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Résumé

L’histopathologie est l'outil fondamental utilisén eanatomo-pathologie depuis plus d'un
siecle pour établir le diagnostic final d’'un caamme broncho-pulmonaire. L'information
phénotypique présente sur les images histologiqa#iete I'effet global des altérations
moléculaires sur le comportement des cellules cansés et fournit une lecture visuelle
pratique de l'agressivité de la maladie. Cependéétaluation humaine de limage
histologique peut étre parfois subjective et aspem reproductible selon les cas. Par
conséquent, I'analyse computationnelle de l'imageistologiquevia des approches dites «
d’intelligence artificielle » (IA) a recemment regne attention considérable afin d’améliorer
cette précision diagnostique. Ainsi, I'analyse cotafionnelle d'images de cancer du poumon
a récemment été évaluée pour I'optimisation dddasdfication histologique ou cytologique,
la prédiction du pronostic ou du profil génomiquesdpatients atteints d’'un cancer
pulmonaire. Ce domaine, en pleine croissance, daitstamment preuve d'une grande
puissance dans le domaine de l'informatique d'im@ageédicale en produisant des taches de
détection, de segmentation ou de reconnaissanoe tfas grande précision. Cependant il
subsiste plusieurs défis ou enjeux majeurs a relafe de réussir le transfert réel de cette
nouvelle approche en routine clinique. L'objectd dette revue est de faire le point sur les
applications récentes de I'lA en pathologie canegggpulmonaire, mais aussi d’apporter des
clarifications sur les avantages et les limitescete approche, ainsi que les perspectives a

mettre en ceuvre pour un transfert potentiel dapsat@que quotidienne des pathologistes.
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Abstract

Histopathology is the fundamental tool of patholaggd for more than a century to establish
the final diagnosis of lung cancer. In additiong tphenotypic data contained in the
histological images reflects the overall effectblecular alterations on the behavior of
cancer cells and provides a practical visual readihthe aggressiveness of the disease.
However, the human evaluation of the histologicahges is sometimes subjective and may
lack reproducibility. Therefore, computational ays& of histological imaging using so-called
"artificial intelligence" (Al) approaches has retlgnreceived considerable attention to
improve this diagnostic accuracy. Thus, computati@nalysis of lung cancer images has
recently been evaluated for the optimization oftdiegyical or cytological classification,
prognostic prediction or genomic profile of patentith lung cancer. This rapidly growing
field constantly demonstrates great power in tleédfiof computing medical imaging by
producing highly accurate detection, segmentationeoognition tasks. However, there are
still several challenges or issues to be addressedder to successfully succeed the actual
transfer into clinical routine. The objective ofghieview is to emphasize recent applications
of Al in pulmonary cancer pathology, but also tarifly the advantages and limitations of this
approach, as well as the perspectives to be impleddor a potential transfer into clinical

routine.
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Introduction

Environ 85% de tous les nouveaux cas de cancerodmm@n sont classés comme des
carcinomes pulmonaires non a petites cellules (QNR@% sont des carcinomes a petites
cellules (CPC) et 5% représentent les autres wasafil]. Cette classification histo-
morphologique est un processus diagnostique cléesawptions de traitement disponibles, y
compris les traitements conventionnels, la chindodpie et, plus récemment, les thérapies
ciblées et I'immunothérapie, différent considéraiat en fonction du type histologique [1].
En effet, un diagnostic d’adénocarcinome pulmonairieainera la recherche de biomarqueurs
théranostiques et aura ainsi un impact importaniesuoptions thérapeutiques [2].
L'interprétation précise de ces cancers peut éffieilé et la distinction entre les différents
sous-types histologiques n'est pas toujours aigé,particulier dans les tumeurs peu
différenciées : dans ce cas, des études ancillagesindispensables pour une classification
plus précise [3].

Depuis plus d’'un siécle, I'histopathologie est tibalé de I'anatomo-pathologie, utilisée pour
établir le diagnostic final des carcinome bronclhismnaires. Les pathologistes évaluent des
caractéristiques histologiques telles que l'atypieléaire, I'activité mitotique, la densité
cellulaire et l'architecture tissulaire, en intégrées détails cytologiques, pour classifier et
grader les lésions cancéreuses. L'information pliypiue présente sur les images
histologiques reflete I'effet global des altérasiomoléculaires sur le comportement des
cellules cancéreuses et fournit une lecture visyaiatique de l'agressivité de la maladie [4].
Cependant, I'évaluation humaine de l'image hisigleg est parfois subjective et peu
reproductible. Par conséquent, I'analyse compuiiagite de I'imagerie histologique via des
approches dites «d'intelligence artificielle » YIAa récemment recu une attention
considérable pour améliorer cette précision diatmos [5].

