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Intérêt de l’IntellIgence  
artIfIcIelle pour le  

dIagnostIc anatomo-pathologIque  
des tumeurs

aId of artIfIcIal IntellIgence for the  
anatomo-pathologIcal dIagnosIs of tumours

summary : The anatomo-pathological diagnosis of tumors 
is based on many criteria related mainly to image analysis. 
Currently, in most pathology laboratories, tissues or cells 
are placed on glass slides and directly analyzed with an 
optical microscope. Because of technological evolutions, 
it is currently possible to digitize slides (digital pathology). 
The digitization of whole slides has allowed the develop-
ment of computer programs of artificial intelligence (AI) for 
image analysis. Applied to tumour pathology, this techno-
logy allows the detection, diagnosis or evaluation of the 
prognosis of neoplastic lesions. There are many challenges 
associated with the use of AI in routine pathology. These 
are mainly related to the amount of data to be analyzed and 
to the development of reliable algorithms. Nevertheless, 
this technology is promising and could become a valuable 
aid in the field of precision medicine for which the amount 
of data related to a patient is constantly increasing.
Keywords : Artificial intelligence - Digital pathology - 
Pathological anatomy - Tumour pathology

résumé : Le diagnostic anatomo-pathologique des 
tumeurs repose sur de nombreux éléments en relation prin-
cipalement avec l’analyse d’images. Actuellement, dans la 
plupart des laboratoires d’anatomie pathologique, les tis-
sus ou les cellules sont placés sur des lames en verre et 
directement analysés avec un microscope optique. Grâce 
aux évolutions technologiques, il est actuellement possible 
de numériser des lames (pathologie digitale). La digitali-
sation de lames entières a permis le développement de 
programmes informatiques d’intelligence artificielle (IA) 
d’analyse d’images. Appliquée à la pathologie tumorale, 
cette technologie permet, entre autres, la détection, le dia-
gnostic ou l’évaluation du pronostic de lésions tumorales. 
Il existe de nombreux défis à l’utilisation de l’IA en ana-
tomie pathologique de routine. Ceux-ci sont essentielle-
ment liés à la quantité de données à analyser pour obtenir 
des résultats et au développement d’algorithmes fiables. 
Néanmoins, cette technologie est prometteuse et pourrait 
devenir une aide précieuse dans le cadre de la médecine 
de précision où la quantité de données liées à un patient 
s’accroît sans cesse.
mots-clés : Anatomie pathologique - Intelligence  
artificielle - Pathologie digitale - Pathologie tumorale

(1) Service d’Anatomie pathologique, CHU Liège,  
Belgique.

Nous discuterons ici les différentes applica-
tions de l’IA en pathologie tumorale, ainsi que 
les défis qui persistent pour son utilisation dans 
un travail de routine en anatomie pathologique.

applIcatIons de l’Ia à la  
pathologIe tumorale 

Grâce à la pathologie digitale, l’IA a été appli-
quée à des tâches d’analyse d’images. Plusieurs 
études se sont concentrées sur la reconnais-
sance de caractéristiques morphologiques des 
lésions pour réaliser des tâches de détection ou 
de segmentation (division de l’image selon des 
critères prédéfinis) (1-6). Ainsi, Bejnordi et coll. 
(1) ont évalué les performances d’algorithmes 
pour la détection de métastases ganglionnaires 
chez des femmes atteintes d’un cancer du 
sein. Il en est ressorti que certains algorithmes 
de détection ont obtenu de meilleures perfor-
mances diagnostiques qu’un groupe de onze 
pathologistes en situation mimant le flux de tra-
vail de routine en anatomie pathologique. Les 
performances de l’algorithme étaient compa-
rables à celles d’un pathologiste expert interpré-
tant des images de diapositives entières sans 
contraintes de temps.

IntroductIon

La numérisation de lames microscopiques 
(pathologie digitale) a apporté de nouvelles 
opportunités en anatomie pathologique, parmi 
lesquelles figurent le diagnostic à distance, l’ap-
prentissage, les collaborations et la recherche.

