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Abstract

This engineering report implements and validates TaViT, a treatment-aware temporal Vision
Transformer that estimates the volume trajectory of glioma sub-regions from a sequence of
magnetic resonance imaging studies. The pipeline has three stages. A fine-tuned nnU-Net
backbone segments the whole tumour, the tumour core, and the enhancing tumour from
four-channel MRI and reaches a mean Dice score of 0.877 across the three sub-regions. The
bottleneck of this segmentation network supplies a compact per-scan embedding. The choice
of backbone was settled by experiment: an 18-test battery compared a convolutional encoder
and a transformer encoder as embedding sources, and the convolutional one was selected on
evidence headed by an effective rank of 165.7 against 7.6. A temporal Transformer then reads
the embeddings as a sequence, conditioned on a per-scan treatment token and a patient-level
molecular vector, with a time-aware attention bias that respects the irregular spacing of
clinical scans. A conditional diffusion model completes the pipeline by turning the predicted
trajectory into a smooth video of tumour evolution that a clinician can inspect.

Trained on the MU-Glioma-Post cohort of 203 patients and 596 post-operative scans under
three-fold cross-validation, the model estimates sub-region volumes with a coefficient of
determination of 0.918 for the whole tumour, 0.953 for the tumour core, and 0.952 for the
enhancing tumour, with a mean absolute error of 15.5, 4.7, and 3.7 millilitres. The fit is
stable across folds, and the model recovers the direction of change, growth or shrinkage, in
83.3% of consecutive scan pairs. Applied without adaptation to the independent multi-site
BraTS-PTG cohort, the model’s accuracy collapses, but calibration on only ten local
patients recovers a whole-tumour coefficient of determination of 0.820, about 89% of the
in-distribution value, which points to a practical way to onboard a new site. Monte-Carlo
dropout adds a per-prediction uncertainty estimate, and attention maps make the model’s
temporal focus inspectable.

Keywords: glioma; longitudinal MRI; Vision Transformer; diffusion model; treatment-aware
modelling; explainable AI; nnU-Net; external validation.
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Résumé

Ce rapport de projet de fin d’études met en œuvre et valide TaViT, un Vision Transformer
temporel tenant compte du traitement, qui estime la trajectoire volumique des sous-régions
d’un gliome à partir d’une séquence d’examens d’imagerie par résonance magnétique. Le
pipeline comporte trois étapes. Un réseau nnU-Net affiné segmente la tumeur entière, le
noyau tumoral et la tumeur rehaussée à partir d’une IRM à quatre canaux, et atteint un
score de Dice moyen de 0,877 sur les trois sous-régions. Le goulot d’étranglement de ce
réseau de segmentation fournit un plongement compact par examen. Le choix du réseau a
été tranché par l’expérience : une batterie de dix-huit tests a comparé un encodeur convolutif
et un encodeur à transformeur comme sources de plongement, et le convolutif a été retenu
sur la base d’un rang effectif de 165,7 contre 7,6. Un Transformer temporel lit ensuite les
plongements comme une séquence, conditionné par un jeton de traitement par examen et par
un vecteur moléculaire au niveau du patient, avec un biais d’attention sensible au temps qui
respecte l’espacement irrégulier des examens cliniques. Un modèle de diffusion conditionnel
complète le pipeline en transformant la trajectoire prédite en une vidéo fluide de l’évolution
tumorale que le clinicien peut inspecter.

Entraîné sur la cohorte MU-Glioma-Post de 203 patients et 596 examens postopératoires en
validation croisée à trois plis, le modèle estime les volumes des sous-régions avec un
coefficient de détermination de 0,918 pour la tumeur entière, 0,953 pour le noyau tumoral
et 0,952 pour la tumeur rehaussée, et une erreur absolue moyenne de 15,5, 4,7 et 3,7
millilitres. L’ajustement reste stable d’un pli à l’autre, et le modèle retrouve le sens de
l’évolution, croissance ou régression, dans 83,3% des paires d’examens consécutifs. Appliqué
sans adaptation à la cohorte multicentrique indépendante BraTS-PTG, le modèle voit sa
précision s’effondrer, mais un calibrage sur seulement dix patients locaux permet de
retrouver un coefficient de détermination de 0,820 pour la tumeur entière, soit environ 89%
de la valeur en distribution, ce qui ouvre une voie pratique pour intégrer un nouveau site.
Le dropout de Monte-Carlo ajoute une estimation d’incertitude par prédiction, et les cartes
d’attention rendent inspectable la focalisation temporelle du modèle.