De nombreux détails de la reconnaissance de l'indags le systéme nerveux central sont
encore inconnus, mais nous pouvons déduire qu'aasngertaines, sinon la plupart, de nos
capacités cognitives utilisées grace a notre covisMel et responsable du traitement des
images, sont littéralement basées sur la « re rasssance ». Nous ré-identifions une image
gue nous avons déja vue et, selon la profondels deémoire dans laquelle cette image est
stockée, nous la reconnaissons instantanémentwdeémps apres, avec un certain effort
mental (par exemple, lorsque nous sommes confroatés diagnostic que nous ne
connaissons pas bien ou que nous n‘avons pas visgepsieurs années). L'information sur

les images, quel que soit le format sous leque e#it stockée dans notre cerveau, fait
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certainement I'objet de comparaisons et d'inféesophistiquées a des fins d'identification
[6].

En analyse d'images médicales, il existe une leofjection d'algorithmes informatiques qui
effectuent différentes opérations sur les imageménigques : amélioration de la qualité,
filtrage, enregistrement et segmentation. Cett@ider opération a fait I'objet de recherches
approfondies pour quantifier la morphologie et latrbution des noyaux cellulaires [7].
Aussi importantes que puissent étre ces mesultes,rébnt pas été en mesure d'entrainer un
changement significatif dans [l'imagerie diagnostiguprincipalement parce que la
guantification conventionnelle est souvent intreeludans un algorithme "intelligent” pour
produire une "classification" — une catégorie goetpue, généralement soit une décision
binaire (oui/non), soit une classification de lalaw#&é. Ces quantifications n'ont pas
fondamentalement modifié le processus de diagnopticbablement parce que de tels
algorithmes informatiques ne réduisent pas lintcel® pour accroitre la confiance des
pathologistes dans un diagnostic précis [5]. Plogoitant encore, les algorithmes
informatiques axés sur la classification n'ont g8 en mesure d'aider vraiment les
pathologistes parce qu'ils ne fournissent aucumceng@our la rédaction du compte-rendu
histologique. Ainsi, la communauté des pathologistest plutot tournée vers le « deuxieme
avis », en particulier organisé par télépathologmur réduire la variabilité entre les
observateurs [8].

La reconnaissance d’images, utilisée comme appraitegnative a l'analyse d'images
meédicales, offre la possibilité d'effectuer undépathologie virtuelle”, en consultant d'autres
pathologistes et en accédant a leurs connaissaswes avoir besoin de leur présence
« physique » pour examiner les lames d’histoloBi& nous permet également de consulter
non pas un seul pathologiste, mais autant que le@a@ihaitons au sein d'un réseau d’experts
de relecture (ex. MESOPATH) [9]. La reconnaissadimages nous permet d'accéder a
I'expertise de plusieurs pathologistes en peumedest a un moindre codt qu’en le faisant par
soi-méme, ou méme par la télépathologie en tengisEée peut établir un cadre trés fiable
pour évoluer vers le controle de la qualité gratétablissement d'un consensus informatisé.
Mais pourquoi attribuons-nous de telles attent&sra@connaissance d’'images ? Bien que les
connexions synaptiques, avec leurs états binaikescithtion et d'inhibition, soient les
éléments constitutifs du cerveau humain, l'inféeeréelle est granulaire, floue, implicite et
gualitative, par opposition a des -caracteristiqepecifiques, certaines, explicites et

guantitatives, qui semblent nous permettre deetrailne information trés complexe et
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ambigué comme les modéles tissulaires variabléssetomplexités du polymorphisme. Le
processus de diagnostic se termine par la rédadtisncompte-rendu, une activité que I'on
peut qualifier « d’informatique avec des mots ».cbatradiction est que la communauté de la
vision par ordinateur et la communauté de I'l|A edent par "informatique” le simple fait de
comprimer et de produire des nombres. Nous pouignser le fonctionnement interne des
algorithmes d’lA, mais le résultat produit pourr@ite décisif si cela améliore la performance
diagnostique des pathologistes ou renforce la anné dans leurs conclusions.

