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Introduction 
Le grade d'Elston-Ellis, dont l’évaluation du score mitotique est un des éléments, est un facteur 

pronostique majeur du carcinome mammaire infiltrant. La reproductibilité du score mitotique a fait l’objet 

de nombreux travaux depuis les débuts de son utilisation et les critères de comptage ont évolué au 

cours du temps. 

Avec l’essor de la pathologie numérique, des études récentes ont montré que la détection des mitoses 

sur lame numérisée présentait des difficultés différentes de celles constatées sur lame de verre, pouvant 

être à l’origine d’une sous-estimation du score mitotique. Les progrès récents de l’intelligence artificielle 

pourraient néanmoins faciliter la détection des mitoses sur lame numérique par le pathologiste. 

L’objectif de ce travail de thèse était de développer un algorithme de détection de mitoses et son 

interface utilisateur, puis de tester l’apport de cet algorithme pour le pathologiste lors de l’évaluation du 

score mitotique. Il a été réalisé en étroite collaboration avec les data scientists et développeurs de la 

start-up Primaa fortement impliqués sur une période d’un peu plus de 2 ans. 

Nous présenterons tout d’abord l’état des connaissances dans le domaine. Après un bref rappel sur le 

cancer du sein et la pathologie numérique, quelques généralités sur l’intelligence artificielle seront 

données avant d’aborder sa place en pathologie mammaire. Nous discuterons ensuite plus 

spécifiquement des problèmes de reproductibilité du score mitotique, des difficultés existantes lors de 

la détection des mitoses sur lames numériques et de la place actuelle de l’intelligence artificielle face à 

cette problématique. 

Dans une seconde partie, nous détaillerons les matériels et méthodes utilisés au cours de notre travail 

avant de présenter dans une troisième partie les résultats obtenus au cours d’une étude portant sur la 

reproductibilité des pathologistes dans l’évaluation du score mitotique. 

Enfin, dans une dernière partie, les forces et faiblesses de notre étude seront explicitées et les résultats 

obtenus mis en perspective avec la littérature existante. 
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Etat des connaissances 

1. Le cancer du sein 

1.1. Epidémiologie 

Le cancer du sein est un problème majeur de santé publique. C’est le cancer le plus fréquent tous sexes 

confondus et la première cause de mortalité par cancer chez la femme à travers le monde. En 2020, 

plus de 2,2 millions de cas ont été recensés et on estime qu’il a été la cause d’environ 685 000 décès 

(1). En France, il est au premier rang des cancers incidents (environ 58 500 nouveaux cas diagnostiqués 

chaque année) et c’est le plus meurtrier (14% des décès féminins par cancer soit 12 146 décès en 

2018). Toutefois, lorsqu'il est pris en charge à temps, c’est un cancer de bon pronostic. La survie nette 

standardisée sur l’âge a augmenté au fil du temps ; elle est actuellement de 87% à 5 ans et de 76% à 

10 ans (2). 

1.2. Types histologiques des carcinomes infiltrants 

La classification OMS 2019 des tumeurs épithéliales mammaires distingue une trentaine de carcinomes 

de types histologiques différents. Certains sont des variantes morphologiques du carcinome infiltrant 

sans type spécifique, d’autres correspondent à des sous-types particuliers qu’il convient d’identifier du 

fait de leur prise en charge spécifique ou de leur pronostic distinct (3). 

Les carcinomes infiltrants sans type spécifique sont les plus fréquents (80% des cas). Cette catégorie 

regroupe de nombreuses entités différentes sur le plan morphologique, immuno-phénotypique et 

moléculaire. Il s’agit d’un diagnostic d’élimination retenu après exclusion de tous les sous-types 

spéciaux. Le carcinome lobulaire infiltrant est le premier sous-type spécial en terme de fréquence, 

regroupant entre 5 et 15% des carcinomes infiltrants. Les autres sous-types, rares, complètent 

ensemble les 5 à 15% restants. 

1.3. Facteurs pronostiques et prédictifs 

Le rôle du pathologiste dans la prise en charge du cancer du sein n’est pas seulement de donner le 

sous-type histologique, mais également de déterminer avec précision des paramètres pronostiques et 

prédictifs permettant de guider la prise en charge thérapeutique des patientes. 
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Les facteurs pronostiques permettent de prédire l’évolution de la maladie en termes de rechute locale 

et métastatique ainsi que le risque de décès en présence ou en absence de traitement. Ils permettent 

d’identifier les patientes requérant une thérapie complémentaire.  

Les facteurs prédictifs permettent de prévoir la réponse de la tumeur à un traitement néo-adjuvant ou 

adjuvant particulier. 

Ces facteurs peuvent être cliniques, anatomiques, histologiques, immunohistochimiques ou 

moléculaires (4). Certains d’entre eux comme le stade TNM ou le grade sont utilisés depuis maintenant 

plusieurs décennies dans l’évaluation du cancer du sein et les perspectives offertes par la pathologie 

numérique et l’intelligence artificielle sont à même de révolutionner l’approche du pathologiste dans leur 

évaluation. 

2. La pathologie numérique 

2.1. Généralités 

Depuis le développement du premier microscope virtuel en 1997 (5), la pathologie numérique a 

considérablement progressé et se déploie maintenant dans les laboratoires de pathologie. 

L’amélioration de la qualité des lames numériques et de la vitesse de numérisation des scanners permet 

aujourd’hui d’envisager l’utilisation de ces outils en routine diagnostique.  

Cependant, elle requiert des investissements matériels importants. En plus des scanners de lames, des 

moniteurs d’affichage en haute résolution et des serveurs de stockage de grande capacité sont 

nécessaires pour l’analyse et l’archivage des lames numériques. Les infrastructures réseaux et les 

processeurs/cartes graphiques des ordinateurs doivent permettre le chargement des données dans des 

délais suffisamment courts pour ne pas entraver le travail du pathologiste. