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Abstract

The automated interpretation of longitudinal brain MRI into measurable tumour-volume
trajectories is a central challenge in neuro-oncology for the management of gliomas, where
the decision to continue, switch, or stop a treatment depends on how the tumour changes
over time. Classical deep-learning architectures segment a single scan with near-expert
accuracy, yet they read one image at a time, with no memory of earlier scans, no record of
the treatment given between them, and no access to the molecular markers that shape
tumour behaviour. The maturing of temporal attention models, treatment-aware
conditioning, and clinical explainability methods opens new and theoretically motivated
pathways to overcome these limitations, through time-aware modelling of the tumour and
its therapy.

This thesis is centred on academic research and comparative analysis, with no practical
implementation at this stage. It critically examines the most impactful approaches to
modelling how a tumour changes over time, set against the benchmark longitudinal
datasets and the explainability methods that make such models trustworthy in the clinic.
Three critical gaps in the literature are identified, and the TaViT framework, a
Treatment-Aware Temporal Vision Transformer, is proposed as a theoretically grounded
response: it combines a per-scan imaging embedding, per-scan treatment conditioning, a
patient-level molecular vector, a time-aware attention bias for the irregular spacing of
clinical scans, and a generative component for visual inspection. The framework is
analytically framed against the MU-Glioma-Post cohort (203 patients, 596 post-operative
scans) and the multi-site BraTS-PTG cohort.

The directions set out in this work could improve the efficiency and clinical usefulness of
longitudinal glioma monitoring, particularly where access to neuro-radiology expertise is
limited. The proposed framework covers a range of clinical scenarios: treatment-response
assessment, tumour-progression monitoring, and the visual communication of predicted
tumour evolution to a clinical team.

Keywords: glioma; longitudinal MRI; brain-tumour segmentation; Vision Transformer;
treatment-aware modelling; explainable AI; volume trajectory; state of the art.
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Résumé

L’interprétation automatique de l’IRM cérébrale longitudinale en trajectoires volumiques
mesurables de la tumeur est un défi central en neuro-oncologie pour la prise en charge des
gliomes, où la décision de poursuivre, de modifier ou d’arrêter un traitement dépend de
l’évolution de la tumeur au fil du temps. Les architectures classiques d’apprentissage
profond segmentent un examen isolé avec une précision proche de celle d’un expert, mais
elles n’analysent qu’une image à la fois, sans mémoire des examens précédents, sans trace
des traitements administrés entre eux, ni accès aux marqueurs moléculaires qui
conditionnent le comportement de la tumeur. La maturation des modèles d’attention
temporelle, du conditionnement tenant compte du traitement et des méthodes
d’explicabilité clinique ouvre de nouvelles voies, théoriquement motivées, pour dépasser ces
limites, par une modélisation sensible au temps de la tumeur et de sa thérapie.
Ce mémoire est centré sur la recherche académique et l’analyse comparative, sans mise en
œuvre pratique à ce stade. Il examine de manière critique les approches les plus marquantes
pour modéliser cette évolution, au regard des jeux de données longitudinaux de référence et
des méthodes d’explicabilité qui rendent ces modèles dignes de confiance en clinique. Trois
lacunes critiques de la littérature sont identifiées, et le cadre TaViT, un Vision Transformer
temporel tenant compte du traitement, est proposé comme une réponse théoriquement fondée
: il combine un plongement d’imagerie par examen, un conditionnement par le traitement,
un vecteur moléculaire, un biais d’attention sensible au temps pour l’espacement irrégulier
des examens, et une composante générative. Ce cadre est analysé au regard de la cohorte
MU-Glioma-Post (203 patients, 596 examens postopératoires) et de la cohorte multicentrique
BraTS-PTG.
Les orientations dégagées par ce travail pourraient améliorer l’efficacité et l’utilité clinique
du suivi longitudinal des gliomes, en particulier là où l’accès à l’expertise en neuro-radiologie
est limité. Le cadre proposé couvre des situations cliniques variées : évaluation de la réponse
au traitement, suivi de la progression tumorale, et communication visuelle de l’évolution
tumorale prédite à l’équipe clinique.

