

L’image aura une rotation d’un certain degré dans un intervalle de [rot_angle, -rot_angle] (0 

correspond à pas de rotation). 

 

L’image sera translatée en x de tx PIXELS, valeur choisie de façon aléatoire dans l’intervalle [-

perc_tX * W/100, perc_tX * W/100] où W est égal à la largeur de l’image en pixels. 

 

L’image sera translatée en y de ty PIXELS, valeur choisie dans un intervalle de [-perc_tY * H/100, 

perc_tY * H/100] où H est égal à la hauteur de l'image en pixels. 

 

Scaling Rot_angle Perc_tX in % Perc_tY in % 

0 2 4 4 

0 4 1 1 

0 0 7 7 

0 1 6 6 

0.2 0 0 0 

0.1 1 0 0 

0.3 0 0 0 

0.5 0 0 0 
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IV. Focus Group 

 

Un autre aspect que nous souhaitions aborder dans notre travail de mémoire est la 

perception des professionnels de santé sur l’IA dans le monde de la radiologie médical. Pour 

s’approcher au plus près du terrain, nous avons souhaité interroger les professionnels du terrain. 

En récoltant les opinions des radiologues et des TRM sur cette thématique.  

Dans la littérature actuelle, nous n’avons trouvé aucun travail abordant ce sujet au niveau Suisse. 

Raison pour laquelle nous avons choisi une méthode qualitative de recherche sociale qui met en 

évidence les opinions qui émergent suite à un groupe de discussion, appelé plus communément 

« Focus Group ». 

La méthode du Focus Group permet de recueillir de façon orale et en groupe, les croyances, 

attitudes et zones de résistance des personnes cibles. 

IV.a Qu’est-ce qu’un Focus Group 

Né dans le domaine de la communication sociale, le Focus Group connaît de nos jours un succès 

remarquable en sciences sociales. Barbour et Kitzinger publient en 1999 un important ouvrage 

sur la théorie et la pratique de cette méthode. C’est une méthode qui permet de restituer toute la 

complexité des interactions du groupe, contrairement aux entretiens individuels classique 

(Duchesne et Haegel, 2005). Le Focus Group a appartenu à plusieurs courants. Concernant son 

ancrage théorique, il peut s’inscrire dans un cadre de recherche sociale phénoménologique. 

Schutz mentionne l’intersubjectivité dans les groupes de discussion qui amène à décrire les 

phénomènes tels qu’ils sont vécus et partagés par les personnes.  

D’autre part, les Focus Group s'inscrivent également dans le cadre de la théorie 

psychosociologique des représentations sociales (Kitzinger et al, 2004). 

La phénoménologie sociale, la dynamique des groupes ainsi que la théorie des représentations 

sociales sont le fondement des usages des Focus Group. 
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IV.b Document méthodologique de la conduite du Focus Group 

 

Ressources : 1 animateur et 1 observateur 

Nombre de participants : entre 5 et 7 personnes de la même profession  

Lieu : neutre et calme 

Durée : 1h - 1h30 

 

Thèmes à analyser 

a) Identifier les représentations que les participants ont de l’intelligence artificielle (IA) dans 

le monde médical. 

b) Lister les avantages et les inconvénients ressentis de l’IA ressortis durant le focus group. 

 

Guide de discussion 

Thématique : Deep Learning en imagerie ostéo articulaire : le rôle du TRM ? 

L’objectif principal : Récolter les ressentis et le vécu des TRM et des radiologues concernant la 

technologie d’IA. 

Focus group : Faire appel à l’expertise de chacun. Discussion-débat. Échange d’idées sans 

jugement. Partage d’expérience. Le débat est enregistré et sera retranscrit de manière anonyme. 

L’animateur est garant du cadre => respect du temps de parole de chacun et des idées de chacun. 

Si on s’écarte du sujet, il se permettra de recentrer la discussion. La participation de tous est 

importante. 

Questions de relance 

« Si vous aviez un logiciel autonome intelligent, en quoi l’utiliseriez-vous ? » 

« Comment voyez-vous l’intégration de l’IA dans votre pratique quotidienne ? » 
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V. Retranscription des Focus Group 

 

Pour les passages de la retranscription, la convention simplifiée suivante sera utilisée : 

(/) phrase non terminée par le participant 

… phrase interrompue par un autre participant 

(?) syllabes inaudibles 

XYZ Anonymisation  

 

Focus Group des radiologues : 

 

Onur: Bonjour à tous en tout cas. Et avant toute chose je vous remercie encore de participer à 

cette discussion. De pouvoir compter sur votre expertise dans notre travail, pour nous ça compte 

énormément et on sait que vous avez un agenda assez chargé donc vraiment merci, pour ça on 

vous remercie. Donc moi je m'appelle Onur et... 

 

Azal: Azal 

 

Onur: C'est ma collègue Azal. Et on effectue un travail sur l'intelligence artificielle dans le monde 

de la radiologie dans le cadre de notre travail de master. Et en tant que technicien en radiologie 

médicale les deux, on s'est dit que de la même manière on va essayer de définir le rôle que le 

TRM pourrait jouer dans ce domaine. Donc et actuellement on participe à la mise sur pied d'un 

système d'IA qui pourrait reconnaître les fractures au niveau d'un os au niveau du poignet, le 

scaphoïde.  

Donc la discussion dans laquelle vous avez accepté de participer aujourd'hui, donc elle se veut 

assez large comme vous auriez pu le comprendre. Donc c'est totalement voulu. Nous vraiment 

on se demande quand on parle à des experts, à des personnes qui ont de l'expérience dans le 

domaine médical, qu'est-ce que ça vous évoque en fait d'entendre intelligence artificielle dans le 

monde de la radiologie? Est-ce que vous avez déjà travaillé avec un système d'IA, de loin ou de 

près? Est-ce que vous connaissez des domaines où elle est appliquée? Est-ce que pour vous 

c'est quelque chose de bien et pourquoi? Est-ce que c'est quelque chose de mauvais? Est-ce 

qu'on va dans une mauvaise direction? Et pourquoi encore? Et comment vous pensez que dans 

les prochaines années, les dix prochaines années ou même plus loin, comment ça va évoluer tout 



  

86 

 

ça? Et évidemment peut-être d'autres réflexions auxquelles on n'a pas du tout pensé. Donc c'est 

vraiment pour vous montrer qu'il n'y a pas de cadre si ce n'est juste le thème, intelligence artificielle 

dans le monde de la radiologie.  

Donc nous ce qui compte pour nous c'est votre expérience, votre avis en tant qu'expert. Puis on 

espère que ça va créer une discussion, comme je l'ai dit avant, d'une heure voir une heure trente 

grand max. Et nous ça va nous permettre dans le cadre de notre travail d'alimenter ça, de lui 

donner un petit côté sociétal, un côté humain si on peut dire au final parce que techniquement là 

notre travail il est très très technique au niveau de l'IA. Et on travail quand même avec l'humain 

donc c'est quand même intéressant d'avoir un retour des professionnels. 

Azal et moi-même donc dans cette discussion, on va essayer de ne pas du tout intervenir. C'est 

totalement voulu aussi. Nous on va assister, on sera posé ici de côté et on va vous laissez discuter 

donc si vous arrivez à discuter comme si on n'était pas là, c'est le top. Je sais que c'est pas 

forcément évident mais ce serait l'idéal. Nous on sera posé là, on va essayer de noter les 

échanges d'idées qui se passent. Nous on est vraiment là pour être garant du cadre de la 

discussion, on essaie juste de s'assurer qu'on s'éloigne pas du sujet, même si je pense pas que 

ce sera le cas. 

Et pour terminer, deux petits rappels après je vous laisserai la parole, j'ai suffisamment parlé. 

Donc le premier rappel, c'est que donc cette toute cette discussion est enregistrée et elle sera par 

la suite retranscrite de manière totalement anonyme. Et le deuxième rappel, c'est que donc on est 

quand même dans un cadre de bienveillance et de non jugement donc n'hésitez pas du tout à 

vous exprimer et nous ça nous aide beaucoup pour notre travail. 

Donc voilà après moi j'ai dit les gros points qu'il fallait dire, si y a pas de questions par rapport à 

cette au déroulement de la discussion, moi je vous remercie encore d'être là et je sais pas si ma 

collègue Azal à quelque chose à rajouter. 

 

Azal: Non c'est, tu as été complet. 

 

Onur: Si c'est ok pour vous, je vous donne la parole et je me tais. 

 

Radiologue 1: T'as été faire du ski où? 

 

(Rires) 
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Radiologue 2: Je ne skie plus malheureusement. Malheureusement. Bon comment on attaque 

ça? 

 

Radiologue 1: A part le ski? 

 

(Rires) 

 

Radiologue 3: On en parle beaucoup ces temps-ci en fait, l'intelligence artificielle. J'ai l'impression 

que les quatre, cinq dernières conférences professorales de radiologie, on en a parlé largement. 

Et ça montre que c'est un sujet qui intéresse beaucoup de monde. J'ai l'impression que ça 

intéresse beaucoup de monde et y a des peurs aussi qui sont liées à l'intelligence artificielle. 

 

Radiologue 4: Je te rejoins ça intéresse beaucoup de monde, on le voit beaucoup dans les 

conférences mais pour autant je sais pas votre pratique mais on s'en sert pas tant que ça au 

quotidien. C'est assez marginal. J'sais que je vais par exemple l'utiliser pour les détections de 

nodules sur les scanners thoraciques mais c'est la seule application immédiate que je vois 

aujourd'hui dans l'utilisation quotidienne. Après il y a des sociétés qui développent des algorithmes 

pour détecter des nodules dans les cancers du sein. Mais autant il y a une grosse émulation 

scientifique, autant l'application routinière me parait encore assez lointaine. 

 

Radiologue 1: Mais il faut d'abord qu'on définisse un petit peu les limites. En fait c'est une 

évolution de ce qui était toujours l'analyse quantitative, le diagnostic assisté par ordinateur etc. La 

nuance quand on veut vraiment parler de l'intelligence artificielle c'est contrairement aux 

précédents algorithmes qui étaient de mimer ce que fait le radiologue et d'être dirigé par un 

algorithme décidé d'à priori, c'est que maintenant on laisse la machine décider puis faire des 

stratifications et trouver l'information. Alors c'est très prometteur évidemment mais euh bah 

comme tu dis, y a pas encore d'outils qui soient totalement capables de manière autonome et non 

dirigée, c'est souvent des boites noires où on sort des paramètres puis on dit voilà y a tel 

paramètre, tel paramètre puis après on rejoue avec une autre série d'images puis on voit que le 

paramètre en question n'est pas du tout représentatif. Donc c'est, c'est vraiment on joue un peu 

avec des outils euh qui sont souvent mal maîtrisés contrairement à ce qu'on avait avant qui était 
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donc le diagnostic assisté par ordinateur et qui lui était dirigé par une hypothèse et un calcul et un 

paramètre qu'on calcul. Ça c'est le problème, l'autre problème c'est que c'est l'imagerie médicale 

c'est pas des reconnaissances de.. des reconnaissances faciales. C'est pas du tout bien structuré. 

On a nos images qui sont souvent de qualité très différente et un gros problème avec l'imagerie 

médicale c'est soit disant algorithmes autonomes pas très efficaces parce que bah déjà ne serait-

ce que les générations de machines, les protocoles d'acquisitions, la nomenclature de ce qu'on 

utilise pour différencier les images. Là déjà y a de quoi se perdre et c'est donc un gros problème. 

Donc je pense qu'il y a un enthousiasme pour des outils qui se trouvent maintenant sur le marché 

parce qu'on a des machines très puissantes puis que les librairies sont open sources et puis que 

tout le monde s'amuse avec. Mais on a encore rien qui est vraiment concret et je pense qu'il y a 

un travail de fond qui n'a pas été fait si on veut vraiment aller dans ce sens-là. Le travail de fond 

c'est la structuration des données, classification des données puis avoir des bases de données 

vraiment dignes de ce nom et non pas euh les cinq cents thorax de (?)07:20 que tout le monde 

download pour chercher des lésions, j'entends. Y a une librairie que tout le monde utilise puis 

après tous les algorithmes seront biaisés sur cette librairie, quand tu essaie sur une autre librairie 

ça ne joue pas. Donc je crois qu'on est très loin d'une réalité parce qu’en imagerie médicale on 

n’est pas prêt pour ça. Ça c'est mon « statement » euh tant qu'on n’aura pas vraiment structuré 

nos données, qu'on n’aura pas constitué des grosses bases de données bien documentées, bien 

faites, c'est sympa mais c'est pas génial même pour des fractures en fait. Suffit de voir que les 

algorithmes se plantent si t'as pas les mêmes finesses de coupes, si t'as pas le même protocole 

d'acquisition etc. Truc aussi simple qui font que c'est parfois pas évident de l'appliquer en imagerie 

médicale. C'est plus facile de reconnaître des fleurs que de reconnaître des nodules. 

 

Radiologue 2: Parce que chaque nodule est différent selon les pathologies etc. Moi je vois mon 

utilisation pratique, je vais jouer au vieux là, bah dès que j'ai commencé à faire de la radiologie 

j'avais déjà des applis. Y avait déjà des CAD, y avait hein? Ils marchaient pas bien. Y avait déjà 

des CAD. Ok alors on les utilisait donc on regardait les images, on comptait les nodules, on cliquait 

sur le CAD il en avait vu deux fois plus que nous toujours (Rire). Parce qu'il y a les croisements 

de vaisseaux et tout. Mais bon on l'utilisait tout le temps puis je l'utilise tout le temps mais de la 

même manière, je veux dire, j'ai plus encore confiance en mon œil que dans celui que la machine 

va me donner, au jour d'aujourd'hui avec les applis que j'ai. Le truc qui est le plus fou je trouve 

c'est la quantification de l'emphysème pulmonaire quoi, c'est juste débile. On déplace la barre de 
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0.10 et puis euh ça nous change toutes les valeurs, on ne sait plus où t'as raison, où t'as tord 

quoi. Puisque ce serait pour voir des trucs qu'on n'est pas capable nous de voir normalement sur 

des images. 

 

Radiologue 5: Oui je pense qu'il y a plusieurs domaines d'applications de l'IA. Déjà c'est un terme 

généraliste. Quand on parle d'IA, on croit déjà au diagnostic ce qui va remplacer le radiologue et 

puis je pense qu'effectivement les outils sont pas encore (/) 

 

Radiologue 2: Sont pas bons pour ça. 

 

Radiologue 5: Ouai c'est pas encore là. Enfin je pense que la première étape c'est déjà de d'aider 

le radiologue. 

 

Radiologue 2: Exactement. 

 

Radiologue 5: Et puis hum, on fait de plus en plus d'images, on a de plus en plus de données et 

hum en tout cas dans mon domaine, dans la neuroradiologie hum y a des données que l'être 

humain je pense ne peut pas interpréter. Par exemple le degré d'atrophie du cortex. 

 

Radiologue 2: Tout à fait. 

 

Radiologue 5: Ça se sont des choses qu'on a, qui est trop subjectif et non reproductible. Et je 

pense que hum par contre les algorithmes peuvent nous donner, en tout cas nous c'est ce qu'on 

utilise en tout cas dans ma pratique quotidienne, on utilise l'IA pour quantifier le degré d'atrophie 

euh et là c'est quelque chose de reproductible. Il a accès à une base de donnée que nous on n'a 

pas et puis depuis que en tout cas on l’utilise nous on peut plus, plus s'en passer. Enfin c'est 

vraiment quelque chose de d’inhérent à notre travail. Mais c'est vraiment différent (/) 

 

Radiologue 2: C'est des niches pour l'instant, moi j'ai l'impression. 

 

Radiologue 5: Ouai c'est des niches en fait, c'est vraiment (/) 
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Radiologue 2: J'ai quand même l'impression qu'il y a des petits coins où alors elle nous aide 

beaucoup, on a une super appli qui marche bien. Puis là c'est vraiment une masse de calculs 

absolument hallucinants, pour calculer l'atrophie.  

 

Radiologue 1: On maîtrise le paramètre, c'est à dire qu'on sait ce qu'on veut mesurer. Alors que 

souvent maintenant dans ce qui est le radiomics tout venant, euh on lance la machine puis on lui 

dit voilà y a une catégorie qui est pathologique, catégorie qui est normal, trouve moi les 

différences. Là j'y crois pas beaucoup. Par contre quand c'est quelque chose qui est ciblé pour 

justement nous donner un paramètre que nous on ne peut pas mesurer avec les yeux, oui. Mais 

là on l'a dirigé, on a décidé que (/) 

 

Radiologue 5: Oui tout à fait. 

 

Radiologue 1: C'était quelque chose à priori. Mais la tendance de radiomics, dans ce qui est 

publié, c'est de dire la machine va trouver des choses toute seule sans notre aide. Je suis pas 

convaincu qu'aujourd'hui on est à ce stade-là. La machine peut nous aider à calculer des choses 

sur la base de moyennes de grandes bases de données etc mais pas de trouver toute seule sans 

qu'on lui dise. Cette boite noire qui sort des classifications de données, c'est magique, c'est sympa 

mais (Rire) j'y crois pas beaucoup. 

 

Radiologue 5: Donc vous ne pensez pas que ça va se développer enfin, vous pensez pas qu'il y 

a de l'avenir? 

 

Radiologue 1: Non je pense qu'il y a de l'avenir dans justement là où tu as dit c'est que c'est des 

outils (/) 

 

Radiologue 2: Des outils super puissants. 

 

Radiologue 1: Qui apportent quelque chose que nous on a besoin et non pas quelque chose qui 

va chercher dans le corps entier si il trouve un nodule ou un truc comme ça, ce qui est un peu le 

rêve de ceux qui défendent le radiomics. 
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Radiologue 2: Puis qui écrivent juste un nom de diagnostic en bas. 

 

(Rires) 

 

Radiologue 1: Ça c'est pas encore là. Mais je pense qu'il faut maîtriser ces outils et la force de ce 

qu'on a aujourd'hui c'est les grandes bases de données. Mais faut les faire, il faut les créer et ça 

on en a besoin. 

 

Radiologue 5: Oui ça c'est le problème. 

 

Radiologue 1: Je pense que si on veut vraiment avoir des outils qui nous servent à quelque chose. 

Faut d'abord qu'on définisse quel est le problème qu'on veut résoudre et non pas juste faire 

tourner la machine. Puis deuxièmement, avoir les bonnes bases de données qui répondent à cette 

question-là. Ça c'est les deux points. Après bah la machine elle sera extrêmement rapide, 

extrêmement puissante ce qui était pas le cas avant et ça, ça peut nous aider beaucoup. 

 

Radiologue 2: Tout à fait. 