Mots-clés : gliome ; IRM longitudinale ; Vision Transformer ; modèle de diffusion ;
modélisation tenant compte du traitement ; IA explicable ; nnU-Net ; validation externe.
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ڲڪٌۘ
ا፳፞༕݄޶ اৎ৊ފ؇ر لگڎّر ً؇ܳأఈఃج واعٍ มฃ݁ز ل۰ رؤ ො੼ިلِّ و۱ި ،TaViT َޙ؇م ۰ّොේ ݆݁ و౫౜దگّݑ ๴ངୖٷڎ୒ا اܳٺگݠߌߵ ۱ڍا ਍ಱڰّڍ
ਵਦا༡ܭ: ఈఃٔث ݆݁ ۰੊أ؇ࠍৎ৊ا ۊޔّ ਐಱ؊ܳژّ .๴ཏ྘؞ٷ؇ޗৎ৊ا ඔ൹َීෂ؇ً ੆਼ިݬ؇ت ᄭᄥݿܹފ ً݆݁ اَޚఈఃڢ؇ اᄴᄟًࠔࠫ ܳߺࠊرم اܳڰݠ؜٭۰ గጻዧٷ؇ޗݑ
ً ො੼گّگ۰ اܳگٷިات، ሒᇼ؇ًر ّݱިߌߵ ݆݁ ز ّ֟ اৎ৊أݞ واܳިرم اܳިر݁٭۰ واܳٷިاة اႤၽܳ݁ܭ اܳިرم ෠ູݞئّ ݁ݯٴިޗ۰ nnU-Net ᄎჼނٴ ،ً৖৑ّأو
وڢڎ ੆਼ݧ. ႟ّၽܳ ً ؇෠੼݁ڎ ً ఈఃټ٭ஓ஄ اܳٺ۠ݞف۰ ᄎჼނٴ ሒᇭ ۰༥؇༥ෑෂا ؜ٷݑ لިڣݠّ ّ ቕ቉ اܳټఈఃث. اৎ৊ٷ؇ޗݑ আॻ༟ 0.877 ܹؐਊಱ Dice ݁أڎّل
ᆇᅒݱ؇در ො੼ިلِّ ਲ਼ِّਦਵُਦو ሒᇭ؇اܳٺڰ ਲ਼ِّਦਵُਦ ඔ൹ً ً اۊٺٴ؇را ๤དྷ؜ ۰ਃ಻؇ஓஇ ݆݁ ۰༟ިᆇ୞୘ ೑಻ڢ؇ر ෠ູݠ཯ྟ٭؇ً: ا৙৑ݿ؇ݿ٭۰ ᄎჼاܳލٴ اۊٺ٭؇ر ྾ཏُۋ
اࡺ࢘ࢦټ٭ఈఃت มฃ݁ز ො੼ިلِّ لگݠأ ዻዧذ ًأڎ .7.6 ݁گ؇ًܭ 165.7 ًܹ؞ب ᄭᄟ؇ّڣأ ۰ਊಾر আॻ༟ ً ਍ಸ؇ء ሒᇭ؇ܳٺڰ৖৑ا ਲ਼ِّਦُݠৎ৊ا ଫଃواۊٺ ይዧٺ݄ټ٭ܭ،
ይዧݞ݆݁ ۋފّ؇س اཹྥٴ؇ه اොຶ٭؇ز ؕ݁ اৎ৊ݠلݥ، ݁ފٺިى আॻ༟ ॷौदඹජ ۬༶ّو݁ٺ ੆਼ݧ ႟ّၽܳ اܳأఈఃج ਲ਼ਦߓߵ ً ๤དྷ݁وޗ؇ ،ᄭᄥ܋ފܹފ
ሌᇿإ ؕ ّ֟ اৎ৊ٺިڢ اৎ৊ފ؇ر لܭ ި౫౜భ ۰੊أ؇ࠍৎ৊ا ۊޔّ ๤དྷ݁وط اཹྥލ؇ر ஓ஁ިذج კაჂُل و ل۰. ا๤ཏܳߌߵ ይዧڰۜިݬ؇ت اৎ৊ٷٺޙܾ ଫଃ༚ اܳٺٴ؇༟ڎ ሒᇼߌߵا