Mots-clés : gliome ; IRM longitudinale ; segmentation de tumeurs cérébrales ; Vision
Transformer ; modélisation tenant compte du traitement ; intelligence artificielle explicable
; trajectoire volumique ; état de l’art.
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ڲڪٌۘ
ً ොູڎّل؇ ይዧگ٭؇س ᄭᄥً؇ڢ ࿭੗݄٭۰ ݁ފ؇رات ሌᇿإ ل۳ܹ؇ ިොູو اܳޚިܳ٭۰ اᄴᄟ݁؇ؗ٭۰ ๴ཏ྘؞ٷ؇ޗৎ৊ا ඔ൹َීෂا ܳݱިر ሒᇿ৚৑ا ଫଃاܳٺڰފ ஓ୷ټܭّ
আॻ༟ لگ؇ڣ۬ إ أو ّ؞٭ଫଃه أو اܳأఈఃج ᄭᄥ݁ިاݬ ڢݠار ਐಱިڢژّ ۋ٭ت اᄴᄟًگ٭۰، ا৙৑ورام ଫଃًܳٺڎ اܳأݱྟ٭۰ ا৙৑ورام ༟޺޾ ሒᇭ ً ل؇ ො੼ިر
دڢ۰ّ ّگ؇رب ࢻࣖڢ۰ّ ؇ዛኔّݞ෠ູو ਵਦة ႟ّ၍ ሒᇭ وا༡ڎة ݬިرة اܳأ݄٭ݑ ይዧٺأ޺ّ޾ اܳٺگܹ٭ڎل۰ ปฃاܳٴ ဪّأ؇ࠍ .݆݁ෑෂا ଫଊ༟ اܳިرم ّޚިرّ ܋٭ڰ٭۰
ሌᇿإ وݬިل ً؊يّ ৖৑و ،؇ዛዊ྘ྲྀ ۰݁ اৎ৊گڎّ֟ ይዧأ༥ఈః؇ت أߜߵ ً؊يّ ৖৑و اܳފ؇ًگ۰، ይዧڰۜިݬ؇ت ذاாணة ً؊يّ ොູٺڰޓ ৖৑ ؇ዛّዊܳـܝ ،ଫଃٴ੅اࠍ
وޗݠافݑ ً؇ܳأఈఃج ا๤དྷৎ৊وޗ۰ ۰੊أ؇ࠍৎ৊وا มฃ݁ෑෂا ا৖৑ཹྥٴ؇ه ஓ஁؇ذج َݯھ ڣٺں وڢڎ اܳިرم. ݿߺࠊك ොູڎّد มฆܳا اࠍ੊ݞ཯ྕ٭۰ اৎ৊ޝ๤ّཇات
وይዧأఈఃج ܳߺࠊرم ይዧݞ݆݁ ۋފّ؇ݿ۰ ۰༥ڍஓ஁ ଫଊ༟ اܳگ٭ިد، ۱ڍه ܳٺ༶؇وز ً ل؇ َޙݠ ً رة ّ֟ଫଊ݁و ༥ڎࢴࣖةً ݁ފ؇راتٍ ل۰ ا๤ཏܳߌߵ ଫଃاܳٺڰފ ڢ؇ًܹ٭۰

ّޚިرّه. لگިد اᄳᄟي
ሒሃو .ᄭᄥ༡ݠৎ৊ا ۱ڍه ሒᇭ ঌॻᆇᅦ ਍ಾڰ٭ڍ أيّ دون اৎ৊گ؇رن، واܳٺ༲ܹ٭ܭ اႤ၍৙৑دஓ୷޶ اܳٴۜت ۋިل اৎ৊ڍாّணة ۱ڍه റണ೺ۜިر
اৎ৊ݠۏأ٭۰ اܳޚިܳ٭۰ اܳٴ٭؇َ؇ت ༟ިᆇ୞୘؇ت ݪިء ሒᇭ ،݆݁ෑෂا ଫଊ༟ اܳިرم ّޚިرّ ۰༥ࡺ࢕ࢦڍ اৎ৊گ؇رً؇ت أߓߵز َگڎل۰ ඔ൹ًأ ૭૜ٺأݠض
ሒᇭ أݿ؇ݿ٭۰ ٔ؞ݠات ఈఃٔث د ොڎّ֟ ُູ و ا๤ཏܳߌߵي. اܳިݿޔ ሒᇭ ً؇ܳټگ۰ ༥ڎߌߵة اࡺ࢕ࢦ؇ذج ۱ڍه ෠ູأܭ มฆܳا ଫଃاܳٺڰފ ڢ؇ًܹ٭۰ وޗݠافݑ
ඔ൹ً ؕᆇ໶໕ إذ ل؇ً: َޙݠ ފ۰ ݁ޝݿّ֟ ً ۰ً؇༶اݿٺ ًިݬڰ۬ ً؇ܳأఈఃج، واعٍ มฃ݁ز ل۰ رؤ ො੼ިلِّ و۱ި ،TaViT إޗ؇ر لگଫଐُحَ و ا৙৑دਃಸ؇ت،
ۋފّ؇س اཹྥٴ؇ه واොຶ٭؇ز لݥ، اৎ৊ݠ ݁ފٺިى আॻ༟ ॷौदඹජ ۬༶ّو݁ٺ ً؇ܳأఈఃج، ๤དྷ݁وޗ۰ ۰੊و݁أ؇ࠍ ੆਼ݧ، ႟ّၽܳ ّݱިߌߵي ஓ஄ټ٭ܭ
۰༟ިᆇ୞୘ ݪިء ሒᇭ ا৕৑ޗ؇ر ۱ڍا ጵ ّ֟ ጑ොຬُو ل۰. ๤ཡاܳٴ ۰਍ಱ؇أగጻዧ ّިܳ٭ڎي و݁ܝިنِّ ይዧڰۜިݬ؇ت، اৎ৊ٷٺޙܾ ଫଃ༚ اܳٺٴ؇༟ڎ ሒᇼߌߵا ይዧݞ݆݁
اৎ৊ٺأڎّدة BraTS-PTG ਃಸ؇َ؇ت ۰༟ިᆇ୞୘و (۰༡ݠا੊اࠍ ًأڎ ً ੆਼ݱ؇ و596 ๮ཚਵਦ 203) MU-Glioma-Post اৎ৊ݠاਃಸ.஼ண؇َ؇ت
৖৑و ل۰، ا๤ཏܳߌߵ ؇ዛኤࣖوڣ؇ࢱ اᄴᄟًگ٭۰ ఋዳዧورام اܳޚިܳ٭۰ اৎ৊ٺ؇ًأ۰ ܋ڰ؇ءة ොູފّ݆ أن اܳأ݄ܭ ۱ڍا ؇۳ᆙᆊߌߵ มฆܳا ይዧٺިۏ۳ّ؇ت ஓ୷ܝ݆
ّگ٭ࡗࡲ :۰༟ّި݁ٺٷ ل۰ ๤ངߌߵ ৖৑؇༡ت اৎ৊گଫଐح ا৕৑ޗ؇ر ل؞ޚّ޶ و ො੼ڎوداً. اܳأݱྟ٭۰ ا৙৑ނأ۰ ଫଊ༠ة ሌᇿإ اܳިݬިل لܝިن ۋ٭ت ؇ಣಈّᕬ

.มّ฀اܳޚ لݑ اܳڰݠ ؕ݁ ؕ ّ֟ اৎ৊ٺިڢ اܳިرم ܳٺޚިرّ اܳٴ๤ཡي واܳٺިاݬܭ اܳިرم، ّޚިرّ و݁ٺ؇ًأ۰ ይዧأఈఃج، ۰ً؇༶ݿٺ৖৑ا
۰༥اࡺ࢕ࢦڍ ل۰؛ اෂීؤ ො੼ިلِّ اᄴᄟ݁؇غ؛ أورام ෠ູݞف۰ اܳޚሒᇿި؛ ๴ཏ྘؞ٷ؇ޗৎ৊ا ඔ൹َීෂ؇ً اܳٺݱިߌߵ اᄴᄟًࠔࠫ؛ اܳިرم اिऻء׫ոؼמ١: اڤոஈ࿦࿮ت

اܳڰ݆. ᄭᄟ؇༡ ا፳፞༕݄޶؛ اৎ৊ފ؇ر ይዧٺڰފଫଃ؛ اܳگ؇ًܭ ሒᇼ؇ݬޚٷ৖৑ا اႤ၍ᄳᄟء ً؇ܳأఈఃج؛ اܳިا؜٭۰
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