 

Radiologue 3: Y a aussi un soucis avec la radiomics aujourd'hui, c'est que euh j'ai l'impression 

qu'ils se sont plus euh orientés vers le diagnostic et euh c'est que maintenant qu'il y a d'autres 

applications hors du diagnostic qui apparaissent comme par exemple l'aide à l'optimisation des 

images ou bien l'aide aux pronostics des patients. Et euh pour le diagnostic, quelque chose qui 

est absolument fondamentale c'est de trouver déjà qu'est-ce qu'on devrait prendre comme euh 

« Gold Standard » pour le diagnostic par exemple quand on dit « c'est un nodule pulmonaire 

malin », qu'est-ce qu'on utilise comme « Gold Standard » et de se rendre compte que même les 

« Gold Standard » qu'on utilise ils ont des limitations qui sont importantes. Et si on prend ces 

« Gold Standard » pour faire après des applications à large échelle, on aura sûrement des 

déviations par rapport à la réalité qui devront être assumées par l'intelligence artificielle. Donc 

quelque chose qui est important actuellement, c'est que le radiologue a une certaine euh part de 

responsabilité qu'il peut assumer face à des diagnostics qu'il prend. Et on se demande avec 

l'intelligence artificielle, comment va être modulée cette part de responsabilité par rapport à un 

diagnostic qui va être posé par un système qui sera radiologue et imagerie artificielle. 
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Radiologue 2: C'est la même chose que la voiture qui a eu l'accident et puis les juges qui 

demandent « à qui est la faute ? » puis la voiture montre le conducteur, puis le conducteur la 

voiture. 

 

(Rires) 

 

Radiologue 1: C'est un peu ça. Mais je crois que tu as raison parce que y a une chose qu'on sous-

estime qui est un peu moins sexy que le diagnostic automatique auquel on n'est vraiment pas 

encore arrivé, c'est l'aide à notre pratique et là on parlait des TRM, c'est-à-dire qu'il y aura 

certainement de plus en plus d'outils qui permettent de mieux pratiquer l'examen. 

 

Radiologue 2: Exactement. 

 

Radiologue 1:  Et ça je pense que c'est une intelligence importante parce que la machine peut 

gérer des choses beaucoup plus vite que nous et optimiser non seulement l'acquisition mais aussi 

les régions du corps, l'ajustement des doses, enfin etc, ce que nous faisons sur des tableaux 

Excel et puis qu'on rentre dans la machine, je pense que les machines vont devenir de plus en 

plus intelligentes à adapter les protocoles à la question clinique qu'on pose. Et ça c'est pas 

négligeable. Parce que ça a un impact quand même sur notre pratique et ça peut aller jusqu'à 

l'extraction des images clés, des préparations du rapport, des paragraphes que t'as besoin puis 

finalement qui prémâchent le travail qui nous prend beaucoup de temps. Entre le technicien qui 

doit tout sélectionner, préparer, mettre sur le PACS, machin, extraire, couper en haut, couper en 

bas, recentrer l'image parce qu'elle n'est pas centrée. Ça c'est des trucs qui sont faisables 

aujourd'hui avec une petite base de données l'ordinateur sait faire. Le grand rêve c'est qu'il puisse 

te donner tout de suite l'image quand t'as trois séries de successives du même patient, que t'es 

en train de regarder au niveau de la vésicule biliaire, t'aimerais que les autres images soient 

immédiatement dans les plans sur les examens d'avant. Ça la machine sait faire, très bien. Elle 

peut reconnaître la région.  

 

(Les autres radiologues acquiescent par des hochements de tête) 
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Radiologue 1: De t'aider au diagnostic. L'aide au diagnostic pour l'intelligence artificielle est 

certainement quelque chose qu'on a sous-exploité. Et de pouvoir faire des stations intelligentes 

et au niveau de l'acquisition et au niveau de l'interprétation, c'est quelque chose qui peut nous 

aider dans notre pratique régulière. 

 

Radiologue 2: Tu programmes tes trucs, en fonction des examens t'as un « display » qui est 

différent. Si t'as un ancien examen, il va automatiquement te le chercher, il te le met à côté et tout. 

C'est quand même très très agréable ça. Avant on nageait avec nos films (Rires). 

 

Radiologue 4: Y a le recalage automatique qui marche assez bien et sur de l'imagerie structurelle 

c'est assez correct. 

 

Radiologue 2: On corrige de temps en temps mais bon. 

 

Radiologue 1: Ça peut aller plus loin que simplement le repérage X,Y,Z  

 

Radiologue 2: Non ça peut être plus intelligent. 

 

Radiologue 1: Tu es en train d'étudier telle et telle structure et tu dois mettre la meilleure prise de 

vue, il te la met en oblique parce que ça, ça c'est une aide, la machine sait reconnaître les images, 

sait te les remettre dans le bon sens. Et ça je pense, rien que ça, c'est une petite intelligence 

artificielle mais c'est vachement utile. 

 

(Rires) 

 

Radiologue 5: Exactement. 

 

Radiologue 2: Mais ça c'est plein de, je pense qu'on est bourré de petits trucs, enfin déjà rien que 

comment nos PACS, nos machins, enfin y a de l'IA absolument partout quoi. Mais je pense qu'on 

va garder la maîtrise très longtemps. C'est à dire qu'avant qu'il y ait un ordi qui soit capable de 

tout gérer à notre place et puis qui ait la responsabilité juridique par rapport à ça, c'est pas demain. 

C'est vraiment pas demain. 
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Radiologue 1: Par contre ça peut vraiment interférer dans la façon dont on va travailler. 

 

Radiologue 2: Ah complètement. 

 

Radiologue 1: Ça peut changer la façon dont on travaille. Parce que tes 600 images que tu dois 

scanner, puis après tu regardes l'autre et tu as la fenêtre qui n'est pas dans le bon sens. Ça c'est 

une perte de temps totale. 

 

Radiologue 2: Moi je pense que eux (montrant les interviewers TRM du doigt) ils vont énormément 

utiliser ça. Énormément. Énormément. Parce que finalement lancer l'application, ils peuvent tout 

à fait le faire. Et puis avoir le rapport de l'application, avoir le résultat, après que nous on analyse 

si le truc il a fait juste ou pas. D'après ce qu'on est capable d'analyser hein, quand on est capable 

aussi d'avoir un regard. Parce que c'est pas pour toute chose. Mais je pense que vous 

(s’adressant aux interviewers TRM), vous allez beaucoup beaucoup utiliser les applis pour vous 

aider à reconstruire, à faire les images tel que nous on les veut après. 

 

 

Radiologue 1: Alors y a une chose pour les TRM aussi que je pense va être un domaine qui va 

se développer, aujourd'hui y a des gens qui sont payés pour remarquer sur les images les 

différentes parties du corps. Ça se fait pas mal etc, pour créer ces bases de données qui vont 

ensuite servir à des algorithmes d'analyse. Et donc avec l'aide de l'ordinateur qui fait déjà un 

premier truc, faut juste le corriger, lui dire « non ça c'est pas la vésicule, ça c'est un caillot, ça c'est 

un ganglion » etc, de sorte à pouvoir prédigérer les données, dans un sens qui n'est pas diagnostic 

mais dans un sens qui est d'identification du contenu de l'image, la machine fait une partie, vous 

(s’adressant aux interviewers TRM) en faites une partie, ça n'a rien à voir avec le diagnostic, c'est 

d'identifier qu'est-ce qu'il y a dans l'image qui ensuite, quand elle est dans une base de données 

devient accessible pour un algorithme qui cherche, je sais pas, tous les kystes rénaux, tous les 

machins, y sont déjà identifiés. Et là c'est vrai qu'actuellement y a des grands projets où ils 

envoient ça sur des, c'est des étudiants en médecine, des autres même non médicaux qui 

s'amusent à tagguer, y un nom pour ça aux Etats-Unis, je sais plus quel terme, de tagguer les 

images, comme ça les images sont structurées et elles deviennent utilisables. Et ceux qui font ça 
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bah ils pensent les vendre très très cher, c'est pour ça que les Google et autres s'amusent à payer 

des gens pour identifier ce qu'il y a sur l'image. Parce qu'ils savent que si après ils ont une 

collection d'un million de données, IBM le fait avec un certain nombre d'applications parce qu'ils 

ont racheté (?), mais il faut que quelqu'un le fasse. 

 

Radiologue 5 : Le fasse 

 

Radiologue 2: Ah bah oui. 

 

Radiologue 1: La machine peut le faire jusqu'à 60, 80 % mais y aura un besoin. Et ça n'a rien à 

avoir avec le diagnostic, ça peut être une autre partie du corps mais c'est de la reconnaissance, 

pour que les données soient structurées. Bah là y a une période qui va, et bien sûr la machine va 

être de plus en plus efficace au fur et à mesure que vous l’entraînez mais faudra que quelqu'un 

passe son temps. Et y a rien de mieux que de le faire au moment de l'acquisition. C'est à ce 

moment-là que vous êtes dans le flux et voir un truc qui n'est pas au bon endroit, il faut juste le 

déplacer. 

 

Radiologue 2: Alors pour l'acquisition je vais toujours faire mon rôle d'enseignant TRM 

emmerdeur parce qu'on n’arrête pas de dire on fait de l'imagerie en coupe, on fait de l'imagerie 

en coupe, on recall, on remet dans tous les sens, nom de bleu le positionnement du patient qu'est-

ce que c'est important. C'est quand même plus facile quand il est droit dans la machine que quand 

il est de travers, pour tout le monde. Alors quand j'entends un TRM dire, "on s'en fout, on va 

recaler". Non merci. 

 

(Rires) 

 

Radiologue 3: Et y a aussi quelque chose qui me vient c'est que, actuellement la plupart de ces 

boites d'imagerie artificielle, sont des boites qui sont un peu open source qu'on peut hum dont on 

a accès presque partout avec un ordinateur, à qui appartiennent des données et par rapport à la 

confidentialité des données, qu'est-ce qu'on a comme certitude? Est-ce que par exemple on peut 

reconnaître un monsieur X à travers une image? Et est-ce que demain Google aura la possibilité 

comme il l'a fait, je sais pas, pour des adresses internet ou bien, de divulguer une information 
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médicale qu'ils auraient sur une base de données? Comment est-ce que c'est structuré cette 

sécurité informatique? 

 

Radiologue 1: Là je viens de faire un séminaire au mois d'octobre sur, j'ai rassemblé tout ceux 

qui font les consentements et cetera, ça varie d'un pays à l'autre évidemment, on avait (nom 

anonyme) et d'autres qui sont venu aussi. C'est très flou pour l'instant mais on se dirige vers deux 

voies. Y a la voie commerciale qui agace tout le monde parce que ces boites-là peuvent payer les 

gens pour donner leur donnée. Une fois que tu as vendu tes données, bah voilà elles sont 

anonymes, si quelqu'un te reconnait, tu as pris le risque. Y a toujours un petit paragraphe qui dit, 

nous ne sommes pas responsable si quelqu'un..., ce n'est pas que le visage, le visage on sait 

l'enlever. Ça c'est pas un problème. Après tu peux plus gérer les sinus mais c'est pas grave (rire). 

Mais tu peux reconnaître par les structures osseuses comme on le fait pour les dents, si tu 

cherches vraiment mais faut avoir un comparatif. Tu peux reconnaître telle image à partir d'un tel. 

C'est vrai qu'on pourrait si on voulait, mais bon, c'est pas ça qui va être le grand débat. Le grand 

débat ça va être deux choses. Le droit du patient. Il doit pouvoir accepter que ces données soient 

utilisées pour la recherche et là on est en train de travailler un consentement général. Y en a un 

qui est en train d'être préparé pour l'Européen et un pour la Suisse. La Suisse fait toujours différent 

de l'Europe (rire). Pour l'instant, il n'est pas fini. Ça fait deux ans qu'ils l'ont lancé, ça a été refusé. 

Les hôpitaux de Genève et le CHUV ont leur propre consentement général pour l'utilisation mais 

qui n'est pas encore légalement reconnu mais qui correspond à ça. Une fois que t'as consenti, la 

loi de la protection des données et de la protection de la personne, exige que tu puisses retirer 

ton accord à n'importe quel moment et c'est la où ça se complique. Ça se complique parce que si 

tu as donné des données et tu dis "alors non maintenant je veux plus", bah faut aller les chercher, 

faut les effacer. D'où tous les essais de « Blockchain » etc qui vont pouvoir traquer les données 

et puis les enlever si tu veux pas participer. Les juristes qui étaient là pour le symposium ont dit, 

la loi effectivement permet de se retirer mais tout ce qui a été utilisé avant reste à la disposition 

de ceux qui l'ont utilisé. Donc là y a déjà un accord au moins international sur ça. L'autre problème 

c'est que tu devrais pouvoir demander qu'est-ce qu'on a fait de tes données. Mais là c'est 

quasiment impossible parce que ces grandes bases de données qui vont devenir ouvertes, open 

source parce que y a pas que le software, y a les données qui vont devenir open source, Google 

les fera payer mais enfin y en aura qui seront plus pour la recherche puisque le fond national, les 

projets européens exigent que les données soient mise à disposition. Donc celle-là elles sont à 
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disposition avec le consentement et tout ça. Mais après tu peux pas, t'as pas le lien avec le patient, 

si le patient dit, "je veux savoir ce qu'on a fait de mes données", tu dis « sorry » j'ai pas. Donc là 

y a encore un flou juridique. En faisant le consentement tu dois faire signer que si oui ou non il 

renonce à son droit de savoir ce qu'on fait avec. A ce moment-là oui. Moi j'ai poussé les trucs 

encore plus loin. Google il paie pour avoir les images, il a le droit, mais si le patient veut donner 

ses images, c'est pas un consentement, c'est un don. Est-ce que c'est légal? Alors là tout le 

monde m'a regardé de travers en me disant oui non mais ça on ne sait pas (Rire). Je dis oui mais 

si il donne. 

 

Radiologue 2: Comme donner son corps à la science. 

 

Radiologue 1: Voilà. Tu vas pas demander ce qu'on en fait, puis tu vas pas changer d'avis au 

milieu. Donc la notion du don est encore..., ça embête les juristes mais c'est légal. Tu peux, alors 

après il faut que tu aies un bon contrat de don pour être sûr que toi en tant que receveur tu es 

protégé mais ce serait une troisième voie. Donc on est loin d'un seul consentement qui pourrait 

faire tout ça. Mais moi je suis sûr que ce qui va gagner c'est les gens qui vont vendre leurs 

données. 

 

Radiologue 2: Ça a l'air d'être la tendance en tout cas. 

 

Radiologue 1: Ça commence comme ça et puis 90% des gens qui ont été interrogés quand il y 

avait Lovis qui avait fait une étude pour savoir si les gens avaient vraiment euh s'en foutaient ou 

pas que leurs données soient utilisées, 90 % des gens disent, "moi ça m'est égal, vous pouvez 

les avoir, je m'en fous de ce que vous faites avec." Donc à partir de ça, si en plus on te donne dix 

balles par examen, bah je peux te dire que les gens ils vont vendre. Les gens ils vendent bien leur 

sang pour avoir, ce qui n'est pas légal en Suisse mais qui est légal aux Etats-Unis, pourquoi pas 

les données. 

 

Radiologue 2: En plus t'as un bon petit déjeuner. Comme on a ici 

 

(Rires) 
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Radiologue 1: Donc voilà, moi je pense qu'on peut travailler, faire passer des séminaires, trois 

jours ensembles à brainstormer et tout, finalement l'industrie a toujours la solution. 

Malheureusement. Puis eux ils les font tagguer en Inde leurs données. 

 

Radiologue 2: Eux ils se font la marge, sans problème. 

 

Radiologue 1: Tu paies pour des données bien marquées, bien estampillées puis qui seront 

payantes. 

 

Radiologue 3: Et d'après vous, comment est-ce que la société radiologique va se sortir de 

l'intelligence artificielle, ça veut dire est-ce que avec une meilleure utilisation de l'intelligence 

artificielle la présence du radiologue sera meilleure dans la société, moins bonne ou bien 

équivalente mais avec d'autres applications? Et il me semble que y a des attentes différentes des 

sociétés de radiologues versus des sociétés de médecins non radiologues par rapport à 

l'intelligence artificielle radiologique. Qu'elle est votre point de vue par rapport à ça? 

 

Radiologue 5: Bah comme on a résumé, on est loin encore que l'IA remplace le radiologue. Ça 

va peut-être venir dans des années, ça va très vite. La crainte du radiologue c'est effectivement 

qu'il soit remplacé, pour l'instant je ne crois pas que ce soit d'actualité, par contre je pense que 

celui qui s'y met pas risque d'être, enfin à mon avis, risque d'être remplacé, enfin il faut suivre la 

technologie, ça va super vite. Enfin comme on l'a dit y a des outils qui font mieux que nous. Pour 

la comparaison, pour la détection je pense que y a pas photo et puis, enfin ça c'est mon point de 

vue vraiment, c'est que si on emboîte pas le pas, je pense qu'on risque plutôt d'être remplacé par 

les radiologues qui utilisent l'intelligence artificielle. Je ne sais pas quel est ton avis sur ce point 

de vue? 

 

Radiologue 3: Alors pour la médecine nucléaire sur certaines applications cardio que je connais, 

effectivement les logiciels, bref les prise en charge avec intelligence artificielle permettaient 

d'augmenter, d'améliorer le... 

 

Radiologue 2: Votre acuité diagnostic. 
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Radiologue 3: L'acuité diagnostic. 

 

Radiologue 2: Ça je pense que c'est vraiment génial. Y a des domaines où c'est absolument 

extraordinaire. 

 

Radiologue 3: Ça, ça doit être utilisé, je pense pas que ce soit une, un frein au développement 

du nucléariste. 

 

Radiologue 2: Au contraire. 

 

Radiologue 3: Au contraire, parce qu’en fait ça permet de rendre les techniques plus fiables pour 

le diagnostic, pour la prise en charge. 

 

Radiologue 2: Exactement. Ça c'est le début de la normalisation dont tu parlais, des standards 

d'acquisitions et aussi de lecture. Parce que finalement, on doit standardiser aussi la manière dont 

on interprète les images. 

 

Radiologue 3: Oui. 

 

Radiologue 2: Et on peut beaucoup s'aider avec ça. 