Compte tenu du grand nombre de Iésions diagnogtigaedes données générées (images et
données sur le traitement et le suivi), nous degrigtre en mesure d'identifier et de récupérer
des images qui sont histologiquement similairéécnantillon examiné, ainsi que les données
annotées pour chaque cas. Les comptes rendus romtieles connaissances médicales de
nombreux autres pathologistes pour des cas sieslaie qui en fait un trésor d'informations
diagnostiques de haute qualité. Les logiciels metiques de la prochaine génération
pourront rendre l'information brute directementesstble au pathologiste (en montrant les
images récupérées avec les rapports correspondants peuvent fusionner l'information
clé dans les rapports récupérés pour fournir les'sirage automatique” de lames entieres.
Ce dernier permettrait méme de trier et de prioesetemps réel les lames au fur et a mesure
gu'elles passent dans les scanners numériquesohdende la reconnaissance d'images basée
sur I'lA ouvre une vaste gamme d'options pour famegresser et optimiser le flux de travail
du laboratoire de pathologie.

En vision par ordinateur, l'extraction de carastéues visuelles consiste en des
transformations mathématiques calculées sur lelgixi'une image numérique. Les
caractéristiques visuelles permettent généralendenmieux rendre compte de certaines
propriétés visuelles de l'image, utilisées pour td@isements ultérieurs entrant dans le cadre
d'applications telles que la détection d'objettaone¢cherche d'images par le contenu.

La recherche d'images par le contenan(ent-based image retrievalCBIR) existe depuis
plus de trois décennies [10]. Mais si nos attested justifiées, pourquoi le CBIR n'a-t-il pas
tenu ses promesses ? Les raisons les plus impestdhin point de vue technique, sont les
problemes de calcul et d'exactitude. Dans le preaas, il s'agit de la difficulté d'effectuer la
comparaison d'images en temps réel dans de granchdses ; dans le second cas, il s'agit de
comparer correctement les images afin que les imagmtifiées soient réellement similaires
a limage de la requéte. Du point de vue de lagbagie digitale, les obstacles sont

légerement différents. Ainsi, la principale raigoour laquelle les systémes CBIR n'ont pas
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réussi le transfert en routine clinique est liéss tprobablement a ce qu'on appelle le "fossé
sémantique” [11]. Les représentations d'imagesigorvpar ordinateur sont numérigues et
objectives, alors que les pathologistes utiliser®t kbprésentations verbales et subjectives qui
souvent ne peuvent pas étre modélisées ou analy@&eart qui en résulte entre les
ordinateurs et les experts pathologistes ne pepagtune définition sans ambiguité de la
similarité. En fait, le fossé sémantique est samdealle principal défi que pose l'adoption du
CBIR dans le déroulement du travail dans un labieatd’anatomo-pathologie ; les résultats
du CBIR n'ont pas été jusqu'a présent acceptabla@sles pathologistes. Le chemin vers les
images récupérées n'est pas pertinent si le paist#on'est pas d'accord sur le fait que les
images appariées sont vraiment similaires a l'intlgéa requéte - une mauvaise réponse est
fausse, peu importe comment elle a été atteints.deeniéres années, cela a commenceé a
changer et le CBIR connait une renaissance ayaomesse de la révolution de I'lA [11].

L’lA est un terme général pour designer « I'ensentas théories et des techniques mises en
ceuvre en vue de réaliser des machines capablamderslintelligence ». Souvent classée
dans le groupe des sciences cognitives, elle fgielaa la neurobiologie computationnelle, a
la logique mathématique et a l'informatique.

Depuis sa naissance, il y a 70 ans, avec queldustsaations simples du fonctionnement d'un
neurone dans le cerveau humain, I'lA est devenuautihindispensable pour les applications
de vision par ordinateur. Plus particulieremend, néseaux de neurones artificiedstificial
neural networks ANN) ont gagné une grande popularité en raisonlede capacité de
reconnaissance impressionnante lorsqu'ils sonemiseuvre avec de nombreuses couches de
neurones artificiels (unités de traitement qui meuveffectuer une simple agrégation des
valeurs synaptiques entrantes provenant d'autiéssynCes ANN "profonds" reconnaissent
le contenu d'une image numériqgue en apprenantegmésentation compacte de l'image, « un
codage élégant », que nous pouvons supposer étreodele informatique primaire, mais
fonctionnel, au méme titre qu’'une image rétiniegquand elle traverse le nerf optique pour
atteindre le cortex visuel du cerveau humain [12].

Les réseaux de neurones convolut@eifvolutional Neural NetworksCNN) sont parmi les
solutions les plus efficaces pour extraire des atérestiques pertinentes des images
numériques Kig. 1). Un exemple typique est d'apprendre 1024 traitsfopds pour
représenter une structure histologique représedties une image 240x240, réduisant
I'information a moins de 2% de sa taille origingfey. 1). Pour créer de telles représentations

compactes, les réseaux profonds ajustent génénalephgsieurs centaines de milliers de
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synapses artificielles pour atteindre leur objedt#pprentissage, un processus de formation
dominé par I'essai et I'erreur dans la phase deepbion et de nombreuses heures, voire des
jours de formation réelle. Un nombre croissanttihas fait état d'une grande précision pour

la reconnaissance d'images histologiques numérgyliaigle de réseaux profonds [13-17].

Applications de I'l|A en pathologie cancéreuse pulmuaire

Pour aider les pathologistes, l'analyse automatidiiteages des cancers du poumon a
récemment été évaluée pour I'optimisation de lasifecation histologique ou cytologique, la
prédiction du pronostic ou du profil génomique gdasents [15, 18, 19].

Yu et coll.ont combiné des technigues conventionnelles déaggiet de traitement d'images
avec des méthodes computationnelles d'apprentigsagachine learning) atteignant une
aire sous la courbe (AUC) ~0,85 pour distingudrdgu normal du tissu néoplasique, et ~0,75
dans la distinction entre les carcinomes épidergsiel les adénocarcinomes pulmonaires
[19]. Les auteurs ont également démontré que lemcEaistiques morphologiques
quantitatives extraites des lames histologiquevgrguprédire la survie des patients atteints
de CNPC [19]. Plus réecemment, l'apprentissage é&pmuiio(«deep learnings) a été évalué
pour la classification de tumeurs du sein, de ksieet du poumon, atteignant une AUC de
0,83 pour la classification des sous-types hisiglogs de tumeurs pulmonaires sur des lames
virtuelles disponibles dans I'Atlas du Génome dadga The Cancer Genome Atlas, TCGA
[13]. De maniére intéressante, la précision de iptiéd des sous-types histologiques de
CNPC atteint ~0,94 grace a I'analyse du niveau dlAidasmatique [20], alors que l'ajout de
marqueurs immunochimiques permet d'obtenir une AléC-0,941 [21]. Plus récemment,
Coudrayet coll. ont démontré que I'analyse CNN a partir de lamdsialles intégrées dans
TCGA serait capable de classer presque sans angigsitissus normaux par rapport aux
tissus tumoraux (AUC ~0,99) et pourrait distinglesr sous-types de CNPC avec une grande
précision (AUC ~0,97), atteignant une sensibilit@&iee spécificité comparable a celle d'un
pathologiste [15]. Environ la moitié des cas clagsér erreur par I'algorithme n’ont pas été
correctement classés par les pathologistes, meattarvidence la difficulté intrinseque de
distinguer un carcinome épidermoide d’'un adénoganse pulmonaire dans certains cas. De
maniére intéressante, 83% de cas mal classés pamoms un des pathologistes a été
correctement assigné par l'algorithme, ce qui seggeée ce modele pourrait accompagner les
pathologistes dans leur diagnostic [15]. Cependaastjmages virtuelles utilisées dans cette

étude pour entrainer l'algorithme ne sont pas ssatives de la diversité et de
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I'hétérogénéité des tissus (e par exemple les dogernécrose, la présence des vaisseaux
sanguins et/ou d'une inflammation) que les patheteg analysent habituellement. Enfin,
cette étude met les bases de la prédiction dutstastationnel des géendsGFR STK11
FAT1, SETBP1KRASet TP53a partir 'analyse CNN d’'images virtuelles, avetamment
une grande précision pour la prédiction de la préseles mutations d&&TK11(AUC ~0,85)
[15]. Néanmoins, l'algorithme doit étre encore aorél pour la prédiction du statut
mutationnel de EGFR(AUC ~0,75) [15].