De plus, la digitalisation de lames entières 
(Whole-Slide Imaging, WSI) a permis le déve-
loppement d’outils informatiques capables 
d’analyser des images grâce à l’intelligence 
artificielle (IA). Ces solutions de reconnaissance 
d’images se sont fortement développées ces 
dernières années, avec notamment le «Machine 
Learning» et le «Deep Learning». Appliquées à 
la pathologie tumorale, ces deux technologies 
sont basées sur la reconnaissance de carac-
téristiques morphologiques des lésions. Pour 
le «Machine Learning», ces caractéristiques 
sont imposées par l’opérateur tandis que pour 
le «Deep Learning», les caractéristiques mor-
phologiques sont apprises automatiquement 
par des algorithmes à partir de données brutes 
analysées par un réseau de neurones artificiels.  
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Il faut noter qu’il n’est pas nécessaire d’avoir 
de grandes capacités informatiques en termes 
de calcul et de données pour démontrer l’inté-
rêt de ce genre d’algorithmes. Ainsi, nous avons 
contribué à montrer que la segmentation, réa-
lisée avec un ordinateur portable standard, de 
cellules carcinomateuses mammaires de 44 
patientes porteuses d’un cancer du sein, pos-
sède une sensibilité et une spécificité, respecti-
vement, de 92 % et 90 % pour la classification 
des pixels représentant du tissu sain et du tissu 
cancéreux (Figure 1). 

Ces tâches d’analyse d’images peuvent se 
faire sur des coupes histologiques, mais éga-
lement sur des prélèvements cytologiques. Il 
existe, entre autres technologies, des scanners 
classificateurs de cellules tels que BestCyte® 

(CellSolutions, Etats-Unis). Ce logiciel détecte 
et trie de façon objective les cellules en fonction 
de leur morphologie. Nous avons montré que 
cette technologie est particulièrement intéres-
sante pour le dépistage cytologique du cancer 
du col utérin (7).

L’IA a également été appliquée à des tâches 
plus complexes telles que l’établissement d’un 
diagnostic et d’un pronostic (8-15). Ainsi, la pré-
diction de l’évolution d’une lésion néoplasique 
est souvent en lien avec sa gradation et sa 
stadification. Certains auteurs ont proposé des 
modèles d’IA pour la gradation histologique des 
tumeurs. Par exemple, Bulten et coll. (16) ont 
proposé un modèle basé sur la technique du 
«deep learning» pour le score de Gleason du 
cancer de la prostate. Il existe également des 

modèles pronostiques basés sur des caractéris-
tiques histologiques décelées grâce à l’IA. Par 
exemple, Lee et coll. (8) ont proposé un modèle 
prédictif de récidive biochimique du cancer de la 
prostate après prostatectomie radicale, basé sur 
la forme des glandes dans le tissu bénin adja-
cent à la tumeur.

En plus de l’analyse d’images de lames en 
coloration standard (hématoxyline éosine), plu-
sieurs études ont aussi montré des résultats 
prometteurs sur des images de lames colorées 
en immunohistochimie ou en immunofluores-
cence. Ainsi, dans le cancer du sein, l’expres-
sion du récepteur 2 du facteur de croissance 
épidermique humain (HER2) rend le patient 
éligible pour une thérapie ciblée. Pour l’éva-
luation du statut HER2, Vandenberghe et coll. 
(17) ont montré une concordance de 83 % entre 
un programme informatique basé sur le «deep 
learning» et une analyse anatomo-pathologique 
humaine.

défIs de l’applIcatIon de l’Ia 
en pathologIe tumorale

Il existe plusieurs défis liés à l’exploitation de 
l’IA dans le domaine de la pathologie tumorale. 

Tout d’abord, le défi  est essentiellement tech-
nique. En effet, la numérisation de l’ensemble 
d’une lame microscopique à une résolution 
assez haute pour permettre une analyse, pro-
duit une image de très grande taille, de l’ordre 
du gigapixel. Il n’est pas rare que ces images 
dépassent les 50.000 x 50.000 pixels et qu’elles 
soient stockées sous forme de fichiers excédant 
parfois un gigaoctet. Par comparaison, un écran 
de télévision classique affiche des images de 
1.920 x 1.080 pixels, correspondant à moins 
d’une dizaine de mégaoctets. Pour une appli-
cation de routine en anatomie pathologique, 
cette quantité importante de données doit être 
analysée le plus rapidement possible. Actuelle-
ment, ce sont les unités de traitement graphique 
(Graphical Processing Units, GPU) qui sont les 
plus performantes dans le traitement rapide de 
données basées sur des images. Ces circuits 
électroniques hautement spécialisés sont, pour 
le moment, assez onéreux, mais incontour-
nables pour un traitement efficace de l’informa-
tion. Les laboratoires d’anatomie pathologique 
qui veulent développer la pathologie digitale 
et l’analyse algorithmique d’images sont donc 
face à des investissements conséquents pour 
acquérir le matériel permettant de stocker et 
d’analyser ces données.