 

Radiologue 4: Y a des gens qui parlent pas d'intelligence artificielle mais plutôt d'intelligence 

augmentée et je pense que oui effectivement ça nous apporte une confiance diagnostique accrue 

notamment en médecine nucléaire et l'autre chose que je voie qui est intéressante, c'est de nous 

libérer du temps humain en fait. Je pense au quotidien qu'il y a beaucoup de tâches qui pourraient 

tout à fait être automatisables par une machine, si on va dans un scénario où tout va plus vite que 

nous et on fait du diagnostic automatique par une intelligence artificielle, bah c'est du temps 

radiologique humain qui peut être mis à contribution pour passer près du patient et recueillir des 

informations que la machine ne pourra pas recueillir. Donc c'est peut-être une vision un peu 

utopiste mais j'aime assez cette idée-là. 

 

Radiologue 2: Non non, je pense que tu as raison et c'est un travail humain mais je pense que 
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d'une part les techniciens ils peuvent lancer toutes une série d'applis de manière automatique et 

tout. Une analyse de perf, enfin je sais pas, des tas de choses qui se font maintenant de manière 

automatique, je pense. C'est pas toi qui la lance? 

 

Radiologue 3: Non c'est juste ouais. 

 

Radiologue 2: Voilà. Donc c'est vraiment un partage des tâches avec les techniciens. Moi j’arrête 

pas de dire qu’on travaille en équipe, et que tout le monde est aussi important à commencer par 

la secrétaire qui fait l’accueil, parce que c’est la voie et le sourire de ton unité, ton centre, enfin 

peu importe l’unité dans laquelle tu es et on doit vraiment travailler en équipe et ça eux (Indique 

en direction des interviewers TMR) peuvent être d’une sacré aide. 

Parce que de l'autre côté tu as quand même le radiologue qui est caché au fond de son bureau, 

l'IA avec toutes les applis qu'il va lancer chaque jour, il va y passer encore plus de temps dans 

son bureau, il va encore moins voir dehors. 

 

Radiologue 1: Je pense qu'il ne faut pas négliger le côté commercial de la chose, parce qu'il ne 

faut pas se masquer les yeux, je pense que c'est un peu comme tu posais la question: qu’est-ce 

que la communauté radiologique devrait faire ?  

Et d'abord il faut identifier où on va. Je pense qu’il y a la pression économique qui va faire qu'il y 

aura des radiologues-validateurs, il y aura des outils et ça sera du travail à la chaîne, ça qu'on le 

veuille ou qu’on ne le veuille pas, y aura. Parce qu'il y a un Push économique, il y a une 

consommation telle de l'imagerie avec des pressions telles pour optimiser et réduire les coûts, 

heu y a pas besoin d'être MBA pour savoir qu'il faut avoir un système qui te fait les choses 

standards, un genou, une épaule, une recherche de fracture, ça il y a un validateur, tu auras 

toujours besoin de la validation de quelqu'un qui est légitimement qualifié et certifié; un radiologue. 

Parce que jusqu'à présent il n'y a personne d'autre qui a la certification de pouvoir poser un 

diagnostic. Mais il y aura les radiologues qui feront de la validation, comme dans les labos, tu dois 

juste valider ce que la machine te sort et ça tu peux le faire à la maison, tu peux le faire n'importe 

où, les gens le feront, il y aura une population de radiologues de ce type. Ça représente un certain 

métier quand même, parce que c'est des métiers aussi à temps partiel, des métiers qui peuvent 

se faire hors du circuit. Par contre la recommandation que je fais à tous les assistants et ceux qui 

veulent se lancer vers la radiologie, c'est "spécialisez-vous" parce que si vous n'avez pas la 
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maitrise de la partie clinique, vous pouvez plus être le radiologue qui fait tout, parce que ça devient 

un radiologue-validateur, donc il faut vraiment, ce que les américains appellent le « Embedded 

Radiology », il faut s’intégrer dans une structure clinique, et c'est ce que la médecine devient. Elle 

devient des structures pluridisciplinaires, des pôles, comme appellent les français, qui intègrent à 

la fois le diagnosticien, le chirurgien, le clinicien et le corps soignant, pour des spécialités données. 

Et je pense que, pour ceux qui veulent vraiment continuer à faire de la médecine radiologique, ils 

doivent se spécialiser, tu peux plus juste faire tes 5 ans de radiologie où tu as fait un peu de tout, 

un petit certificat en ostéo-articulaire et puis t'es bon. Ça je pense que ça sera plutôt des 

validateurs ou des radiologues qui travaillent à la chaîne. Et ça c'est un changement de société 

hein. Qu'on le veuille ou qu'on le veuille pas, on peut être naïf et dire "non ça n'arrivera jamais", 

la pression économique est telle, qu’il faudra le faire.  

 

Radiologue 4: Après si on pousse l'analogie aux laboratoires, à laquelle j'adhère, en fait on 

pourrait très bien imaginer les TRM comme les laborantins qui font un résultat pré-analytique 

indispensable, la préparation des données avec l'aide de l'intelligence artificielle, et puis 

effectivement des imageurs médecins experts qui valident les données, et donc ça voudrait dire 

que sur les modèles des laboratoires on avait par exemple un centre de prélèvement d'images et 

puis une externalisation du traitement de l'information en fait, donc ça peut redéfinir 

complétement, encore une fois, des scénario peut être à moyen long terme, mais ça peut redéfinir 

tout à fait ces aspects. 

 

Radiologue 1: Mais le radiologue il est intégrateur. Une fois qu'il a l'image il valide pas souvent 

l’image, il valide le diagnostic dans le contexte.  

 

Radiologue 2:  Dans le contexte ! Voilà ! 

 

Radiologue 1: Et c'est pour ça que je dis il faut se spécialiser, parce qu'il faut maitriser 

 

Radiologue 2: Ah oui !  

 

Radiologue 1: Il faut maitriser l'onco, il faut maitriser l'imagerie de la femme, il faut maitriser (/)  
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Radiologue 2: Et puis le contexte clinique! Clinique, pas seulement l'image. Tous les jours on a 

vu sous nos machines la méga hernie qui parle pas, et puis la petite en haut qui parle 

cliniquement. Ben le diagnostic automatique va dire, montre hernie et tout, et y a pas de 

symptômes. On s'en fout, la personne vit bien avec! Je veux dire c'est quasi quotidien sous nos 

machines. Donc c'est ça l’intégration avec la symptomatologie, l'examen du patient, moi je ne 

me gêne pas d'examiner des patients, tous les jours. 

 

Radiologue 1: Ça c'est le dossier médical  

 

Radiologue 2: Oui 

 

Radiologue 1: Il faut maitriser le dossier médical mieux qu'on ne le maitrise aujourd'hui 

 

Radiologue 2:  Et puis faire cracher (/) 

 

Radiologue 1: Quand tu dois valider un truc faut que tu regardes ce qu'il y a derrière 

 

Radiologue 2: Les anamnèses! Les anamnèses. Moi je suis à chaque fois scié. Tu découvres un 

truc dans tes images que tu ne t'attendais absolument pas, tu vas revoir le patient et tout "Mais 

vous m’avez dit qu'il n'y avait pas eu de traumatismes, mais vous n’êtes pas tombée là il y a 2 

mois, 3 mois ? ", "Non non non", "Non mais vraiment. C’est pas possible, l’image que j’ai", "Ahhh 

oui oui je suis tombé y a 2 mois etc et tout". 

Alors que tu as posé 4 fois la question avant. Tu deviens fou. Bon je fais une radiologie très 

particulière. (Rires) Les gens que je vois sont très particuliers (Rires) 

 

Radiologue 3: Cette intégration actuellement, c’est les médecins prescripteurs qui la font, c’est 

juste ? 

 

Radiologue 2: Oui 

 

Radiologue 3: Donc ça veut dire que eux aussi, bref, ils seront intégrés différemment dans la 

chaine de (/) 
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Radiologue 1: C’est pour ça qu’on a besoin de pôle ou de « Embedded », c’est important, moi je 

pense que le médecin prescripteur n’aura jamais la connaissance de l'imagerie suffisante. 

 

Radiologue 2: Non 

 

Radiologue 1: Nous, radiologues, on peut acquérir une connaissance clinique minimale et 

s'intégrer dans une équipe.  

 

Radiologue 2: Oui  

 

Radiologue 1: Parce qu’après, toi tu valides le diagnostic, tu valides dans une équipe 

 

Radiologue 2: Et tu valides déjà la méthode d'imagerie. C'est quand même un des grands 

problèmes qu'on a, nous radiologues, où on est mal perçu, c'est qu'on dit "bah j'ai pas eu la 

réponse avec ça, alors je fais avec ça". On sait qu’on a toute une série de confrères qui abusent 

un peu de la situation, mais néanmoins des fois tu ne fais pas le bon examen pour la question qui 

était posée. Et moi j'adore quand le médecin m'appelle et me dit "voilà j'ai ça, j'ai telle personne, 

elle présente tel problème, j'aimerai savoir ce qui se passe là et là, qu'est-ce que tu me 

recommandes ?" 

Ça, on est dans les meilleures situations. Quand ça démarre mal, j'ai eu un conflit avec un 

médecin la semaine dernière, tout simplement parce qu'il ne voulait pas faire les radios. La 

réponse était sur les radios. On a fait les radios après US et IRM, on a fait les radios. Alors il était 

fâché, je lui ai dit "bah le problème c'est qu'on n'a pas commencé juste, vous m'auriez appelé moi 

j'aurais fait US / Radio, et on aurait eu déjà beaucoup". Ben non il n'a pas voulu, donc on a 

beaucoup de conflits, ça se répercute aussi dans notre image dans la société, où à chaque fois 

qu’on parle coût de la santé, on met toujours la photo du radiologue, mais je pense qu’on a 

beaucoup à faire là 

 

Radiologue 1 : On a clairement besoin de changer l’orientation et de la formation et de notre 

profession.  
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Radiologue 2 : Je me souviens Terrier voulait faire une consultation pour aider à faire le bon 

examen. Hein il avait essayé de lancer ça à l’époque, y a 20 ans à l’hôpital  

 

Radiologue 1 : Alors là tu peux avoir une aide 

 

Radiologue 2 : Oui moi je pense, ah moi je pense que ça, le mec qui fait une appli comme ça pour 

les généralistes il se fait de la thune celui-là 

 

Radiologue 1 : Et puis ensuite tu valides 

 

Radiologue 4 : Ça dépendra toujours des données qui sont entrées dans le modèle  

 

Radiologue 2 : Toujours ben ouais 

 

Radiologue 4: Si c’est la même chose qu’on a dans les prescriptions incomplètes 

 

Radiologue 2 : Ben bien sûr. C’est ça. 

 

Radiologue 1 : Notre grosse faiblesse c’est qu’on n’a pas les données structurées. On n’en a pas 

assez. 

 

Radiologue 4 : C’est très compliqué de recueillir des données en amont en fait.  

 

Radiologue 3: C’est vrai que ça va demander aussi d'autres qualités que celles que les 

radiologues et puis la communauté radiologique a actuellement, on devra s'habituer à reconnaitre 

d'autres artéfacts que les artéfacts de l'image 

 

Radiologue 2: C'est juste c'est juste 

 

Radiologue 3 : On devra reconnaitre d’autres artéfacts de médecine d’intelligence artificielle, 

comme une structure hépatique qui a été enlevée par l’intelligence artificielle ou bien. Et ça on 

devra pouvoir le reconnaitre. 
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Radiologue 4 : Parce qu’elle va nous donner c’est des probabilités en fait. Donc ça sera à nous 

de nous débrouiller avec des chiffres et de nous dire est-ce qu’on interprète cette probabilité et 

comment on la transcrit finalement en clinique. C’est ça que devrait faire l’intelligence artificielle. 

 

Radiologue 2 : Oui c’est ça. 

 

Radiologue 1 : C’est ça la validation aussi, il y a(/)  

 

Radiologue 5 : C’est aussi au clinicien, on va lui donner une probabilité, qu’est-ce qu’il en fait. 

 

Radiologue 2 : Ben ouai, sauf que nous on la chiffre pas, on ne met pas y a 80% de chance que 

ça soit ça. 

  

Radiologue 4 : Sauf ceux qui ne sont pas prêts faut leur donner des chiffres, des probabilités. 

 

Radiologue 2 : Ouuuh alors que là on se lançait, faut sauter à l’eau. 

 

Radiologue 2: Et puis y a un autre truc, c'est qu'on va être tout le temps surveillé, c'est à dire 

qu'on pourra remonter ce que j'ai fait toute la journée, on peut déjà pas mal le faire aujourd'hui 

hein, mais je veux dire si t'as pas été faire, contourner telle appli machin etc et tout, c’est 

« BigBrother » quoi, alors après la loi va m’obliger à chaque fois de faire toutes les applis (/)  

 

Radiologue 1: Dans toutes les professions y aura des choses comme ça 

 

Radiologue 2: Quand c’est coercitif comme ça, ils aiment pas faire des lois comme ça hein.  

 

Radiologue 1 : Ça c’est le système qui veut ça parce (/) 

 

Radiologue 2 : Mais ça c'est compliqué à faire comme loi 

 

Radiologue 1 : Ça va être compliqué oui oui 
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Radiologue 2 : Parce que notre législation elle est pas basée là-dessus, elle est plutôt basée sur 

une certaine liberté, donc là c’est quelque chose de complètement coercitif  

 

Radiologue: Avec les assurances derrières 

 

Radiologue 2: Mais bien sûr, c'est eux qui (/)  

 

Radiologue 1: Barrière économique, je pense que la plus grosse menace c'est pas tellement l'outil 

de l’intelligence artificielle, c'est l'utilisation dans un contexte médico-économique qui est coercitif 

(/) 

 

Radiologue 2 : Exact 

 

Radiologue 1 : Qui est extrêmement sous pression et qui va utiliser ça pour répondre à des 

contraintes actuelles qu’on ne sait pas résoudre, c’est-à-dire choisir les bons examens, aller 

valider ce que tu as fait, contrôler ce que tu as fait, standardiser tout ça. Ce qui va nous enlever 

une très très grande partie de notre liberté. 

Et ça c’est, c'est les payeurs qui vont dire ce qu'il faut faire. Du côté médical 

 

Radiologue 2 : Il le font déjà pas mal 

 

Radiologue 4 : On restera dans le spectre de certaines orientations 

 

Radiologue ? : Ben c’est clair 

 

Radiologue 4 : Parce que la société commerciale va avoir un but et identifier ce qui va être 

rémunérateur. Et ce qui est rémunérateur ben ça passera au travers de l’intelligence artificielle 

probablement. 

 

Radiologue 2 : Exactement 

 



  

107 

 

Radiologue 3 : Et est-ce que c'est possible que dans une évolution on retombe sur une obligation 

de résultats?  

 

Radiologue 2 : Exactement, bien joué. 

 

Radiologue 3 : Par exemple, si actuellement si on demande à 10 radiologues d'interpréter une 

image, y aura probablement 8 sur 9 qui donneront la même interprétation, et puis 1 qui donnera 

une interprétation différente, peut-être que c'est celui-là qui a l'interprétation géniale, mais si on a 

un modèle « Gold Standard » d'intelligence artificielle de diagnostic, peut-être, à long terme, on 

pourrait être responsable de donner des diagnostics qui collent au modèle, à ce modèle-là, je sais 

pas si c'est une porte sur "le médecin n'est plus obligé de heu, il a une obligation de résultats." Je 

sais pas 

 

Radiologue 1 : C’est plus facile dans les domaines chirurgicaux et cliniques que dans les 

domaines diagnostiques. On n'a pas encore les « Gold Standard ». Justement le seul qui a dit 

autrement c’est peut-être lui qui a raison sur les 9, on ne sait pas. On n’a pas, on n’a pas encore 

les « Gold Standard » pour le faire. Le jour où on l'aura, oui peut-être que là ils nous imposeront 

que notre performance soit aussi contrôlée par rapport à ce que (Phrase non terminée). 

 

Pour moi c'est un risque qui est encore assez lointain, par rapport à d'autres risques de vouloir 

absolument optimiser, diminuer les coûts, te forcer à faire un certain nombre d'examens parce 

que c'est moins cher que de faire un autre etc. Ça c'est la première menace disons du système, 

c'est le côté économique pour économiser de l’argent, ce qui n’est pas forcément le bon truc, et 

c’est là que de nouveau, en tant que société de radiologie, société médicale, on a du travail à faire 

parce que je pense que peu de gens se mobilisent, c’est malheureusement les assurances, les 

autorités, les machins qui vont imposer les choses, qu’on n’a pas eu le temps de voir venir. 

 

(Silence) 

 

Radiologue 2 : Enfin je pense qu’on est quand même très loin de l’édito alarmiste du « New 

England » y a une dizaine d’années « c’est la fin des radiologues », on n’est pas du tout dans 

cette situation-là. Et je pense même, comme disait Richard Dee, qu’on avait fait venir y a un an, 
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on va avoir, il faudra de plus en plus, à un moment il va falloir plus de radiologues. Il va falloir 

valider ça, il va falloir (/) 

 

Radiologue 1 : La consommation, je parle vraiment de consommation de l’imagerie, va 

augmenter. 

 

Radiologue 2 : Oui oui 

 

Radiologue 1 : Qu’on le veuille ou qu’on ne le veuille pas. Le métier de radiologue sera nécessaire 

et indispensable, donc il y aura une augmentation. Mais par contre la façon de travailler va 

changer complètement. On ne peut plus être le radiologue classique. Et moi je maintiens que, 

qu’on peut de moins en moins être un radiologue généraliste. 

 

Radiologue 2 : Ah oui je pense aussi 

 

Radiologue 1 : Je pense. Et c’est ce que je pousse mes assistants à faire, c’est de se spécialiser 

parce qu’il y aura besoin de plus en plus de spécialistes. Comme tu disais, y aura peut-être un 

endroit où toutes images arrivent et seront dispatchées à des spécialistes pour la lecture finale, 

pour la validation. Ça oui. Pour des questions économiques ça sera super économique d’avoir le 

gars qui fait que de la neuro que du machin mais qui ne doit pas encore faire une journée de 

radiologie général etc pour gagner sa vie. Parce qu’il ne fera que sa spécialité. Ça je pense que 

c’est, c’est une évolution de notre métier qui va arriver. 