Un algorithme CNN a été recemment évalué commel oldide diagnostique pour la
classification des sous-types de CNPC a partir atjes virtuelles de cytologie, démontrant

une précision diagnostique qui cependant nécadsite optimisée (AUC ~0,70) [22].

Limites actuelles de I'lA

L’lIA est un domaine en pleine croissance, en td@mevenir un outil de pointe pour la vision
par ordinateur et la reconnaissance automatisg®ghis. Il fait constamment preuve d'une
grande puissance dans le domaine de l'informatijoeagerie médicale en produisant des
taches de détection, de segmentation ou de ressanae d'une grande précision [5]. Malgré
le succés rencontré dans la littérature, il subsiste jour plusieurs défis importants ou enjeux

a relever afin de réussir le transfert réel enineutlinique.

Limites technologiques

La facon dont les algorithmes obtiennent d'excédeperformances n'est pas complétement
et théoriqguement comprise [23].La grande quant@ééddnnées d'images microscopiques
nécessite un taux élevé de traitement informatigudgeessitant ainsi une accélération des
calculs en CNN, mais aussi une grande capacitéogkagye d'images a haute définition. Les
CNN n'ont pas encore actuellement saisi complétenesnaspects visuels fournis par les
images, et cela affecterait la capacité d'integti@t des données d'imagerie qui fournissent
une tres grande richesse pour la caractérisatiomeddathologie [5].

Un autre défi dans l'analyse d'images microscogigqst celui lié aux artefacts d'images et
des effets de lots. L'acquisition d'images micrpgpaes est trés différente de celle utilisée
dans l'imagerie médicale, ou I'anatomie est a péa @gans la méme position a une échelle
identique. En histologie, les images microscopicama® acquises aprés une série d'étapes de
traitement, comme le prélevement, la fixation, clusion en paraffine, la coupe et la

coloration [24]. Des erreurs a tous ces niveauxv@euentrainer des artefacts sur I'image
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finale tels que des plis, des ombres, des zonasdlet une variation de coloration [25]. Ces
résultats indésirables affectent considérablengequaélité de I'image et remettent en question
son calcul automatique, y compris I'apprentissag@refondeur. Bien qu'il existe quelques
études sur la correction d'artefacts d'images mooiques, la littérature sur ce sujet est
rare[24, 25]. Les effets d'échelle par lots sonsglifficiles a détecter et a traiter, car I'éahell
de l'objet peut naturellement changer en raisotaderogression de la maladie, ce qui ne
facilite pas la distinction avec celle des procédut'imagerie trés disparates. Ces effets de lot
peuvent générer un biais dans I'évaluation de tfoqmeance des modeles prédictifs [5]. Par
conséquent, les algorithmes développés pour lallcdlonages histologiques doivent étre
robustes par rapport a ces variations au sein mi@me centre mais aussi entre les différents
centres.

L'IA progresse a un tel rythme qu'elle dépasseutede qu'un seul fournisseur de technologie
ne pourrait jamais espérer couvrir. Les fournisselertechnologies d'imagerie doivent fournir
une interface ouverte pour offrir aux pathologidéegossibilité d'appliquer leurs innovations.
Les pathologistes ont I'habitude de travailler awee seule interface utilisateur harmonisée,
qui integre toutes les informations diagnostiquegmidée de main. Si elle devait étre utilisée
et acceptée par la communauté hospitaliere, I'iAé&e mise a la disposition des utilisateurs
dans les systemes déja utilisés, tels que leuermgst'archivage et de transmission d'images,
afin gu'ils puissent accéder aisément et rapidegémfonctionnalité d'lA pour I'imagerie.