༟ܹ٭۬. ا৖৑ޗఈఃّع ይዧޚٴ྘ص ஓ୷ܝ݆ اܳިرم ܳٺޚިرّ ݿܹݴ ڣ٭ڎلި
۰༡ݠا੊اࠍ ًأڎ ً ੆਼ݱ؇ و596 ๮ཚਵਦ 203 ݆݁ ۰َ اည৊ܝިّ֟ MU-Glioma-Post ਃಸ؇َ؇ت ۰༟ިᆇ୞୘ আॻ༟ اࡺ࢕ࢦިذج درُبِّ
و0.952 اܳިر݁٭۰ ይዧٷިاة و0.953 اႤၽܳ݁ܭ ܳߺࠊرم 0.918 ොູڎࢴࣖ ݁أ؇݁ܭ وۋگّݑ اܳޚ٭ّ؇ت، ሒᇉఈఃٔ اৎ৊ٺگ؇ޗؕ اܳٺۜگّݑ ً؇ݿٺ༱ڎام
اࡺ࢕ࢦިذج و૭૏ٺأ٭ڎ اܳޚ٭ّ؇ت، ଫଊ༟ ً ݁ފٺگݠاّ ا৙৑داء ਊಱࠔࠥ .ଫଐܹ٭ጝ጑݁ و3.7 و4.7 15.5 ݁ٺިݿّޔ ੯੩݁ޚ ۊޚ؊ ؕ݁ ز، ّ֟ اৎ৊أݞ ܳߺࠊرم
۰༟ިᆇ୞୘ আॻ༟ ّܝ٭٭ژ دون ّޚٴ٭گ۬ و؜ٷڎ اৎ৊ٺٺ؇ܳ٭۰. اܳڰۜިݬ؇ت أزواج ݆݁ 83.3% ሒᇭ ߙߵاۏأ؇ً، أو ً ஓ஁ިاّ ،ଫّଃاܳٺ؞ ෠؇ه ّູ ا
૭૜ٺأ٭ڎ ڣگޔ ඔ൹ّܹ٭ො੼ ๮ཚਵਦ ؜๤དྷة আॻ༟ ݁أ؇ߌߵة ّ݆ ܳـܝ ا৙৑داء، ዛዊᚬ؇ر ஼ணݠاৎ৊ا ݁ٺأڎّدة ᄭّᄥފٺگৎ৊ا BraTS-PTG ਃಸ؇َ؇ت
༥ڎࢴࣖة. ݁ިاڢؕ ྾ّཟܳ ᆇᅦܹ٭۰ لگ۰ ޗݠ ሌᇿإ ଫଃ૰૏ ؇ّᆙᆘ ا৙৑ݬܹ٭۰، اܳگ٭۰݄ ݆݁ 89% ިොຶ أي اႤၽܳ݁ܭ، ܳߺࠊرم 0.820 ොູڎࢴࣖ ݁أ؇݁ܭ
ً ఈఃً؇ڢ มฃ݁ෑෂا اࡺ࢕ࢦިذج ଩ଃ܋ߵ ߙ ا৖৑ཹྥٴ؇ه රඝافޔ ෠ູأܭ ڣ٭݄؇ ོྡྷٴޝّ، ႟ّၽܳ ඔ൹اܳ٭گ ܳأڎم ً ّگڎߌߵا Monte-Carlo إݿگ؇ط لݯ٭ژ ይዧڰۜݧ.و
اܳިا؜٭۰ ۰༥اࡺ࢕ࢦڍ ا৖৑ཹྥލ؇ر؛ ஓ஁ިذج ل۰؛ اෂීؤ ො੼ިلِّ اܳޚሒᇿި؛ ๴ཏ྘؞ٷ؇ޗৎ৊ا ඔ൹َීෂ؇ً اܳٺݱިߌߵ اᄴᄟًࠔࠫ؛ اܳިرم اिऻء׫ոؼמ١: اڤոஈ࿦࿮ت

.ሒᇚر؇੅اࠍ اܳٺۜگّݑ nnU-Net؛ ይዧٺڰފଫଃ؛ اܳگ؇ًܭ ሒᇼ؇ݬޚٷ৖৑ا اႤ၍ᄳᄟء ً؇ܳأఈఃج؛
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