 

Radiologue 2 : Oui et puis c’est le groupe de radiologues ensemble qui a la connaissance 

 

Radiologue 1 : Voilà 

 

Radiologue 2 : Ce n’est plus individuel 

 

Radiologue 1 : Ce n’est plus individuel. Parce qu’il y a une accélération, parce qu’il y a une volonté 

d’économiser du temps et de l’argent, donc forcément c’est ça qui va arriver 

 



  

109 

 

Radiologue 2 : Et puis que chacun soit à l’aise dans ce qu’il fait. On sait tous que quand on va 

faire des images dans un domaine qui n’est pas, dans lequel on n’est pas très à l’aise (/)  

 

Radiologue 1 : Tu passes plus de temps  

 

Radiologue 2 : Ben ouai tu vas lire, tu vas te préparer. C’est fini ça maintenant, c’est fini. C’est 

pas agréable 

 

Radiologue 1 : Là tu pourras dire « à 5h je m’en vais », c’est l’autre qui est de l’autre côté de la 

terre qui va lire la suite (Rires). Ceux qui se réveillent. Non mais je pense que le travail en réseau 

est quelque chose qui va fonctionner 

 

Radiologue 2 : Oui 

 

Radiologue 1 : Sans le côté caricatural où c’est menaçant, mais le côté plutôt positif de travailler 

en réseau 

 

Radiologue 2 : Le partage  

 

Radiologue 1 : Le partage. Et ton collègue il peut être en Australie, et puis voilà 

 

Radiologue 2 : Ça c’est sûr 

 

Radiologue 1 : Tu lui passes, si tu fais de la double lecture tu lui passes les cas, si t’as un truc tu 

lui envoies, je pense que c’est comme ça qu’on va s’organiser, tous les métiers vont s’organiser. 

Ton collègue sera pas forcément à côté de toi (/) 

 

Radiologue 2 : Non  

 

Radiologue 1 : A prendre un café (Rires) 

 

Radiologue 3 : Whatsapp 
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Radiologue 5 : Mais oui comme tu dis, effectivement la pression économique joue un rôle, après 

c’est (Phrase non terminée). Le problème de l’IA ou de tous les robotonômes, c’est que mettre 

une machine à la place d’un être humain ben ça coûte moins cher que, et y a moins de problème 

social que l’être humain. Déjà il travaille plus vite, il travaille 24heures sur 24, samedi dimanche 

et puis heu (/) 

 

Radiologue 2 : Tant qu’il a de l’énergie tout va bien 

 

Radiologue 5 : Voilà exactement (Rires). C’est un peu ça, effectivement, la crainte effectivement. 

 

Radiologue 2 : Ouai parce que c’est quand même l’une des grandes craintes, j’ai entendu là Copé, 

vous connaissez le politicien français qui s’est retiré, qui avait fait plein de bêtises y a quelques 

années. Soi-disant il a pris une retraite pour réfléchir, je n’y crois pas une seconde, bref, alors il 

sort un bouquin « l’IA va-t-elle tuer la démocratie », ça c’est le titre du bouquin, il fait ça avec un 

scientifique qui s’appelle Laurent je ne sais pas quoi. 

 

Radiologue 4 : Laurent Alexandre 

 

Radiologue 2 : Je crois que c’est ça. Tu connais ? 

 

Radiologue 4 : Oui c’est heu, il est assez polémiste 

 

Radiologue 2 : Voilà oui exactement. Bon alors il dit que c’est la plus grande menace, donc c’est 

plus grande révolution depuis la révolution industrielle etc et tout et puis que ça va tout bouleverser 

et puis qu’on ne comprend pas du tout à quel point on va se faire croquer et tout. Mais néanmoins 

un truc qui est sûr c’est que de confier à un robot ou à un ordi ou une tâche qu’un humain fait, ça 

coûtera moins cher et que ça sera plus facile à gérer. 

 

Radiologue 4 : Ça c’est tout à fait possible. Leurs argumentaires qu’ils défendent c’est que ça va 

accroitre les inégalités 
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Radiologue 2 : Exactement  

 

Radiologue 4 : En délaissant les populations qui sont un petit peu moins évoluées 

 

Radiologue 2 : Oui oui c’est ce qu’ils disent 

 

Radiologue 3 : Et vous si vous aviez un organisme intelligent autonome (Rires) (/) 

 

Radiologue 2 : Autonome, voilà ça c’est important ça. 

 

(Rires) 

 

Radiologue 3 : Aujourd’hui, vous l’utiliseriez à quoi dans votre pratique quotidienne ? 

 

Radiologue 4 : Moi à titre personnel, à enlever des tâches répétitives qui ne me paraissent pas, 

sur lequel l’apport intellectuel ne me parait pas évident, et puis cliquer, choisir des tâches, 

comparer, je pense que ça peut tout à fait être automatisable, ça l’est un peu mais c’est pas 

parfait. J’ai pas de valeur diagnostic à apporter là-dessus, c’est chronophage et c’est pas très 

intéressant. 

 

Radiologue 3 : Est-ce que tu l’utiliserais comme un medecin interne assistant ou bien comme 

quelqu’un qui peut faire des choses que toi tu ne peux pas faire ? 

 

Radiologue 4 : Non c’est quelque chose que je peux faire mais qui ne m’apporte pas de, qui n’est 

pas un acte qui constitue réellement un acte intellectuel de réflexion, ou d’intégration des données, 

qui peuvent être un peu complexes. Enfin la comparaison de lésions au PET-Scan, c’est tout à 

fait automatisable.   

 

Radiologue 2 : Ouai le problème pour ce qui est morphologique, c’est que je trouve que ça 

délimite mal les volumes. En onco on s’emmerde quand même beaucoup à devoir redessiner etc 

et tout, et puis finalement tu fais ta croix comme on le faisait dans le temps. En tout cas moi c’est 

ce que je fais, et c’est ce que veut l’oncologue, il veut juste une croix. 
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Radiologue 1 : La machine peut faire mieux 

 

Radiologue 2 : Elle pourrait faire beaucoup mieux et ça ça serait une vraie aide, franchement. Et 

tu sais quelle boule tu as mesuré la dernière fois en automatique, il te la remesure, il te la propose 

d’emblée à la fin du truc, il a fait juste, parce que parfois le problème c’est qu’il fait pas juste, il a 

fait juste, tu vois ça ça serait quand même super confortable. 

 

Radiologue 3 : « Radiologue 1 » ? Tu l’utiliserais comment ? 

 

Radiologue 1 : Ben je pense qu’effectivement les tâches répétitives et les tâches qui sont, qui 

demandent pas une synthèse de notre connaissance. Et c’est là où les machines sont plus 

efficaces c’est quand les règles sont assez claires, il se trompent, il y a un taux d’erreur, mais la 

tâche est claire, la tâche est bien faite et pour notre satisfaction personnelle c’est des tâches 

ingrates, des tâches pas intéressantes, mesurer des volumes, mesurer des trucs 

 

Radiologue 2 : Mesurer des SUV et tout ça 

 

Radiologue 1 : Moi je pense même que dans la préparation des données, de prédigestion des 

données, que ce soit validé par le technicien ou que ce soit validé par l’ordinateur, toute cette part 

là, peut te fais gagner un temps fou puis après tu fais la partie intéressante. 

 

Radiologue 2 : Ouais 

 

Radiologue 1 : Et ça où j’aimerais, et faut pas oublier une chose aussi avec l’intelligence 

artificielle, c’est notre relation avec la machine, parce que la reconnaissance vocale et autre sont 

là aujourd’hui, tout le monde maintenant achète des trucs dans la maison qui dit « Allume la 

lumière, éteint la lumière, met-moi le canal 3 etc », notre relation avec la machine va aussi profiter 

de l’intelligence artificielle parce qu’on ne va pas simplement attendre que la machine nous donne 

des choses, mais on va dialoguer avec la machine. Et dans ce dialogue je pense qu’on peut 

déléguer des tâches, pas forcément toujours répétitives, mais des choses simples. Et ça c’est 

aussi un outil d’intelligence artificielle, ça n’a rien à avoir avec le diagnostic, c’est l’intelligence de 
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la machine de comprendre ce que tu veux. Et ça va au-delà de cliquer sur la souris sur un menu. 

Et là je pense qu’on va aussi gagner beaucoup, mais ça c’est une intelligence artificielle qui va de 

toute façon nous envahir dans notre vie quotidienne. 

 

Radiologue 5 : Elle nous envahit déjà hein 

 

Radiologue 2 : Elle nous envahit déjà 

 

Radiologue 1 : Mais elle n’est pas encore tout à fait dans nos métiers médicaux 

 

Radiologue 2 : Non non elle ne l’est pas encore  

 

Radiologue 1 : Mais c’est une sorte d’intelligence que, moi je trouve, peut être très utile dans notre 

travail journalier parce qu’elle peut, si elle est bien faite, et aujourd’hui les reconnaissances 

commencent à être vraiment bien, vraiment être l’assistant qui fait ton travail quoi. Tu lui dis fais 

ça fais ça fais ça, montre-moi l’examen d’avant et tout ça. La communication doit quand même, 

avec une réponse qui est plus intelligente que simplement une sélection 

 

Radiologue 2 : Ah moi je rêverais d’un truc comme ça pour les bilans onco qu’on fait sans arrêt. 

Je veux dire, le patient revient, on sait exactement dans quel état il était la dernière fois, on sait 

où sont les boules qui étaient par-là, qu’on a choisi ensemble avec l’oncologue pour suivre 

l’évolution etc et tout, punaise qu’il me refasse l’analyse d’emblée à la suite quoi  

 

Radiologue 1 : Et puis que tu lui demandes un truc, tu lui demandes (/) 

 

Radiologue 2 : Et puis après moi je vais regarder est-ce qu’il y a quelque chose de nouveau, est-

ce qu’il a fait une complication, je veux dire y a plein d’autres choses super passionnantes, mais 

nous on va passer la majorité de notre temps à être sûr, parce que tu sais que si c’est 30% eux 

ils considèrent que c’est un échec ou c’est, donc après c’est sur des bêtises de chiffres et des 

trucs que tu vas prendre la décision de faire  

 

Radiologue 1 : Que tu peux faire faire à la machine sans devoir cliquer sur 36 boutons et (/)  
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Radiologue 2 : Beaucoup beaucoup beaucoup. C’est ça qui nous bouffe du temps. 

 

Radiologue 4 : Je vois mal l’aspect échange bidirectionnel, je vois plutôt ça comme des tâches 

qu’on impose à la machine en lui disant voilà ce que tu fais et lui donner des guides, plutôt que 

réellement un retour de l’information où elle va peut-être critiquer  

 

Radiologue 1 : Non moi je pense le retour d’information c’est que tu lui demandes de faire et puis 

qu’elle te donne ce que tu lui as demandé de faire. Je pense pas que ça sera, bon ça sera peut-

être un peu autonome pour certaines choses simples, elle va te classer les nodules par ordre 

croissant ou n’importe, ou sortir celles qui ont grandi, mais tu vas lui demander certaines choses 

qui ne seront pas forcément un algorithme linéaire, on regarde d’abord le thorax, puis l’abdomen 

non. « Montre-moi qu’est ce qui est arrivée à la lésion hépatique»  

 

Radiologue 2 : Les images, le graph, le machin  

 

Radiologue 1 : Et elle te sort la lésion hépatique, elle sait ce que c’est hépatique, elle sait ce que 

c’est la lésion, ça t’as pas besoin de chercher, ça c’est une intelligence, que nos voitures 

aujourd’hui font. 

 

Radiologue 2 : Mais ils vont devoir faire beaucoup là, ils vont devoir faire beaucoup pour ça,  

 

Radiologue 1 : Oui 

 

Radiologue 2 : C’est-à-dire qu’il va falloir qu’ils rentrent des données 

 

Radiologue 1 : Qui ne sont pas structurées 

 

Radiologue 2 : Ça veut dire qu’ils vont devoir faire tout, parce que tout va se faire petit à petit 

 

Radiologue 1 : Mais le système aura l’intelligence de comprendre ce qu’on veut. 
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Radiologue 3 : Et toi (s’adressant au Radiologue 5) plutôt quelque chose, qui t’aide dans ton 

travail je veux dire te décharger dans ton travail actuel ou bien quelque chose qui t’apporte 

quelque chose que tu n’as pas dans ton travail actuel ? 

 

Radiologue 5 : Ouais c’est un peu les deux, en tout cas pour être concret par exemple, moi j’utilise 

maintenant un logiciel, par exemple pour les comparaisons chez les patients qui ont une sclérose 

en plaques, j’utilise un logiciel qui me fait gagner du temps et qui est nettement meilleur que moi, 

enfin qui est nettement meilleur que nous  

 

Radiologue 2 : Qui est dédié à ça, à l’analyse des plaques ? 

 

Radiologue 5 : Voilà exactement, et qui est dédié à ça et depuis qu’on l’utilise je me suis rendu 

compte que moi-même j’avais loupé des changements que (/) 

 

Radiologue 2 : Que lui a vu 

 

Radiologue 5 : Que lui a vu, et puis que des fois il me montre quelque chose et c’est vraiment en 

me montrant ça que je vois effectivement qu’il y a un changement, si je ne l’avais pas utilisé je 

l’aurais vraiment loupé. Je pense qu’à posteriori j’ai dû louper beaucoup de chose en fait 

 

Radiologue 2 : Bon c’est par définition notre métier hein, un radiologue qui n’accepte pas de se 

gourer. Et c’est pour ça qu’on développe des outils 

 

Radiologue 5 : Oui oui, c’est ça, exactement. 

 

Radiologue 2 : C’est pour ça qu’on développe des outils 

 

Radiologue 4 : Oui justement, on devient plus performant, effectivement 

 

Radiologue 3 : Moi mon attente c’est effectivement c’est de, qui nous aide dans des choses que 

nous on ne peut pas faire, dans des reconnaissances de « Pattern » qui sont des « pattern » 

complexes, par exemple de différence d’intensité de pixel connex ou bien qu’il te dise « ok peut-
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être que ça c’est un patient plus malade que tu ne le penserais », ou bien, c’est ça, te mettre la 

puce à l’oreille des trucs sur lesquels tu serais passé 

 

Radiologue 2 : Oui oui  

 

Radiologue 5 : Y a un gain, non y a un gain ça c’est sûr 

 

Radiologue 1 : Moi je vais aller provoquer volontairement (#) qui disait qu’est-ce que la machine 

peut te faire. Moi je pense qu’à un moment donné quand tu donneras ton rapport qui sera de toute 

façon pris oralement et directement, y a pas besoin de taper quoique ce soit. La machine peut te 

dire « Mais vous n’avez pas parlé de la lésion qui est au sommet gauche ? Est-ce que vous avez 

fait exprès ? » 

 

Radiologue 4 : Oui c’est une remise en cause  

 

Radiologue 1 : Moi je pense que la machine va, à part le fait qu’elle va nous donner des résultats 

plus précis parce qu’ils sont meilleurs à analyser les images, mais elle peut aussi nous aider (/) 

 

Radiologue 2 : Ah complètement 

 

Radiologue 1 : A attirer notre attention (/)  

 

Radiologue 2 : Ah complètement  

 

Radiologue 1 : A des choses auxquelles on n’a pas fait attention ou on a oublié  

 

Radiologue 2 : « Ah vous n’avez pas parlé du pancréas. Pourquoi ? » 

 

Radiologue 1 : Oui (Rires) 

 

Radiologue 4 : Il faut. Parce que comme disait « Radiologue 2 », quand on a les bilans onco où 

on est noyé dans un flow d’information (/) 
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Radiologue 3 : Oui  

 

Radiologue 4 : Et on se concentre finalement sur des nodules et on va regarder que ça ou presque 

et passer à côté de la petite chose qui (Phrase non terminée) 

 

Radiologue 2 : Voilà 

 

Radiologue 4 : Et ça la machine elle peut nous aider dans ce sens-là 

 

Radiologue 2 : Et c’est ça le retour de la machine, c’est pas seulement quelque chose qu’on lui a 

demandé de faire mais c’est quelque chose qu’elle peut aussi contribuer à ce qu’on soit exhaustif 

dans notre travail et je crois qu’effectivement la relation Homme-Machine va aller dans ce sens-

là. On le voit dans beaucoup de choses, c’est pas seulement qu’elle exécute ce qu’on lui dit, mais 

la machine vient maintenant avec des propositions, disant « Oui mais vous ne voulez pas plutôt 

faire ça ? Vous voulez vraiment tournez à gauche là ? » (Rires) « C’est interdit » (Rires) 

 

(Rires) 

 

Radiologue 1 : « Please Override » (Rires)  

 

Radiologue 4 : C’est un peu le principe qu’on voit en ce moment sur les publicités sur des voitures 

intelligentes qui freinent parce qu’elles ont anticipé un piéton qu’on n’a pas forcement vu 

 

Radiologue ?: Non mais je crois qu’effectivement toutes ces tâches ingrates, ça peut beaucoup 

nous aider et puis je pense ça aide dans le un pouvoir diagnostique dans des tas de domaines 

 

Radiologue 4 : Je ne suis pas sûr de ma représentation, mais j’avais l’impression que la 

communauté radiologique était plutôt, mettait un frein à ça. C’est le sentiment que j’avais en 

discutant, ils regardaient ça avec une certaine méfiance et disant « Non mais c’est pas possible, 

on ne sera pas remplacé » 
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Radiologue 1 : Le grand débat c’est souvent dans ces congrès, on voit maintenant de plus en 

plus de session sur l’intelligence artificielle, y a des gens qui sont hors de la salle qui font la queue, 

alors qu’à côté il y a un truc scientifique super intéressant sur la dernière technique (Phrase non 

terminée) (Rires) et y a strictement personne 

 

Radiologue 2 : Oui oui c’est exactement ça  

 

Radiologue 1 : (Rires) C’est très frustrant 

 

Radiologue 2 : C’est exactement ça  

 

Radiologue 1 : Par contre à part aller écouter toujours ce qui se dit, la même chose, les gens 

retiennent « Oh c’est pas pour maintenant, ça ne m’intéresse pas » 

 

Radiologue 2 : Mais c’est déjà là 

 

Radiologue 1 : Mais si on ne s’y intéresse pas (/) 

 

Radiologue 2 : Mais c’est déjà là 

 

Radiologue 1 : En disant que ça ne sera pas pour moi, je pense qu’il y a urgence  

 

Radiologue 4 : Moi j’avais discuté avec un constructeur qui me disait qu’eux ils avaient déjà, ils 

étaient beaucoup plus avancés que ce qu’on pouvait imaginer et qu’ils ne voulaient pas heurter 

la communauté médicale et c’est un peu eux qui freinaient volontairement 

 

Radiologue 5 : C’est vrai ? 