Responsabilité(s) en e-Pathologie

L’avenement de I'lA en pathologie marque de nouxeaspoirs mais aussi de nouvelles
contraintes pour les anatomo-pathologistes. D'ug,afous pouvons nous attendre a profiter
de divers progrés avec par exemple comme conségueme diminution de l'erreur
diagnostique et implicitement 'augmentation duxtaleé reproductibilité inter-pathologistes,
et donc une diminutioa priori des sources de responsabilité. Mais d’'un autrg, dééxiste
une contrepartie aux progrés attendus dans ce dentan effet si le résultat attendu n’est pas
atteint par la technologie, il se peut qu’il y aite augmentation du nombre de recours en
responsabilité [26]. Nous sommes naturellement p&wgeres vis-a-vis du résultat obtenu a
'aide d’'une machine que de celui obtenu par I'hamen qui I'on confére «un droit a
'erreur » [27]. L'introduction croissante de cetiechnologie nécessite d’appréhender les
risques de défaillance et donc une problématiquesigonsabilité : en cas d’incident, qui est
responsable [26, 27] ?

IA et pathologie cancéreuse pulmonaire
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Enseigner I'lA aux futures générations de pathates

A court terme, il est envisageable de réutilises disseaux CNN pré-entrainés sur d’autres
problématiques [15], par des techniques dearsfer learning». Des librairies d’images

« open-source » permettent de coder cela en quelgres. A I'avenir, afin de déjouer les
embuches théoriques et pratiques, des bases siaplesdage devront étre enseignés aux
jeunes pathologistes, pouvant ouvrir la voie aathologistes computationnels ».

Perspectives

La grande majorité d’articles scientifiques traitase I'lA en pathologie cancéreuse
pulmonaire utilise des traits profonds a des fiasclhssification (par exemple, si une image
représente ou non une tumeur maligne). Les soklutttnrecherche d'images basées sur le
CBIR médical s'abstiennent de cette approche. LiR@i2dical est fondamentalement centré
sur le pathologiste, contrairement a I'lA fondéelaiclassification, qui vise essentiellement a
prendre des décisions au nom du pathologiste.tIc@®préhensible que les pathologistes
soient initialement opposés a cette derniere swiutinais la premiére fait un usage précieux
des solutions d’'IA. Au lieu de laisser les CNN ettras ANN profondes utiliser les
représentations d'images extraites (caractérigtigpmfondes) comme base pour une
classification binaire ("oui/non™) du cancer, nopsuvons les utiliser pour indexer et
récupérer des images de lames virtuelles enti@esqui engendre plusieurs avantages.
Premierement, les capacités de reconnaissancegd$ndes réseaux profonds ont montré
empiriguement que I'écart sémantique entre lesepgans informatiques et humaines peut
étre comblé [11]. Deuxiemement, I'lA offre une niwitle de techniques polyvalentes de
reconnaissance, d'indexation et de recherche. l¥iprogres des logiciels et du matériel ont
permis d'effectuer des millions de comparaisomaatjes en une fraction de seconde [5]. Le
fait que nous vivions actuellement une transitienla microscopie a la pathologie digitale
n'est qu'une coincidence étonnante qui profiteadofition de la vision par ordinateur en
pathologie. L'un des domaines qui profitera le ptus transfert de I'lA en clinique est
certainement I'immuno-oncologie. Ainsi, I'évaluaticomputationnelle de I'expression de
PD-L1 pourrait aider le pathologiste a surmontsrdbstacles liés a un marquage hétérogene
pouvant conduire une mauvaise stratification peutrditement, en fournissant une mesure
normalisée a la résolution d'une seule celluleceupe tissulaire entiere [28]. L'lA pourrait

améliorer I'évaluation de linfiltrat immunitaireira-tumoral (« Cancer Immunogram ») pour
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O 0 N o uu B W N

W W W N N NN N N N N N NN P P P P R R P R R, op
N P O VW 0 N O U1 B W N P O O 00 N OO0 1 B W N +» O

12

permettre une meilleure stratification des patiemtiis dans des essais cliniques en immuno-
oncologie [29]. Pour permettre une stratificatidusgprécise des patients devant bénéficier de
'immunothérapie, I'analyse histologique devraseviune caractérisation simultanée des voies
immunitaires et tumorales dans un seul échantitlssulaire [30-32]. L'immunoprofilage
multiplexé est essentiel pour générer des donndg@plétes sur des biomarqueurs potentiels
afin d'assurer une corrélation plus précise avec darameétres cliniques [28]. Dans ce
contexte, I'lA en pathologie digitale est un ouiificace pour extraire des informations
completes sur les niveaux d'expression des biomearqu leur co-localisation et leur
représentation spatiale.