Figure 1. Exemple de masque produit par un  
algorithme classificateur de pixels tumoraux et non 

tumoraux basé sur le deep learning.  
A. Tissu tumoral mammaire constitué par des  

cellules carcinomateuses (flèches) infiltrant un 
stroma fibreux (coloration à l’hématoxyline éosine). 
B. Plages de cellules carcinomateuses mammaires 

détectées par algorithme classificateur et colorées en 
vert (flèches) au sein d’un stroma tumoral non  

sélectionné. 
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Ensuite, il est essentiel de disposer d’algo-
rithmes d’analyse d’images robustes et fiables, 
afin de pouvoir être utilisés comme aide au dia-
gnostic. Pour ce faire, ces systèmes informa-
tiques doivent être entraînés avec une grande 
quantité de données provenant d’images cor-
respondant à ce que le système doit détecter, 
segmenter, classer,... L’obtention de ce genre 
d’images d’entraînement représente un travail 
minutieux et de longue durée car il faut annoter 
manuellement les zones d’intérêt dans toutes 
ces images.  Même si leur nombre s’accroît pro-
gressivement, il y a actuellement peu de bases 
de données libres d’accès concernant ce genre 
d’images d’entraînement.

Enfin, les algorithmes actuels d’IA sont pro-
grammés pour réaliser une tâche unique bien 
précise. On parle d’IA faible (18) par comparai-
son à l’IA forte (ou IA générale) qui regroupe des 
algorithmes multi-tâches. Ainsi, de nombreuses 
recherches en pathologie digitale sont centrées 
sur des problèmes spécifiques tels que la classi-
fication de variables binaires ne permettant que 
deux valeurs possibles (par exemple malin ou 
bénin). Ceci est applicable pour des cas faciles 
et évidents, ce qui est rarement le cas en rou-
tine. Effectivement, cette simplification ne tient 
pas compte d’éléments essentiels au diagnostic 
anatomo-pathologique comme la compréhen-
sion du contexte clinique, l’expérience empi-
rique ou encore la connaissance médicale (19). 
De plus, pour des cas rares et difficiles, il est 
fréquent qu’un pathologiste utilise des termes 
prudents ou descriptifs, permettant des nuances 
qui interviennent dans la prise en charge et le 
traitement (20). 

dIscussIon

L’IA est un terme englobant de nombreux 
principes, introduit pour la première fois par 
McCarthy en 1955 (21) et largement utilisé de 
nos jours. Il se réfère à l’ensemble des théories 
et des techniques développant des programmes 
informatiques complexes, capables de simuler 
certains traits de l’intelligence humaine (défini-
tion proposée par les Dictionnaires le Robert).

Son application à l’anatomie pathologique 
requiert deux conditions : des images digitali-
sées (pathologie digitale) et des programmes 
informatiques capables de les analyser. La 
pathologie digitale est apparue dans les années 
1960 où Prewitt et Mendelsohn (22) ont scanné 
des images simples de champs microscopiques 
de frottis sanguins. Grâce aux évolutions tech-
niques, sont apparus des scanners capables de 

convertir numériquement l’intégralité du tissu 
sur une lame de verre en une lame virtuelle 
de haute résolution. Cette avancée majeure a 
permis, dans un second temps, le développe-
ment d’algorithmes d’analyse d’images. Dans 
le cadre de la pathologie tumorale, ces algo-
rithmes permettent, entre autres fonctions,  la 
détection, le diagnostic ou l’évaluation du pro-
nostic de lésions tumorales grâce à l’extraction 
de certaines de leurs caractéristiques morpho-
logiques.

De nombreuses solutions développées dans 
les travaux sur l’IA en pathologie tumorale ont 
pour but d’automatiser des tâches chronophages 
pour le pathologiste (1, 4, 6, 23-24). Leur utilisa-
tion dans la pratique journalière permettrait au 
pathologiste de consacrer plus de temps aux 
cas les plus compliqués et, en particulier, aux 
cas de présentation inhabituelle (25-27). Il faut 
signaler également que l’IA est de plus en plus 
appliquée pour aider à résoudre des problèmes 
rencontrés en oncologie, par exemple, grâce au 
développement de tests pronostiques pour éva-
luer le risque de survenue ou la gravité de la 
maladie cancéreuse (8,14-15, 28-29), ainsi que 
des outils pour prédire la réponse au traitement 
(30).

conclusIon

Malgré les nombreux défis qui persistent en 
lien à sa mise en place et à son développement, 
l’application de l’IA au diagnostic anatomo-
pathologique des tumeurs est prometteuse. Il 
est probable que cette technologie aidera le 
pathologiste dans un avenir proche pour l’ana-
lyse d’un nombre croissant de données prove-
nant du patient et constituera un outil précieux 
dans le cadre de la médecine de précision. 
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