 

Radiologue 4 : Parce que la communauté ils n’étaient pas prêts. Je sais pas dans quelle mesure 

et jusqu’à où ils sont allé dans leur démarches, mais pour le moment le facteur humain est un 

freint aussi à l’arrivée plus rapide de (/) 
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Radiologue 2 : Ah ben il y a des bons moments pour amener des trucs comme ça et des mauvais 

moments, et ça ils le savent mieux que nous 

 

Radiologue 1 : Il y a quand même, jusqu’à présent, il y a quand même un niveau de sélection de 

ce qu’on peut accepter ou pas dans la pratique commune. Aujourd’hui c’est quand même très 

normalisé, très validé, il faut faire des études etc. Même si les constructeurs essaient de te faire 

passer des choses en disant « Ouais non mais ça c’est juste une aide », mais les garde-fous ne 

suffiront pas si on ne se mobilise pas aujourd’hui et effectivement la plupart des radiologues disent 

« J’ai pas besoin de m’en occuper, ça sera pas pour moi, moi ça je travaille comme j’ai toujours 

travaillé et puis après on verra bien après ce qui se passera ». Et le problème c’est le problème 

du tsunami, si t’es sur la plage, tu te dis « Ouais c’est bon c’est une petite vague ça va passer », 

et puis en fait la vague est plus grande que ce que tu penses. Et je pense qu’effectivement, 

malheureusement le côté économique c’est ça qui va tout perturber. 

 

Radiologue 2 : Et je pense qu’on n’aura pas beaucoup de choses à dire 

 

Radiologue 1 : (Rires) c’est ça le problème  

 

Radiologue 2 : Si on ne bouge pas maintenant, je pense pas que, les radiologues n’ont jamais 

été très forts pour maîtriser leur destin hein 

 

Radiologue 1 : Surtout que c’est un marché très lucratif  

 

Radiologue 5 : Mais qu’est-ce qu’on peut faire ? 

 

Radiologue 1 : Moi je pense une mobilisation de ce qu’on veut changer, s’approprier les outils 

d’abord (/)  

 

Radiologue 2 : Ça oui, ça oui  

 

Radiologue 1 : Et pas dire « Oui ça ça ne m’intéresse pas », il faut vraiment (/) 
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Radiologue 2 : Ah il faut participer au truc là (/)  

 

Radiologue 1 : Participer au truc, faut les prendre, les utiliser s’ils sont bons ne pas les utiliser s’ils 

sont mauvais, mais s’intéresser au sujet et pas seulement aller écouter les deux avis, ceux qui 

sont pour et ceux qui sont contre et sortir de la conférence en disant « Ouais ils sont pas encore 

décidés j’attends que ça se fasse » parce que les Google, les IBM ils sont déjà au taquet. Mais ils 

auront besoin de nous, donc il faut profiter de ce passage obligatoire (/) 

 

Radiologue 2 : Qu’ils paient des impôts déjà 

 

Radiologue 1 : Une communauté particulière se mobilise 

 

(Rires) 

 

Radiologue 2 : Ben oui, qu’ils paient des impôts 

 

(Rires) 

 

Radiologue 2 : Le grand problème c’est qu’ils en paient pas 

 

Radiologue 1 : Ça c’est un autre problème (Rires) 

 

(Rires) 

 

Radiologue 2 : Non c’est un problème, c’est majorisme 

 

Radiologue 1 : Ça c’est un problème de société  

 

Radiologue 2 : Ah ben ça c’est sûr, c’est majorisme, c’est eux qui font la loi et ils paient pas 

 

FIN 
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Transcription Focus Group des TRM 

  

  

Onur: Bonjour à tous. Tout d'abord merci d'avoir accepté de participer à cette discussion, de 

pouvoir compter sur votre expertise ça compte énormément pour nous, donc merci d'avoir pu 

vous libérer. Azal et moi-même, on travaille sur l'intelligence artificielle. Etant TRM les deux, on 

essaie de définir un peu le rôle qu'on peut jouer dans ce domaine. Actuellement, on participe aussi 

à la mise sur pied d'un système qui pourrait à l'avenir détecter des fractures au niveau d'un os, le 

scaphoïde. 

La discussion d'aujourd'hui sur l'intelligence artificielle elle se veut volontairement assez large. Le 

but c'est vraiment d'avoir votre ressenti, de voir ce que ça représente pour vous, donc des TRM, 

l'IA dans le monde de la radiologie. Ça veut dire, est-ce que vous avez déjà eu faire faire à de 

l'IA? Est-ce que vous connaissez des domaines où elle est appliquée? Comment vous pensez 

que ça va évoluer ces 10 prochaines années? Ou d'autres réflexions, c'est juste des hypothèses 

là. Nous ce qui nous intéresse, c'est vraiment votre avis en tant que TRM avec de l'expérience. 

Et nous on espère que sur ce sujet, ça va créer une discussion voire un débat, on sait pas, de 40 

min voire 1 heure. 

Ces différentes réflexions, à nous ça va nous permettre de nourrir notre travail, de lui donner une 

approche un peu sociétale, un petit côté humain, à tout ce volet technique qu'on a actuellement. 

Azal et moi-même durant cette discussion on va pas intervenir, c'est volontaire, on va y assister 

ici de côté. On va prendre des notes sur les différentes idées et opinions qui vont être échangées 

et on est vraiment ici juste pour être garant du cadre de la discussion, juste s'assurer qu'on ne 

s'éloigne pas du sujet de l'intelligence artificielle. 

Juste deux petits rappels avant qu'on commence puis après je vais me taire. Le premier rappel 

c'est que comme vous avez pu le constater, cette discussion elle est enregistrée et elle va être 

retranscrite après de manière totalement anonyme, faut pas s'inquiéter pour ça. Et le deuxième, 

c'est qu'on est quand même un cadre de bienveillance donc n'hésitez pas à vous exprimer. Vous 

pouvez dire tout ce que vous voulez, c'est vraiment un cadre de bienveillance, on y tient vraiment, 

c'est important. 

J'ai suffisamment parlé, je vais maintenant me taire. Je vous remercie encore d'avoir accepté, 

d'être venu ici et je vous laisse la parole. 
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TRM 1: On est chaud je pense, on n'est pas là pour rien. Non mais déjà qui parmi nous a déjà eu 

à faire à de l'intelligence artificielle dans son quotidien? 

  

TRM 2: Alors moi j'ai juste pour un examen en IRM, pour les protocoles démences, on utilise et 

encore où le radiologue lui utilise de temps en temps une intelligence artificielle pour vraiment 

quantifier précisément le niveau de démence. Parce que quand tu les regardes dans les livres, 

t'as quatre, cinq niveaux de démences, t'as un radiologue A, un radiologue B, ils seront pas 

d'accord sur le niveau. Et là ils parlaient vraiment que l'avantage, c'est qu'à chaque examen, y 

aura la même reproductibilité. Que ce soit un patient A, B ou C, l'ordinateur lui dira vraiment 

toujours la même chose alors que si tu mets un radiologue A ou B, ils auront pas forcément la 

même, la même idée. Y en a un qui dira que c'est un niveau 1, l'autre un niveau 2. 

  

TRM 1:  Ok c'est intéressant. 

  

TRM 2: Pour eux c'est intéressant après pour nous, le protocole il change pas, la séquence elle 

est prévue dans le protocole, il faut simplement pas qu'on la modifie parce que si on la modifie ça 

change beaucoup de choses pour eux. 

  

TRM 1: C'est quoi comme séquence? Tu l'as en tête? 

  

TRM 2: Alors non je ne pourrais plus te dire exactement c'est laquelle mais voilà on a une seule 

séquence, pour l'instant, qu'on utilise en intelligence artificielle. 

  

TRM 3: Mais du coup pourquoi que dans le protocole démence? Enfin que pour ça. 

  

TRM 2: Pour l'instant, c'est que les neuro qui l'utilisent et sur Genève encore c'est le seul qui 

l'utilise pour l'instant ce logiciel. Je pense que ça va arriver de plus en plus sur Genève. 

  

TRM 4: Et c'est qui, qui propose ça? 

  

TRM 2: Le Dr XYZ. 
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TRM 4: Non mais le soft il vient de qui? Il vient d'où? 

  

TRM 2: Je pourrais pas te dire. Nous on l'utilise pas du tout. Là je lui en ai parlé un petit peu parce 

que je venais faire la discussion, donc il m'a montré un petit peu ce qu'il avait fait mais nous on a 

rien, on ne touche pas du tout les logiciels. On transfère les images sur le PACS et après il se 

débrouille. 

  

TRM 5: Oui c'est ça, en fait les ressentis que j'ai actuellement avec l'intelligence artificielle c'est 

qu'on en entend beaucoup parler mais nous concrètement, moi typiquement y a des gens qui sont 

venu, tu sais pour les scans, GE ils vont proposer ça maintenant en fait, un système d'intelligence 

artificielle directement pour détecter automatiquement des lésions hépatiques ou quelque chose 

comme ça. Et ils vont présenter ça dans différents congrès mais c'est vrai qu'on a pas encore 

nous la, de formation, d’explications, de présentations sur ça, en tout cas moi de mon côté, je 

crois que vous aussi. 

  

TRM 3: Non ça reste très très médical même tu vois dans les congrès quand tu vas au GFR bah 

c'est tout, enfin c'est pour les médecins quoi. C'est l'IA mais pour les médecins. Ils en parlent mais 

nous... 

  

TRM 4: Mais ça commence pour les techniciens. 

  

TRM 3: Ah ouais? 

  

TRM 4: Ouais. Parce qu'en fait y a, je sais plus qui c'est, je crois que c'est GE mais je suis pas 

sûr, ils font, ils utilisent l'intelligence artificielle pour baisser les doses au CT. Donc ça existe déjà 

en France, y a des softs qui font ça, d'une manière autonome et qui remplace un peu les décisions 

du technicien. Et ça permet aussi de faire toujours la même chose, justement d'être reproductible. 

Et puis, y a aussi tout un système d'auto position du patient en IRM qui commence à venir, aussi 

même peut être en médecine nucléaire aussi. 

  

TRM 5: Au scan aussi. 

  



  

124 

 

TRM 4: Ce qui évite en fait de voilà, ça soulage un peu le travail du technicien. Mais voilà, après 

moi j'avais discuté avec des gens de Philips qui essaient d'investir pas mal de recherches dans 

l'intelligence artificielle mais pas seulement que du diagnostic mais dans tout ce qui va être dans 

le travail du technicien, tout ce qui est un peu compliqué. Y a pleins de pays émergent comme le 

Brésil, l'Inde qui ont des moyens et qui commencent à avoir beaucoup de capacité financière pour 

avoir des machines mais pour former des techniciens ça prend du temps. Et donc pour avoir une 

machine, 2 mois après tu l'as, hop t'as ton IRM super mais après pour avoir des techniciens qui 

sont capables de la faire fonctionner, c'est plus difficile, ça prend du temps. Et eux ce qu'ils 

demandent, c'est vraiment une demande de chez eux, c'est d'avoir dans la machine bah quelque 

chose qui soit le plus autonome possible et là, l'intelligence artificielle, bah justement elle 

intervient, parce que toutes les décisions que le technicien va pouvoir prendre, en fait ça va être 

remplacé par un soft qui va le faire. Et qui va le faire non seulement super rapidement et toujours 

de la même chose. Et ça (rires) ça fait peur! 

  

TRM 1: Ça fait trop peur oui. 

  

TRM 4: Parce que pour nous les techniciens, on se dit l'intelligence artificielle bah c'est les 

radiologues qui vont disparaître, super content y aura plus de médecins (rires) qui va être derrière 

nous, qui va nous mettre la pression et puis voilà, parce que ça va être une intelligence artificielle 

qui est beaucoup plus intelligente que le médecin. Mais le problème voilà, c'est dans tous les 

domaines et puis chez nous aussi, on va devenir de moins en moins..., enfin on n'a peut-être pas 

besoin de former autant les personnes pour utiliser ces machines parce que quelqu'un qui est 

juste, je sais pas, un assistant qui a deux, trois bases pour positionner un patient, piquer un patient 

puis voilà. Puis après le reste bah c'est l'ordinateur qui fait tout. Donc ça, c'est ce qui est un peu 

en train d'arriver. Alors justement moi, c'est pour ça que je suis content d'avoir des techniciens 

avec moi. Comment nous on peut prendre cette intelligence artificielle et au contraire que ce soit 

un avantage et pas un inconvénient ? C'est à dire que bah ça va faire pleins de trucs qu'on fera 

pas nous mais ça va peut-être laisser la place à faire d'autres choses. 

 

TRM 5: Exactement. 

 

TRM 4: Peut-être même une part que les radiologues peut être eux faisaient eux et que nous on 
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peut reprendre. Voilà donc l'avenir je connais pas. Je sais que c'est en train de se faire puis ça va 

arriver, alors peut être dans, j'sais pas, dans 5, dans 10 ans, ça c'est dans quelques années. Peut-

être que l'intelligence artificielle dans 50 ans va tous nous balayer et puis que y aura plus personne 

qui fera les examens et que se sera complètement automatisé. Certains disent que non parce 

que, voilà, t'as toujours le rapport humain, le contact humain qui est important, surtout pour les 

malades quoi. C'est bien d'avoir quelqu'un qui est aussi malade que toi (rires). Donc ça peut, voilà, 

c'est un plus mais ouais. Dans 50, dans 60 ans, dans 70 ans, j'sais pas quoi. 

 

TRM 5: Moi je pense que c'est ça qui est intéressant dans ce débat-là. En fait, c'est souvent je 

pense que l'intelligence artificielle en tout cas au niveau médical, j'ai la sensation en tout cas que 

ça va toujours en fait amener une meilleure, de meilleurs diagnostic, ça va faciliter le boulot bah 

typiquement des TRM à justement l'histoire que tu parlais en fait avec la, ces lasers en fait qui 

positionnent à l'isocentre, bah ça fait une diminution de 20 ou 30 % de dose sur certains examens, 

ce qui est énorme. Donc pour le patient c'est avantageux, pour nous c'est avantageux aussi. C'est 

une perte de temps, comme tu disais des fois de "ah mince je me suis loupé", faut repositionner, 

faut refaire le topogramme sinon en fait on a découvert ça y a pas longtemps, tant que tu refais 

pas le topogramme en fait il garde  quand même le calcul de dose du premier topogramme que 

t'as fait. Donc il faut refaire le topogramme si tu changes l'isocentre. Je ne sais pas si vous le 

saviez. 

 

 

TRM 4: Ah non. 

 

TRM 5: Voilà (rires). Donc c'est des petits détails et c'est vrai au final ce qui préoccupe les gens 

c'est plus ce que tu disais toi en fait, c'est est ce que notre métier va perdurer? Parce qu'au final 

si on fait ça bah maintenant n'importe qui peut venir, une aide-soignante elle rentre le programme 

sur la machine, abdomen, hop, le scanner centre tout seul, alors c'est pas pour les prochains mois 

ni les prochaines années mais on parlait sur 10 ans bah c'est des bonnes questions. 

 

TRM 3: Toi tu dis c'est pas dans 10 ans mais y a encore quelques années en arrière, y a des 

centres en Suisse alémanique la qui voulaient mettre des assistantes pour faire des IRM, pour 

faire des examens, enfin les former si tu veux au rabais entre guillemets et puis les faire faire de 
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l'IRM parce que entre guillemets l'IRM t'a pas de rayons donc c'est pas que pour les techniciens 

quoi. Puis c'est l'ASTRM qui s'est battu donc tu vois dans 10 ans ça peut être la maintenant si y 

a des trucs comme ça qui sortent la maintenant. Ça peut relancer le débat. 

 

TRM 4: Ça existe déjà. En IRM ça existe déjà. C'est pas encore une intelligence artificielle mais 

y a déjà une automatisation de pleins de protocoles. 

 

TRM 3: De pire en pire oui. De plus en plus. 

 

TRM 4: Où il reconnait tes plans automatiquement, c'est une aide et une assistance. 

 

TRM 3: Et t'as vu les nouvelles machines qu'on va avoir, 'fin on aura plus besoin de mettre d'ECG, 

'fin le rythme cardiaque sera automatiquement détecté, la respiration du patient automatiquement 

détectée, t'as même plus besoin de demander toi des apnées, tu demandes plus rien à ton patient. 

 

TRM 5: Là y a même des, je sais plus qui fait ça la, Edward life sciences (?) là j'avais parlé de ça 

avec des gens au soins intensifs, y a même un appareil maintenant apparemment qui peut 

détecter en fait tu vas faire une attaque cardiaque 30 minutes avant. (Il cite le nom du logiciel) 

Donc au final c'est que du positif, ça veut dire qu'ils ont analysé je ne sais pas combien de tracés 

ECG puis ils arrivent à découvrir qu'en fait ah cette personne peut être dans 20 ou 30 minutes elle 

va faire une crise, une attaque. 

 

TRM 4: Je peux l’acheter tout de suite ? 

 

TRM 5: Oui je pense que ça va venir incessamment sous peu. 

 

TRM 3: C'est bien aussi. Ça reste une aide mais il faut que ce soit une aide, il faut pas que ça 

remplace. 

 

TRM1: Exactement. 

 

TRM 5: Mais je pense ce qui est intéressant ce que tu dis c'est que au final, moi je le vois quand 
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même, et puis c'est là où c'est compliqué c'est toujours des débats un peu de société c'est que 

on a l'impression qu'ils ont pas enfin, on n'a pas vu venir ça, on sait pas en fait où ça va se diriger 

mais finalement si c'est tout automatisé, ça fait mieux le boulot, c'est plus sûr et finalement c'est 

des fois peut-être un peu abrutissant. Est-ce que c'est pas mieux pour le développement des TRM 

d'avoir, et c'est la peut-être qu'il faut sortir son épingle du jeu, avoir des métiers d'expert, de 

formation, si une personne qui n'est pas très qualifiée peut faire un examen, peut être qu'un TRM, 

et c'est qu'on en discutait souvent, le presse bouton, bah on en revient à ça. 

 

TRM 3: Ouais ouais. C'est pour ça que tous ces métiers d'expert qui commencent à sortir, ils sont 

d'autant plus importants et je pense qu'ils vont devenir de plus en plus important avec le temps et 

puis avec ces arrivés là. C'est que vraiment il faut qu'on trouve entre guillemets, bah oui faut qu'on 

trouve une utilité en fait. Parce que si on nous remplace par une machine qui fait tout pour toi, toi 

t'es juste là pour faire ça puis pour lancer ta machine, tu peux aller boire ton café puis tu reviens 

l'examen il est fait. Je veux dire, il faut qu'on trouve un moyen de se rendre indispensable. 

 

TRM 2: C'est peut-être nous qui allons utiliser les logiciels. Parce que pour l'instant c'est tout le 

médecin qui fait sur l'ordinateur. Peut-être que nous on sera amené à travailler comme au post-

traitement sur des logiciels. 

 

TRM 1: Et c'est à nous de prendre cette place je pense. Exactement. C'est là où nous on doit aller 

chercher sur le terrain du radiologue et le radiologue va se diriger de toute façon, il se dirige déjà... 

 

TRM 4: Nous on a l'avantage sur eux, c'est qu'on coûte moins cher. 