Lorsque I'on s’intéresse aux chiffres clés de Itanaie pathologique, de I'effectif national en
passant par la démographie par région ou encage Héoyen par sexe, l'intégration de I'l|A
pourrait permettre I'amélioration de la capacitésgatéme national de santé a orchestrer son
flux de travail et a permettre un triage plus awtque des images histologiques et
cytologiques, avec une automatisation des lectiépétitives, afin que les cas difficiles et
urgents puissent étre traités en priorité.

L'idée que 100% de I'histologie soit analysée ppoatée par des machines d’'lA, plutét que
par une personne, est tres €éloignée de la réalgéuwera certainement ne jamais se produire,
mais cela ne veut pas dire qu'il n'y a pas certaém&fices a en tirer trés rapidement. Avec un
besoin urgent de répondre a des volumes de trawaigsants et le fait qu'il y ait tout
simplement de moins en moins de professionnels faime face a une demande croissante,
I'lA offre la possibilité d'éviter des retards ceirk dans les diagnostics qui pourraient nuire
considérablement a la prise en charge des patients.

En dépit des opportunités évidentes, il existe ence nombreux obstacles a surmonter si
nous voulons amener les systemes CBIR dans leslabes de pathologie - en particulier la
nécessité d'une validation approfondie et compmleté recherche dimages a différentes fins
en pathologie. Contrairement a la classificatiors demages, qui peut étre validée en
laboratoire d'ingénierie, la recherche d'imagep@et pas étre validée sans la présence et
I'implication tres active des pathologistes. Il yuae lueur d'espoir car la technologie met
'accent sur les pathologistes, plutét que de tiezra les remplacer. Les systemes CBIR
existent pour aider les pathologistes - et ils pavent étre congus et validés sans notre
participation directe. De plus, une fois utilisés,ne peuvent pas continuer a « apprendre »

sans que les pathologistes soient au ccoeur de oessis. L'IA ne remplacera pas les
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pathologistes ; pourtant, les pathologistes quisetit I'l|A pourraient remplacer ceux qui ne
l'utilisent pas.

La conception, la validation et l'approbation réghmtaire des solutions de recherche
d'images ne se feront certainement pas du jouemdemain. En attendant, nous pouvons
identifier des cas d'utilisation pratique pour é&hrerche d'images qui démontrent comment
elle peut nous propulser vers ['établissement damsensus informatique. Avec le succés
récent de I'lA dans une multitude d'applicationsvidgon par ordinateur et la croissance
rapide de la pathologie digitale, nous nous ragpos de plus en plus de I'horizon des
partenariats pathologistes-ordinateurs.

En conclusion, l'utilisation de I'lA progresse dip en plus dans le domaine de la recherche
translationnelle en pathologie cancéreuse pulmenaigis n'a pas encore été mise en ceuvre
de la maniére la plus pratique pour le transfertanine clinique. Une application utile de
I'lA qui pourrait étre rapidement déployée consesida recherche et la récupération d'images,
une tache que les ordinateurs peuvent effectueucbep plus rapidement que les
pathologistes. De nouvelles approches utilisant rdsgaux neuronaux artificiels peuvent
aider a surmonter les défis de la reconnaissaimagegs par ordinateur. L'extraction d'images
basée sur le contenu peut s'appuyer sur I'lA,gautestant centrée sur le pathologiste, car ne

pouvant fonctionner sans la contribution d’'uneipgration humaine.

IA et pathologie cancéreuse pulmonaire
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Figure 1. Algorithme diagnostigue schématisé en plablogie cancéreuse broncho-
pulmonaire. A) Limage numérique d'une lame HES montrant les atarestiques
histologiques d'un adénocarcinome pulmonaire pdférencié. B) Les algorithmes de
classification basés sur I'analyse histologiquanetéculaire des pathologistes utilisent des
approches simples et hautement reproductibles baméedes arbres de décisid@). Les
approches fondées sur un algorithme IA/CNN peupeninettre I'extraction et l'association
de caractéristigues multiparamétriques qui factitméme l'intégration de groupes subtils
mais reproductibles de caractéristiques a desmgstale classification. Les CNN peuvent
donc tolérer I'extraction fiable d'un plus grandmiwe de caractéristiques non prises en
compte par I'eeil humain qui peuvent étre corréléesles entités, des résultats et des

altérations moléculaires spécifiques.
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