 

TRM 1: Exactement. Mais du coup on a … 

 

TRM 4: Donc si t'as une intelligence artificielle qui peut faire beaucoup de travail et bah il faut 

quand même deux, trois personnes dessus. Vaut mieux avoir, je sais pas, 5-6 techniciens en 

radiologie, un seul radiologue qui va faire tout le travail de tout un service que plutôt que d'avoir 

4-5 radiologues et puis un seul technicien. Aaah c'est peut-être ça qui va nous sauver. Et après 

l'autre chose aussi, c'est les patients, euh ça n'a rien à voir avec le médical, mais les voitures 

autonomes ça existe voilà mais y a des gens qui ont peur, ils disent "moi je vais jamais monter 
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dans une voiture qui roule toute seule". Si t'as un centre par exemple qui est très automatisé, bah 

tu sais qu'il y a peut-être un radiologue un médecin quelque part qui est en train de regarder un 

être humain mais sinon tout est automatisé. Est-ce que les patients, même si nous on pense que 

c'est plus reproductible, c'est peut-être meilleur enfin en termes de diagnostic et encore je suis 

pas sûr, parce que tu disais toi par exemple tes reconstructions, ta séquence fallait pas la changer 

parce que si tu changes un paramètre, peut-être qu'il te donne n'importe quoi comme résultat puis 

l'intelligence artificielle va pas savoir que le technicien derrière il est mauvais quoi. Mais le 

radiologue lui il sait puis il va venir, tu vois. Donc est-ce que toi si t'es patient, si tu sais que t'as, 

tu vas pas quand même avoir plus confiance dans des personnes, donc un médecin radiologue 

formé à la vieille école qui va te voilà, que tu verras jamais (rire) mais qui fera ton diagnostic 

comme il a appris ou une intelligence artificielle qui est un peu froide et puis que tu sais pas 

comment ça fonctionne quoi. 

 

TRM 2: Peut-être que notre génération elle va préférer le médecin puis les nouvelles générations 

qui sont connectés à fond peut-être qu'ils préféreront voir un ordinateur en face d'eux. 

 

TRM 4: C'est pour ça je pense ça va prendre du temps. 

 

TRM 2: Je pense pas non plus. Je pense t'as toujours besoin, t'es dans les soins, t'as besoin de 

voir quelqu’un, de parler. 

 

 TRM 1: Ouais. C'est un métier de l'humain, ça reste un métier de l'humain malheureusement ces 

intelligences artificielles je pense qu'elles déshumanisent quelque part. C'est un outil certes mais 

en soit franchement alors à la limite il va y avoir peut-être un gap dans certaines cultures, 

dans certains pays qui sera vraiment ultra, enfin violent quoi mais je pense qu'il faut que ça reste 

un métier de l'humain. Parce que comme tu dis, moi j'ai zéro confiance de monter dans une voiture 

qui va me dire je t'amène à je ne sais pas où et du coup enfin voilà. Je sais pas. Peut-être que 

c'est moi, peut-être que mes enfants non. Je n'ai pas d'enfants (rires). 

 

TRM 4: Très bien. 

 

TRM 1: Déshumanisation. 
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(rires) 

 

TRM 1: Mais c'est un outil je pense qui va nous permettre de nous engouffrer dans une brèche, 

comme vous disiez là vraiment c'est le radiologue qui a la mains dessus pour l'instant mais c'est 

à nous d'aller chercher ça en fait je pense. Et l'hyper spécialisation, le fait d'aller chercher des 

expertises et tout ça, ça c'est super intéressant pour nous, ça nous permet d'évoluer dans notre 

métier et d'avoir, de tirer notre épingle du jeu et vraiment pas voilà, d'être quelqu'un de, on va dire 

basique entre guillemets où finalement tu peux remplacer par quelqu'un qui n'a que peu de 

qualification. 

 

TRM 4: Mais après comment participer? Parce que tu vois, je sais qu'à l'hôpital euh y a pas mal 

de projets là-dessus. Euh peut-être que certains techniciens participent, mais moi j'ai l'impression 

que c'est surtout les radiologues pour l'instant, les médecins qui participent à ça et que nous on 

est vraiment mis un peu sur le côté. Et puis que ça fait plutôt l'impression que ça donne 

maintenant, c'est que nous on va plutôt être mis sur le côté puis que ça va être vraiment, les 

radiologues et toute cette intelligence artificielle qui va... 

 

TRM 3: C'est clairement ça. 

 

TRM 1: C'est vrai. 

 

TRM 3: Nous c'est le prof qui nous en a parlé bah là y a deux, trois ans quand il est rentré du 

RSNA, là il nous a parlé, ils ont découvert la machine Watson là, qui faisait les diagnostics. Y a 

peut-être deux, trois, quatre ans en arrière, je sais plus. Et puis voilà, il était tout content de nous 

dire qu'il avait trouvé le même diagnostic que l'ordinateur. Je fais c'est bien mais voilà mais mais 

encore une fois si tous les médecins, les professeurs qui vont là-bas, nous on entend parler, enfin, 

ils nous ramènent ce qu'ils veulent quoi. Puis nous, on interagit pas du tout, on n'a aucun moyen 

de pression, on n'a rien, enfin, on ne peut rien faire, on ne peut rien dire et rien faire. 

 

TRM 5: C'est pour ça que je disais je pense que c'est là où l'important c'est justement d'essayer 

de former maintenant les TRM justement, pour tirer l'épingle du jeu. Parce que sinon où on va se 
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diriger c'est l'intelligence artificielle va donner le diagnostic, donc en fait t'auras plus vite la réponse 

parce que l'ordinateur il va calculer, il va processer toutes les images qu'il connait sur sa database 

là de je sais pas des millions d'individus et en fait t'auras même plus besoin d'appeler le radiologue 

pour qu'il vienne voir l'examen ou les images. T'auras le diagnostic, ça prendra moins de temps 

donc du coup tu vas enchaîner encore plus de patients donc ça déshumanise peut-être parce que 

finalement le gain que t'as pour pouvoir parler avec le patient bah tu vas le perdre en fait après. 

Parce qu'en fait tu prendras chaque dix minutes peut être un patient au scan au lieu de vingt ou 

en IRM ça sera peut-être trente minutes au lieu de cinquante ou quarante. 

 

TRM 1: Mais du coup mais ça me fait penser. Est-ce que du coup, le fait d'avoir ces 

intelligences artificielles qui facilitent le travail du radiologue, comme c'est le cas avec voilà des 

logiciels comme le CAD déjà enfin... 

 

TRM 2: Pour les seins. 

 

TRM 1: Ouais. Et peut-être le radiologue pourrait prendre plus de temps du coup? Parce que tu 

le libères du temps, il pourrait en prendre et redevenir un médecin (rires). 

 

TRM 2: C'est qu'une deuxième lecture hein, dans tous les cas le radiologue il fait sa lecture 

hein. 

 

TRM 1: Effectivement. 

 

TRM 2: Peut-être il est là pour faire une deuxième lecture du cas. 

 

TRM 4: Pour l'instant. 

 

TRM 2: Je pense quand même que nous on a moins de soucis à se faire que les radiologues 

hein. Nous on aura toujours besoin de nous. Qui c'est qui va installer le patient? Qui c'est qui va 

les piquer? Qui c'est qui va les injecter? 

 

TRM 5: Bah c'est ce que je te disais. 
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TRM 4: Des êtres humains oui mais peut-être pas des techniciens. C'est qu'au lieu d'engager des 

TRM, tu vas engager d'autres personnes. D'autres qui coûtent moins cher. Que tu vas pas payer 

une fortune (rires) pour faire ce travail. 

 

TRM 3: Tu prends le radiologue qui ouvre son centre, qui achète juste son petit Watson, il ouvre 

son centre, il est tout seul, il installe le patient lui puis y a personne. Il est tout seul dans son 

institut, dans son petit truc. On peut aussi très bien se dire ça. 

 

TRM 2: Un radiologue installer quelqu'un? 

 

(rires) 

 

TRM 3: Non je pense pas, ça n'arrivera jamais ça mais voilà tu sais pas, tu sais pas. 

 

TRM 1: On dira c'est mon robot qui va vous installer. 

 

TRM 3: Parce qu'on a beau dire ce qu'on veut hein, pour l'instant les personnes qui ont les 

moyens d'acheter des infrastructures c'est les radiologues, c'est pas les techniciens. Qui font 

des cliniques, enfin qui investissent dans des cliniques et cetera c'est des médecins ou des 

investisseurs machins, se sera jamais les techniciens. 

 

TRM 1: Oui tout à fait. Parce que légalement on n'a pas se droit là. 

 

TRM 3: J'suis pas sûr que c'est pour ça. 

 

TRM 1: Je crois que c'est vraiment ça.  

 

TRM 3: Acheter une IRM après il faut juste que tu aies un médecin qui travail pour toi. 

 

TRM 1: Oui alors effectivement. 
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TRM 3: Oui alors il faut que tu engages 

 

TRM 2: Comment il s'appelle celui qui a ouvert son centre là? 

 

TRM 3: Jacques. Lui c'est ce qu'il a fait. Il a acheté une permanence, il a des médecins qui 

travaillent pour lui. Mais voilà, à part si t'as hérité ou quoi mais en tant que technicien tu ne fais 

pas ça. Voilà. Ouais c'est compliqué hein. 

 

TRM 5: Ouais c'est pour ça que je pense comme dans tous les sujets un peu, par contre la 

vraiment niveau sociétal de l'intelligence artificielle, c'est la perte d'emploi, c'est beaucoup de 

gens bah avec la robotisation et cetera qui vont perdre leur boulot. Et je pense nous, ceux qui 

seront pas tirer leur épingle du jeu par des formations, ils vont être mis sur le carreau. Parce que 

tu auras des autres professions justement qui pourront piquer enfin comme tu disais. 

 

TRM 2: Les assistantes de médecins qui font la radio. 

 

TRM 5: Oui voilà exactement. 

 

TRM 3: Ouais bah tu vois voilà. Mais il faudrait des formations mais tu vois il faudrait presque 

les commencer en amont, déjà à l'école. Parce qu'une fois que t'es sur le terrain, une fois que 

t'es sur le terrain, bah t'es sur le terrain. Je veux dire c'est à l'école que tu dois apprendre ça. 

 

TRM 1: Exactement. 

 

TRM 3: C'est arrêter d'apprendre à développer les clichés dans des bacs, enfin tu vois des trucs 

comme ça. Enfin voilà. 

 

TRM 2: Nous en cours, est ce qu'on a eu des cours sur l'intelligence artificielle? J'ai pas 

l'impression. 

 

TRM 3: Non. 
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TRM 4: J'ai jamais eu de cours (rires). 

 

TRM 1: Mais ouais non mais c'est sûr que ça vient, ça part de là, ça part de la formation c'est 

sûr et certain, et à nous de nous motiver, à nous d'aller chercher parce qu'effectivement, alors 

l'hôpital du coup je connais pas, et enfin voilà je vous connais vous mais je n'y travaille pas donc 

je vois pas forcément toujours le statut qu'on peut avoir et le crédit qu'on nous accorde en tant 

que TRM mais je pense que c'est à nous d'aller chercher et que c'est pas les radiologues qui 

vont nous donner du terrain en fait. Et sans vouloir faire le mec hyper conquérant ou quoi mais 

je pense que c'est vraiment à nous d'aller essayer de tirer notre épingle du jeu en allant sur des 

pré diagnostic, sur la maîtrise de ces logiciels qui utilisent l'intelligence artificielle comme outil 

toujours, l'avoir en tête comme outil je pense pas un truc qui soit à 100% fiable et toujours avoir 

une deuxième lecture je pense humain, c'est important hein. 

 

TRM 4: Mais surtout que maintenant ça ne fait que commencer. On est au début de quelque 

chose. Donc tu vois c'est vraiment l'occasion d'y aller maintenant parce qu'il y a un espace qui va 

s'ouvrir. Qui est pris par personne. Donc on ne sait pas comment ça va, ça va partir dans quel 

sens et c'est là qu'il faut, c'est encore une chance, pour ça que tout ce qu'on est en train de dire 

c'est dans deux ans, on l'aura pas encore, dans cinq ans peut être même pas, dans dix ans peut 

être pas. Y a encore, y a encore le temps tu vois? On a encore le temps de d'agir euh, la plupart 

de ceux qui sont diplômés depuis quelques années bah ça a pas changé grand chose parce que 

bientôt nous on est à la retraite, donc ils auront encore ce travail. Mais tous les autres qui vont 

arriver, la ça va être compliqué. Tu sais déjà que les radiologues à l'hôpital cantonal, un des 

médecins, dans un article avait balancé un truc en disant que il déconseillait aux internes de faire 

de la radiologie parce que y aura plus de travail pour eux. Pour lui c'était une évidence. Tu vois, 

est ce que c'est vrai, est ce que c'est pas vrai, j'en sais rien mais pour nous, t'entends pas ça 

encore. Enfin moi j'ai pas entendu, chez les techniciens cette crainte, cette peur. Et puis 

même l’intérêt, tu vois. Je pense que ça c'est vraiment important parce qu'on a, c'est possible je 

pense de créer quelque chose qui n'existe pas. Peut-être que ça va être une profession 

encore complètement différente mais qui va venir quand même de la radiologie. Parce que on a 

quand même des connaissances et une expertise que les autres professions n'ont pas. Et pour 

participer au développement de toute cette intelligence artificielle, faut la créer encore, elle n'existe 

pas encore, y a rien encore qui peut nous remplacer. Mais peut être que nous on peut participer 
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à nous remplacer, peut-être qu'on est en train de se scier là, tu vois mais ça va permettre aux 

gens de travailler dans le même domaine de la radiologie en tant que technicien mais dans la 

recherche et dans le développement de nouveaux soft qui vont peut-être nous remplacer un jour 

mais un jour de toute façon on va être remplacé quoi. Donc c'est inévitable. Par contre on peut 

peut-être y participer et pas laisser que des informaticiens ou des médecins avoir tout 

le gâteau quoi. 

 

TRM 1: Exactement. Et là moi en fait ça me fait penser, en fait je pense qu'il faut qu'on assume 

le fait d'avoir une profession en fait clairement à deux vitesses, finalement il faut l'assumer en 

fait. T'as des personnes qui ne voudront pas forcément aller chercher plus, qui voudront entre 

guillemets faire, être polyvalent, faire les choses on va dire à la base et se entre guillemets se 

contenter de ce qu'ils ont et ça peut-être tout à fait louable. Chacun est libre. Mais aussi 

d'accepter que ceux qui veulent se démarquer, aller chercher à créer finalement un nouveau 

métier, de nouvelles places pour nous en fait. Parce que c'est assez frustrant quand on voit un 

petit peu les plans de carrières qu'on peut avoir. Parfois on se dit, tient c'est, qu'est-ce que je 

vais faire moi? Je vais arrêter ce métier. Ce n'est pas le cas (rires). Mais du coup, enfin voilà 

c'est sûr qu'il faut qu'on assume ça au fait. 

 

TRM 3: Bah ça c'est exactement ce qu'on vit nous à l'hôpital hein. Depuis, ça fait plusieurs années 

déjà que beaucoup de gens le réclame, que tout le monde le veut mais que ça suit pas au niveau 

hiérarchique. Là ça commence gentiment à émerger mais c'est lent. C'est lent. Ils ne se rendent 

pas compte de l'importance que ça a, que ça peut avoir dans le futur mais déjà maintenant quoi. 

Je veux dire on commence enfin voilà, on a commencé à développer gentiment les, certaines 

spécialisations, moi je parle de l'IRM y a le spécialiste d'applications IRM enfin voilà qui est sorti. 

J'irai pas plus loin dans le débat (rires). Mais ça commence gentiment, ça commence gentiment. 

Mais il faut que ça aille plus loin. Enfin je veux dire il ne faut pas qu'on s'arrête à là. 

 

TRM 1: Exactement. 

 

TRM 3: Il faut qu'on donne la possibilité aux gens motivés, aux gens qui sont intéressés d'aller 

plus loin et pour l'instant c'est pas fautes de volontés c'est fautes d'espace et de possibilités de 

notre hiérarchie. Donc il faut revoir, enfin il faut tout revoir quoi. C'est bien beau d'avoir des TRM 
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motivés mais si ta hiérarchie te dit non bah elle te dit non. 

 

TRM 1: Non non je comprends. 

 

TRM 3: Non mais ouais c'est un problème hein. Moi je suis d'avis que c'est un problème hein. 

Je le dis assez souvent. 

 

TRM 2: Je pense que c'est vous à l'hôpital qui allez vraiment les premiers les utiliser, c'est pas 

nous dans les centres privés qui allons avoir ces logiciels. 

 

TRM 3: Bah écoute je sais pas. Parce que je veux dire les investisseurs c'est quand même des, 

comment t'attires, comment tu continues à attirer toujours des nouveaux patients ou clients dans 

les structures des nouvelles cliniques et cetera. 

 

TRM 4: Je pense que vous le privé, vous allez commencer avant nous. 

 

TRM 3:  Ouais ouais. 

 

TRM 4: Parce qu'il y a un intérêt économique. 

 

TRM 3: Bah regardes, on ne savait même pas que ça existait. 

 

TRM 4: Ouais je pense qu'il y a un intérêt économique qui est plus important qu'à l'hôpital. 

Parce que si tu peux rentabiliser un maximum et puis gagner du temps et de l'argent, bah le 

privé va y aller quoi. Ils ne vont pas hésiter deux fois à acheter un soft à 100'000 à 200'000, à 

2'000'000 même, si ça peut remplacer. Aucun va. Ils ont pas de scrupules. 

 

TRM 3: Non puis même après, puis la visibilité que t'as. 

 

TRM 4: L'hôpital, tout est plus lent. Je pense que ça va être... 

 

TRM 5: Mais je pense que l'un ou l'autre ça va suivre en fait les deux. 
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TRM 4: Oui bien sûr, de toute façon. De toute façon. 

 

TRM 5: En privé tu auras ça mais comme il disait TRM 3, à l'hôpital t'as la visibilité puis tous les 

gros constructeurs. En fait ce qu'ils aiment bien c'est pouvoir, bah GE quand ils nous parlent de 

ça à l'hôpital, ils essaient de placer le truc de Deep Learning, intégré dans leur soft. Parce que 

comme ça après ils disent, regardez c'est utilisé au HUG ou c'est utilisé au CHUV et 

cetera. Ça fait... 

 

TRM 4: C'est mieux que XYZ (rires). 

 

TRM 1: Mais du coup, en fait moi ces discussions ça me fait vraiment réfléchir parce que 

typiquement, qu'est-ce qu'on a  nous comme opinion vis à vis de notre métier au fait? Est-ce 

qu'on nous a rabâché souvent ces histoires de presses boutons et cetera et là en fait, là on 

discute et on se rend compte que c'est difficile. On est motivés. La hiérarchie n'est pas 

forcément de notre côté et cetera mais même nous au fait finalement on ne sait même pas trop 

comment est-ce qu'on peut aller chercher plus au fait. 

 

TRM 5: Je crois pas qu'ils ne soient pas de notre côté, je pense juste que c'est compliqué pour 

eux d'aller en fait en contre des radiologues et cetera. 

 

TRM 3: C'est l'inertie que ça prend. C'est lent. 

 

TRM 5: Je ne pense pas que ce soit un manque de motivation. Là on parlait avant des 

exemples de gens qui ont envie de former des techniciens au rabais. Y a quand même ouais. 

Mais c'est compliqué. Il faut qu'ils soient en train de regarder que des gens ne fassent pas ça, 

faut, c'est vraiment compliqué. Nous typiquement on veut ça aux (XYZ), tu sens que c'est 

compliqué. Y a le veto des radiologues à chaque fois, c'est difficile vraiment très difficile. Et c'est 

vrai que là, je pense qu'il y a presque tout le monde qui a cette sensation d'être même un peu 

trop qualifié en fait pour ce qu'on fait. 

 

TRM 1: Ouais 
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TRM 5: Et de faire des fois des métiers abrutissants un petit peu où t'es en train d'appuyer sur 

un bouton et puis t'as pas de réflexion derrière, pas de formation, pas de... 

 

TRM 3: Ouais mais c'est ça. 

 

TRM 1: Mais alors là, ça c'est très intéressant ce que tu dis. Qu'est ce... 

 

TRM 3: Bah oui ça devient abrutissant, de faire toujours la même chose. 

 

TRM 1: Oui mais qui, ça soulève quoi ? qui est-ce qui, c’est-à-dire nous est-ce qu’on nous voit 

comme ça dans un métier abrutissant, est-ce qu’on considère notre métier abrutissant ou c’est 

eux qui nous considèrent, comment dire, presse bouton quoi ? 

 

TRM 4: Je pense que c’est les deux. 

 

TRM 3: J’ai une vraie opinion là-dessus (rire), je pense que c’est un peu les deux. 

 

TRM 1: Ben rebellons-nous ! Quelque part, y a un moment où 

 

TRM 3: Pas tout le monde hein, mais t’en a beaucoup c’est ça. « Vous êtes là pour faire ce que 

je vous demande de faire et puis c’est tout. Vous ne changer rien, vos paramètres vous ne 

touchez pas. Vous ne touchez à rien, vous faites ce que je vous dis et puis c’est tout. Et pour 

libérer le patient ben c’est moi qui vous dis si vous pouvez libérer, enfin je veux dire voilà, vous 

vous faites ce que je vous dis »  

 

TRM 1: Et ça n’arrive pas que tu aie quand même des médecins avec lesquels tu t’entends bien 

et qui te dis quand « ouais si tu vois quelque chose tu me dis » 

 

TRM 3: oui ça arrive ça arrive, heureusement 

 

TRM 1: Et c’est là quand même où tu vas prendre du plaisir dans ton métier parce que sinon.. 
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TRM 3: Mais après, nous, moi je te dis franchement, moi je parle que de l’IRM hein, je fais 

essentiellement que de l’IRM, on nous demande pas du tout de réfléchir, et de moins en moins. 

 

TRM 1: Ok 

 

TRM 3: Et de moins en moins  

 

TRM 1: Ben c’est dommage  

 

TRM 5: A moins que tu saches tirer ton épingle du jeu avec des formations et que tu t’engouffre 

un peu là-dedans si tu as la possibilité mais des cas comme ça, il n’y en a pas beaucoup. 

 

TRM 4: Et je pense que l’intelligence artificielle ça va empirer, parce que là vraiment ça va (rires)  

 

TRM 5: Je pense soit ça part dans un sens soit dans l’autre, ou peut-être un peu des deux 

comme tu disais, et puis y a des gens ça leur va très bien justement de rester là en fait, de faire 

leur 8h, de rentrer… 

 

TRM 3: Il en faut aussi  

 

TRM 5: Et puis y a des gens ils aiment bien en fait aller un peu plus loin et on leur laisse pas en 

fait la possibilité. 

 

TRM 4: C’est la différence entre un bon technicien et mauvais technicien. 

 

TRM 1: Ouais  

 

TRM 4: le bon technicien c’est (/) 

 

TRM 3: Non non mais c’est un métier à deux vitesses, et puis il a raison y a des gens ils sont là 

c’est un travail, pour eux ils sont là à la fin voilà, ils font autre chose leur famille leur hobby etc , 
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ils sont juste là pour gagner leur vie, ce qu’ils font ça leur convient très bien, et ils ont pas besoin 

de faire plus. Y en a qui ont besoin de faire plus, qui ont envie de faire plus, et puis voilà il faut 

leur laisser de la place. Et surtout, il faut les valoriser, je ne sais pas comment mais il faut 

différencier quoi. 

 

TRM 4: Y a l’école qui est en train de faire quelque chose, l’école avec les master. 

 

TRM 1: ça c’est très bien 

 

TRM 4: C’est quelque chose de nouveau, non mais ca va apporter quelque chose, je sais qu’à 

l’hôpital, ils vont créer justement des postes de master techniciens pour pas que ça ne tombe 

 

TRM 3: (chuchotement) ils sont peut-être pas au courant 

 

(RIRES) 

 

TRM 4: que.. ? (rires) pour pas que ca se perde, et qu’ils vont dans la nature à changer des 

couches quoi. Non mais c’est (/) tu vois (/) Et dans l’intelligence artificielle, ça pourrait justement 

être une voie pour créer des gens un peu plus formés, puisqu’il faudra un niveau de formation 

un peu plus élevé, mais qui participent au développement, parce que là on est en phase de 

développement de l’intelligence artificielle. C’est une période qui va être de transition qui va être 

à mon avis assez longue et ça ça va créer, ben c’est des postes qui vont venir ben on a besoin 

de gens et je pense que ceux qui sont intéressés et motivés pourront aller là et puis les autres 

ben ils vont aller dans un, ils vont dévier sur un côté plus presse-bouton et puis qu’un jour vont 

disparaitre et même remplacés par d’autres professions. Mais voilà, à mon avis la seule voie qui 

nous reste. 

 

TRM 5: Moi j’ai quand même la sensation qu’il y a une prise de conscience en tout cas de ça, un 

petit peu, nous il y a eu des discussions dernièrement, ils ont envie quand même de continuer à 

faire des formations continues, je sais que là ils ont parlé d’aller à Paris pour faire des cours 

encore plus avancés que ceux qui nous sont enfin voilà, mais ça prend du temps, énormément 

de temps. Y a quelques radiologues comme tu disais qui eux sont très intéressés pour venir faire 
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des formations, je sais qu’en neuro y a quelqu’un qui est super motivé, il adore travailler avec les 

TRM et qui va faire des présentations. 

 

TRM 1: Mais c’est très bien 

 

TRM 5: Y en a d’autres, pas du tout. Et c’est là que ca devient compliqué et c’est là où je pense 

qu’on va avoir nous notre, je ne sais pas, notre chemin soit vers la standardisation presse-

boutons, soit vers des métiers un peu plus intéressants où on pourra justement titiller la place du 

radiologue, et la place du radiologue faut pas se leurrer ça va disparaitre, maintenant tu as besoin 

de 40 radiologues à l’hôpital, si tu as un logiciel, tu auras peut-être besoin de 10 radiologues 

experts, qui auront des logiciels de deep learning de gestion mais au finale, tous ces métiers vont 

tendre en fait à disparaitre, mais nous ou les caissières de la Migros, partout en fait dans toute la 

société, et c’est une nouvelle société là qui se crée. 

 

TRM 4: Mais y a d’autres emplois qui se créent  

 

TRM 5: Exactement 

 

TRM 4: C’est remplacé par autre chose, donc voilà hum, dans notre métier qui existe depuis pas 

mal de temps maintenant (rires), est-ce qu’il va complètement disparaitre, ou est-ce qu’il va pas 

être modifié et orienté vers autre chose. 

 

TRM 1: Il n’était même pas très connu en plus (rires) 

 

TRM 4: Non, déjà (rires). Personne va nous pleurer  

 

TRM 1: Mais est-ce que, je pense que les radiologues clairement ont compris ça et ils se disent 

qu’ils vont vraiment beaucoup vers l’interventionnel, parce que clairement ça on ne peut pas le 

remplacer, après est-ce que nous on va aussi s’engouffrer dans cette brèche là avec faire des 

interventions, on va dire, à la base assez minime, je sais pas, que ce soit des infiltrations au 

scanner ou ce genre de chose, parfois c’est pas si compliqué que ça on va dire, enfin voilà, du 

coup est-ce qu’on va aller nous aussi dans ces créneaux-là ? moi je pense que oui en fait. Mais 
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là je vous pose la question ? Est-ce que vous pensez que oui ? 

 

TRM 3: Moi je pense que ce n’est pas possible au niveau de la loi, parce que ça reste quand 

même médical, donc pour l’instant non tu ne peux pas. Enfin, en tout ça légalement tu ne peux 

pas. 

 

TRM 1: Ouais  

 

TRM 3: Faire une infiltration… 

 

TRM 1: Non non c’est clair mais après, en tout cas il y en a qui le font, apparemment c’est des 

actes délégués… 

 

TRM 3: Ok 

 

TRM 1: Comme à la base, tu sais, mettre une voie veineuse c’était un acte médical 

Ce sont délégués gentiment, moi je pense que ça va se faire en vrai  

  

TRM 4: Après c’est une question de formation 

 

TRM 1: Clairement 

 

TRM 4: Si ça fait parti de la formation, et puis si les gens sont formés, puis accrédités et certifiés, 

ben c’est bon ça passe, mais il faut que ça rentre dans la formation des techniciens ou post-

diplôme. 

 

TRM 1: Ben comme pour les US, y a des techniciens qui font les US. En Suisse, pas encore 

énorme, mais y a plein de pays où c’est le cas, le Canada voilà, je trouve ça cool et ça des choses 

qui nous, c’est des fenêtres pour nous en fait en tant que TRM suisse, c’est un peu aussi suivre 

ce qui se fait à l’étranger, y a des pays où on est super bien vu les gars. (Rires)  

 

TRM 4: Au Lichtenstein  
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(RIRES) 

 

TRM 1: ça fait 40 minutes là 

TRM 4: Aucune idée (Rires), ça fait 5 minutes ? 

 

(RIRES) 

 

TRM 1: Quelqu’un veut de l’eau ? 

 

TRM 4: Oui 

 

TRM 1: On a beaucoup parlé là je pense que… 

 

(RIRES) 

 

TRM 1: Non pas fini 

 

Interviewer: Juste une question de relance, si vous aviez dans votre établissement un logiciel 

intelligent complétement autonome, vous vous l’utiliseriez dans quel sens dans votre métier ? 

Pour remplacer certains actes, pour compléter vos actes ? Comment est-ce que vous l’utiliseriez ? 

 

TRM 3: Au jour d’aujourd’hui ? 

 

Interviewer : ouais 

 

TRM 3: Ah je ne l’utiliserais pas du tout. Franchement. 

 

(RIRES) 

 

TRM 3: Je fais essentiellement de l’IRM, donc au jour d’aujourd’hui, euh non, au jour d’aujourd’hui 

j’en veux pas. Enfin je vois pas ce qu’il pourrait faire que, enfin. Avec le peu de choses qu’on nous 
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demande déjà, non parce que voilà, avec le peu de choses qu’on nous demande, qu’est ce qui.. 

qu’est-ce qui.. Oui pour nettoyer ! Pour m’aider à nettoyer la machine après. Mais non, sinon non 

moi je n’en veux pas, au jour d’aujourd’hui j’en veux pas. 

 

TRM 5: Moi en tout cas je l’aimerais en tout cas pour ce qu’on parlait au début là, côté dose. 

 

TRM 3: Dose, moi je fais pas de scanner c’est pour ça, moi je ne parle que de l’IRM.  

 

TRM 5: Mais si tu as une intelligence, parce que je crois qu’ils parlaient de ça, qui diminue le 

temps de séquence parce que en fait ça process je sais plus combien d’examens et puis ça te fait 

gagner du temps. 

 

TRM 3: Je le fais sans avoir besoin d’une machine artificielle, justement c’est là que tu reconnais 

quelqu’un qui connaît ses séquences, qui sais, qui va plus loin.  

 

TRM 2: Qui modifie ses séquences ouais  

 

TRM 3: Tu modifie tes séquences. Moi s’il faut passer de 5 minutes à 2 minutes, je te le fais, j’ai 

pas besoin de l’intelligence artificielle pour qu’elle nous dise quoi faire, c’est là où, c’est là où, moi 

je trouve que ça peut être dangereux parce que, ouais c’est peut être dangereux, parce que 

certains, y en a certains ça leur ira très bien hein. Ils ont rien à faire, ils appuient sur le bouton, ils 

diminuent la séquence, diminue le temps de séquence, maintenant l’IRM, y a pas besoin de ça 

au jour d’aujourd’hui. Même … 

 

TRM 2: Mais vous l’avez le « Compressed Sens »  

 

TRM 4: (RIRES) No comment. Si on l’a  

 

TRM 3: Si on l’a, on l’a, le « Compressed Sens » 

 

TRM 2: Bon chez nous ils veulent le mettre aussi, mais pour une question de rentabilisation, parce 

que tu fais plus de patients. 
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TRM 3: Mais ça c’est un paramètre que tu ne peux pas toucher, que tu ne peux pas toucher toi. 

 

TRM 2: C’est de la reconstruction  

 

TRM 3: Ouais ça c’est de la reconstruction, c’est l’ordinateur qui le fait, c’est même une 

reconstruction de l’ordinateur. Ben ils ont mis de l’itératif comme ils ont mis au scan depuis des 

années, ils l’ont créé pour l’IRM. Mais ça c’est un truc que tu ne peux pas toucher. Bien que tu 

peux encore le modifier. On arrive encore à le modifier un petit peu. Mais non moi, enfin voilà. 

 

TRM 5: Mais si t’avais par exemple une intelligence artificielle qui te dirais « ben écouter si vous 

modifiez ce paramètre là vous allez gagner tant car.. » et puis ca t’explique à chaque fois, une 

sorte de pseudo formation qui se fait au même temps.. 

 

TRM 3: Il faut que ça soit constructif, il faut que ça soit constructif, pas juste que ce soit un truc 

qui te dise « voilà fait comme ça parce que tu vas gagner du temps », faut que je sais pas, faut 

qu’elle puisse t’expliquer pourquoi, pour que tu puisse comprendre toi, pour pouvoir le faire la 

prochaine fois. Juste le faire pour le faire, de nouveau, ça va nous abrutir quoi. 

 

TRM 5: Ouais 

 

TRM 4: Alors moi je ne suis pas d’accord avec toi (Rires). Parce que je pense qu’en fait, déjà 

qu’on ne va pas avoir le choix, donc de toute façon ça va venir donc il faut s’adapter et puis il y a 

plein de chose, c’est un peu comme pour les médecins, pour l’instant l’intelligence artificielle ce 

qu’elle va faire c’est tout ce qui est un peu ennuyeux, tout ce qui est un peu contrôler des trucs 

mais ça prend du temps et puis ce n’est pas très compliqué mais c’est ennuyeux, bah l’intelligence 

artificielle va le faire. Il y a plein de trucs chez nous qui sont un peu ennuyeux, ben je veux dire 

positionner tes coupes, tes plans de coupes… 

 

TRM 3: Bon peut-être alors, toi tu travailles au PET …  

 

TRM 4: Non mais même, toutes les zones même pour le cardiaque. Peut-être que certaines 
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personnes trouvent un plaisir en faisant ça mais pour d’autre c’est un peu ennuyeux et je pense 

qu’il y a plein de choses comme ça qui vont venir qui vont remplacer une certaine réflexion, après 

ça peut libérer aussi plus de temps, c’est une partie du métier dont on n’a pas parlé et puis qui est 

très oublié c’est le côté social et puis la relation avec le patient, y a ça aussi ! Et ça souvent c’est 

mis de côté quoi, on jette les gens clac, on fait une IRM hop, on fait un CT hop. 

 

TRM 5: Comme je disais au début, ça peut être positif si t’as encore tes 20 minutes pour, et que 

tu peux prendre du temps avec ton patient, mais ça peut aussi être ah ben en fait maintenant vous 

arrivez à le faire en 10 minutes alors on va … 

 

TRM 3 : oui c’est ça 

 

TRM 4: Imagine t’as une intelligence artificielle qui gère tout ton examen et toi tu t’occupes de 

l’accueil, peut-être que ça ne va pas plaire à certaine personnes, tu l’installes encore, parce que 

c’est nous qui l’installons, mais peut-être qu’un jour tu ne l’installeras même plus, et t’as tout le 

côté explication, t’as tout le côté humain de l’intelligence artificielle alors là elle ne pourra pas le 

faire et de loin, et voilà, et toi t’as juste un peu un contrôle, donc tu contrôles l’intelligence artificielle 

qui va faire ton examen et toi t’es juste derrière pour voir qu’il n’y a pas eu de beugues parce que 

à mon avis c’est pas sûr que ça soit à 100% juste ce que l’intelligence peut faire, il y aura des 

erreurs des beugues, et toi t’es là en stand-by pour contrôler. Voilà c’est comme les pilotes d’un 

avion quoi, je veux dire un pilote d’un avion maintenant c’est très automatisé, ça aussi un jour ça 

va disparaitre mais ils sont là parce que quand il y a un problème ou n’importe quoi un beugue on 

aime bien quand même avoir un humain derrière. 

 

TRM 5: Mais ce qui est intéressant c’est quand tu parlais de contrôler ce que la machine te met 

quand même et je pense que le problème, et c’est pour ca que je rejoins TRM 4 par rapport à ça, 

c’est la formation qui manque, en fait pour te donner un exemple, par exemple sur le scan, avant 

c’était 30 minutes pour les patients ambulatoire, maintenant c’est le nouveau scan avec les 

kilovolts qui sont mis automatiquement les mAs qui sont mis automatiquement donc finalement tu 

ne contrôles pas grand-chose et avant t’avais encore les techniciens qui construisaient leur 

protocoles, maintenant c’est des trucs standardisés, protocole foie, protocole pancréas, tu le 

prends, c’est copier-coller et puis la personne a juste à suivre. En fait qu’est-ce qui s’est passé, 
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ben ils ont diminué le temps du scan par 3. Maintenant on prend chaque 15 minutes un patient. 

 

TRM 3: Donc est-ce que tu as plus le temps pour le patient ? 

 

TRM 5: Est-ce que tu as plus le temps pour le patient ? peut-être t’as le même temps qu’avant, 

mais tu peux prendre plus de patients. Le souci c’est de savoir, comme quand on fait les radios, 

est-ce qu’il y a vraiment encore des gens qui regardent les kilovolt les mAs quand ils font ça au 

bucky ? personne ! et je pense que le soucis il est là, c’est plutôt de comprendre ce qu’on fait pour 

pouvoir vérifier et c’est toute cette partie du métier qu’on ne fait absolument plus. 

 

TRM 4: Oui mais au final ça c’est très utile aussi parce que ça évite les erreurs. 

 

TRM 5: Ouais, mais j’en suis persuadé, je suis assez d’accord  

 

TRM 4: Parce qu’avant ben les gens faisaient des mauvaises radio, surexposées, et sous-

exposées, des CT ratés et des séquences ratées, parce qu’il y a le facteur humain. Et là si t’as un 

truc qui arrive et qui est beaucoup plus performant que nous tous, même un super bon technicien, 

en plus dans la globalité, sur la moyenne d’une équipe ben c’est c’est, y a pas photo quoi. Et ce 

qui est gagnant c’est toujours le patient. 

 

TRM 3: Je dis juste que moi, moi au jour d’aujourd’hui, je ne vois pas l’intérêt, comme on 

fonctionne actuellement, j’en vois pas l’intérêt. Maintenant il faudrait peut-être fonctionner 

différemment. Au jour d’aujourd’hui comme on fonctionne je ne vois pas l’intérêt de l’IA. Voilà. Je 

pense que vraiment c’est un problème de fonctionnement. Ells a certainement une utilité, elle a 

certainement une utilité, qu’ils vont trouver des trucs, certainement que ça va nous permettre de 

faire d’autre choses, de nous développer etc. Au jour d’aujourd’hui on n’a pas de place pour l’IA 

dans notre fonctionnement. Enfin moi c’est mon avis mais, en IRM hein. 

 

TRM 1: oui oui 

 

TRM 3 : Je te parle pas de scanner. Parce que pour diminuer la dose etc ça reste interessant pour 

le patient. 
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TRM 1: Oui  

 

(Silence) 

 

TRM 1: Il y a un aspect qu’on n’a pas évoqué aussi, c’est aussi en terme de, ben voilà on se base 

sur des Data, les données, et du coups ces données-là, ben c’est quand même, ça représente 

énormément de Data, on a besoin de processeur machin enfin tout un équipement, je pense que 

tout ça avec les technologies ça va aller, et puis du coup l’intelligence artificielle ça se base sur 

ces données, mais après il faudra les protéger, donc t’aura tout un truc, on va dire lié avec la 

cybersécurité machin et ça je pense que c’est un enjeu majeur aussi, et ça je, enfin en discutant 

parfois aussi de ces choses-là avec les radiologues ou quoi dans mon centre, hé ben eux ils disent 

que clairement c’est un truc qui les freine parce qu’ils ont pas encore complètement confiance. Ils 

attendraient quelques années qu’il y ait des processus qui soient mis en place ailleurs pour après. 

Ils sont un peu frileux j’ai l’impression et moi ça m’a un peu surpris entre guillemets, parce que je 

me disais tiens est-ce que, ça ne les arrangerait pas quand même de gagner vachement de temps 

etc ? Oui mais est-ce qu’on sûr de la sécurité du patient, ça peut nous retomber dessus, ils ont 

peur en fait du retour du bâton en fait.  

 

TRM 5: En fait dans dans, y a eu un congrès là qu’il y a eu, je ne me souviens plus lequel, un 

congrès de radiologie, enfin il y a eu un logiciel en fait IA pour anonymiser en fait les examens 

automatiquement, sans que tu ais des gens qui doivent le faire, donc en fait même là dans ce 

processus, ce truc de sécurité du patient il y a ...   

 

TRM 4: L’intelligence artificielle qui intervient 

 

TRM 5: Oui 

 

TRM 1: Mais alors, est-ce qu’on, tu sais en fait j’en sais rien, mais il y a peut-être des mecs qui 

seront super fort pour pirater ces choses-là, j’en sais rien, et pour récupérer les données de 

Bouteflika actuellement (Rires) 
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TRM 2: Déjà maintenant tu peux récupérer ce que tu veux. 

 

TRM 1: Parce que j’aimerais bien les récupérer (Rires) 

 

TRM 2: Même maintenant  

 

TRM 1: comment ? 

 

TRM 2: Maintenant si tu veux récupérer les images de quelqu’un tu peux le faire 

 

TRM 1: Tu crois ? 

 

TRM 2: Ben on a tous ces pacs de partout 

 

TRM 4: Et avant t’avais des clichés, ben quelqu’un pouvait rentrer et prendre les clichés et partir 

avec 

 

TRM 1: Ouais mais bon là c’est c’est  

 

(RIRES) 

 

TRM 1: je parlais de cybercriminalité  

 

(RIRES) 

 

TRM 4: Non mais ça a toujours existé, la sécurité des données a toujours existé 

 

TRM 1: Mais là c’est qu’on va se baser sur des données, enfin ça va être des trucs énormes, enfin 

je sais pas, après j’en sais rien. 

 

TRM 5: Non mais ça c’est aussi un vrai problème, mais il y a des cas d’hôpitaux aux Etats-Unis 

où en fait l’hôpital est aussi une assurance maladie, et puis du coup, ouais y a des trucs comme 
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ça. Après je pense que c’est tout un cadre légal qui doit se mettre en place et là encore c’est venu 

tellement vite, c’est ce que je disais, même avec la formation, pour en revenir aux TRM, en fait 

c’est des choses que les gens n’ont pas du tout en fait appréhender, ils n’ont pas réfléchi à ça, ça 

émerge maintenant, et la preuve c’est qu’on est en train de parler de ça. 

 

TRM 1: Mais oui mais à part ça, s’il y a une erreur d’un logiciel d’intelligence artificielle, une erreur 

un truc de fou, genre « ouais non y a une tumeur incroyable faut faire ci ça, opérer etc » c’est une 

erreur, c’est la responsabilité de qui ? « Non non c’est la machine hein, elle avait vu ça ». 

 

TRM 4: Mais c’est pour ça que je pense que tout au début ça va être une aide plutôt pour les 

radiologues au diagnostic, et le dernier mot c’est toujours le radiologues qui va l’avoir. 

 

TRM 1: Donc on reste humain  

 

TRM 4: Et le responsable c’est exactement comme les voitures, une voiture automatique elle a 

un accident c’est la responsabilité de qui ? du conducteur ? du soft qui a géré ? de la voiture ? 

Donc il y a un problème de responsabilité 

 

TRM 1: C’est pas encore défini je pense  

 

TRM 4: Et le radiologue lui il va signer et je pense que, en tout cas pour l’instant il en a encore 

pour longtemps, ça va être toujours lui qui va avoir la responsabilité du diagnostic, même si c’est, 

même si lui il est nul et qu’il ne va pas faire le diagnostic, c’est l’intelligence artificielle qui va lui 

donner tout sur un truc, mais la responsabilité c’est lui qui va l’avoir. Donc je ne pense pas que ça 

soit vraiment un problème, pour l’instant. Après quand ça va être complétement autonome et puis 

que l’humain sera exclu là ça, bien sûr après voilà. 

 

TRM 3: On parle d’erreur, mais est-ce que tu pars du principe que les médecins ne font pas 

d’erreur, enfin dans le sens  

 

TRM 1: Oui mais bien sûr, je ne dis pas le contraire  
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TRM 4: Et maintenant un médecin qui fait une erreur va te retourner contre lui, bonne chance pour 

que tu gagnes. 

 

TRM 3: On est plus d’avis, enfin je sais pas mais en tout cas, que l’ordinateur avec toutes ces 

données qu’on pourra mettre dedans ferait moins d’erreur qu’un radiologue en fait. 

 

TRM 1: Je pense que c’est sûr et certain 

 

TRM 3: Voilà, en fait on en sait rien 

 

TRM 1: Mais le jour où ça t’arrive une erreur, que ça te concerne je pense que tu tu voilà (/) (Rires) 

 

(RIRES) 

 

TRM 5: C’est drôle parce qu’on revient en fait au début du débat, en fait je pense qu’on est tous 

pour du moment que ça aide le patient, que enfin voilà, et tous ces gens qui viennent aux urgences 

« J’ai mal à la tête » « Non non mais rentrez à la maison » et puis en fait il avait une rupture 

d’anévrisme après, je pense que tu t’en veux aussi, alors que peut-être avec un cliché de 

maintenant tu auras moins de dose, ou une IRM ou une séquence de 4 minutes parce que tu as 

un logiciel qui te permet d’aller vite donc tu peux faire des IRM, ça serait peut-ête pas très cool 

pour vous, mais aux urgences, beaucoup plus vite. 

 

TRM 3: Ouais ça existe déjà, ça commence 

 

TRM 5: Hé ben du coup c’est pour le bien-être du patient. 

 

TRM 4: Mais je pense que ça va même révolutionner complètement la médecine, on n’arrive 

même pas encore à imaginer ce que ça va faire parce qu’on pourrait faire des pré diagnostics, 

des trucs qui sont maintenant impossible à imaginer, un être humain tout seule derrière son truc 

ne peut pas imaginer, ne peut pas avoir la capacité de faire tous ces calculs et prendre plein de 

paramètres et des analyses de labo et de dernier scanner… 
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TRM 1: Ouais mais c’est ça 

 

TRM 4: de dernier IRM et tout ça ça va le faire, juste incroyable et en therme de prédictions par 

exemple sur les infarctus ou des choses comme ça, ça va être des trucs impossibles à l’heure 

actuelle pour un être humain de le faire.  

Et puis il y a plein de chose par exemple qui sont ratées, moi je me souviens c’était y a y  ohhh y 

a très longtemps (Rires) on avait fait une étude sur les tassements de vertèbres sur des radio de 

poumons que tu fais face et profil hé ben tu avais des radios donc on voyait des tassement de 

vertèbres qui étaient à 50% pas vu par les radiologues, c’est-à-dire que le radiologues il posait 

son diagnostique sur le cliché de thorax et de profil avec un tassement, un beau tassement. Il ne 

regardait pas parce qu’il se concentrait sur autre chose et ça passait à la trappe, ça passait à la 

trappe, ça passait à la trappe, c’était 50% c’était énorme, tu te dis c’est quand même incroyable 

c’est un être humain qui, c’est son métier mais voilà parce que heu y a trop de choses à penser 

et voilà. Tu te dis tu as une intelligence artificielle qui n’est pas très fute-fute hein tu te dis qu’elle 

arrivera facilement à diagnostiquer, et là c’est juste un cas précis très facile très simple, mais 

t’imagine tu prends ça pour tout, pour tout ce qui est fait sur un patient c’est incroyable, je pense 

que ça va vraiment révolutionner, et au début c’est toujours la même chose, y a un phénomène 

de mode, on en parle beaucoup, après ça va se tasser, on va en parler un peu moins et après ça 

vraiment être du concret. Et le concret je pense que les gens, et puis nous on ne va même pas 

peut-être s’en rendre compte, petit à petit ça va rentrer dans les habitudes, mais heu c’est une 

révolution à mon avis et pour les médecins, pour les patients aussi, et puis pour nous… je sais 

pas (Rires) c’est difficile. 

 

TRM 2: Ca va être vendeur aussi. Le centre qui aura ce nouveau logiciel avec l’intelligence 

artificielle, on ira peut-être plus là-bas. Les assurances qui diront « ah ben toi tu vas pas à l’hôpital, 

tu vas dans ce centre-là, parce que dans ce centre là ils ont le logiciel. Je préfère que tu ailles là, 

comme ça il y a peut-être 2 lectures » ouais y a plein de choses qui vont (/) 

 

TRM 4 : Et encore en Suisse c’est pas trop, mais tu va dans d’autres pays où la médecine est très 

privatisée et puis il y a vraiment de la publicité, il y a une concurrence au medecin, un grand 

chirurgien qui est réputé ben il va avoir toutes sa clientèle qui est très riche et qui a les moyens 

de se payer le bon chirurgien, et le chirurgien moins bon ben il va faire les autres quoi. Ben là ça 
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sera peut-être pareil ces trucs vont couter, ben ça ne va pas être gratuit. Et ceux qui développe 

ces trucs veulent gagner de l’argent aussi, donc c’est un investissement, donc il faut le vendre, et 

le vendre il faut les moyens. Donc est-ce que ça va être une médecine pour tout le monde ou juste 

pour certaines élites qui pourront se le payer. Ca aussi tu vois, peut-être que tu pourras continuer 

(Rires) mais au Bangladesh. 

 

(RIRES) 

 

TRM 4: Non parce qu’on est en Suisse nous. 

 

TRM 5: Non je pense qu’effectivement pour les 10 15 prochaines années y pas trop de soucis, y 

a peut-être même quelque chose de positif qui va émerger. Mais c’est vrai que sur du long terme 

je pense qu’il y aura moins de boulot pour tout le monde, et là c’est, là après ça devient des 

problèmes politiques, de formations, ça va au-delà en fait de ce qu’on est en train de parler 

maintenant. 

 

TRM 4: Mais même sur l’intelligence artificielle, cette évolution technique on l’a eu. Quand tu 

regardes le début de l’IRM, je veux dire (Rires) mais même pour le scanner, tout tout était très, le 

technicien, on était très impliqués. Il fallait tout faire à la main, il fallait tout décider, et voilà c’est 

devenu de plus en plus automatique. 

 

TRM 1: Mais je pense qu’on va aller… 

 

TRM 4: Mais tu vois c’est pas devenu moins intéressant non plus  

 

TRM 5: Ben c’est devenu moins intéressant parce qu’il n’y a pas eu le temps qui était gagné qui 

étais investi pour faire de la formation pour développer peut-être le métier d’une autre façon 

 

TRM 3: Non. C’est juste pour de la rentabilité  

 

TRM 5: Voilà, vraiment ça a été dans la rentabilité, et je pense qu’on est dans cette démarche-là, 

là actuellement dans notre société, et c’est pour ça que je pense que le problème là-dedans c’est 



  

153 

 

plutôt qu’on va perdre nos emplois, parce que je ne pense pas qu’ils vont axer sur de la formation, 

sur des métiers d’experts ou autre, je pense que ça va plutôt être le contraire, mais, qui sais, peut-

être que ça va changer, j’ai des doutes (Rires). Là tu prends un peu tous les pays, même la Suisse, 

les gilets jaunes c’est ça en fait, concrètement, c’est ce qui est en train de se passer. C’est des 

gens qui commencent à perdre leur boulot, à être payés très mal avec des gens qui sont toujours 

plus riches, plus d’inégalité, et au final c’est un problème de société en fait. Je ne pense que le 

vrai problème de l’IA ça soir « C’est pas bon pour la médecine », je pense que c’est très bien. 

 

TRM 1 : Mais oui  

 

TRM 3: Je pense que c’est une bonne chose, maintenant il faut juste l’utiliser correctement. 

 

TRM 1: On va vers une médecine plus personnalisée en fait je pense, le radiologue j’espère en 

tout cas il aura un créneau un peu plus ouvert pour prendre un peu plus de temps peut-être avec 

le patient, moi je pense que ça va le révolutionner son métier à lui, genre violemment, nous aussi 

mais eux aussi en fait ils vont être hyper-spécialisé et ils vont changer un peu leur manière de 

faire, je pense hein. 

 

TRM 4: C’est pas dans les gènes. Un médecin qui fait radiologiste c’est parce qu’il n’aime pas le 

patient 

 

TRM 2: Oui oui  

 

TRM 4: Donc si c’est pour revenir voir le patient, quelle horreur (Rires), il fait dermato et encore 

(Rires). 

 

TRM 1: Mais je pense que si tu vois ton patient, en fait y a … ouais je sais pas, pour moi ça me 

parait, c’est ma conception.  

 

TRM 2: Mais chez nous il ne voit plus les patients le medecin 

 

TRM 1: Jamais de la vie ? 
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TRM 2: Dès qu’ils ont fini l’IRM ou le scanne c’est « on les fait partir »  

 

TRM 5: ceux qui ont une fibre 

 

TRM 4: Et ça c’est peut-être aussi pas mal pour nous 

 

TRM 3: Il les voit en consultation 

 

TRM 1: Exactement 

 

TRM 4: Ça c’est pas mal pour nous, parce que justement si l’intelligence artificielle va calculer 

tout ça, le côté humain euh y a que le technicien qui va pouvoir l’apporter, et c’est pour ça que, je 

pense, que c’est une part importante de notre métier qui est souvent oubliée et qui va peut-être 

devenir encore plus importante, peut-être qu’il faudra une formation de psychologie plus poussée 

pour pouvoir gérer un patient, parce que tu vas faire beaucoup ça, technique et ton métier aussi 

technique ben il va être un peu plus automatisé. Je sais pas  

 

TRM 1 : Si si sûr, je suis tout à fait d’accord avec toi  

 

TRM 4 : Parce que le radiologue lui il ne va pas le faire. 

 

TRM 1: Ouais ben alors…  

 

TRM 4: Il ne le fait déjà pas maintenant alors il va pas le faire après. 

 

TRM 1: Ben si c’est ça ben tant mieux clairement. Et moi je serais content personnellement parce 

que je vois notre métier comme un métier de l’humain avant tout, je trouve que c’est vraiment 

cool, pour nous c’est un petit peu notre chaise gardée effectivement, mais voilà, après si le 

médecin radiologue peut aussi avoir un petit peu de temps parfois pour poser un meilleur 

diagnostique why not, après ça sera à eux de voir. Je pense qu’il y aura plusieurs sons de cloches 

aussi, il faudra voir. 
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TRM 5: Je pense dans un premier temps en tout cas c’est le deep learning, des petits cas à la va 

vite parce qu’il y a des plus en plus de gens qui sont scannés ou qui passent en IRM etc, au moins 

ils pourraient peut-être passer plus de temps sur les cas difficiles ou … 

 

TRM 4: Oui  

 

TRM 1: Exactement. Personnalisé du coup  

 

TRM 4: C’est ça, tout le travail qui était embêtant, où ils perdaient beaucoup de temps, ben ça il 

va pouvoir le rentabiliser dans d’autres choses qui seront plus compliquées qui demandent plus 

de temps justement pour peut-être eux aussi être plus performant là où l’intelligence n’est pas 

encore arrivée quoi. En attendant que ça vienne. 

 

TRM 1: Ça c’est très très bien ça  

 

 

FIN 
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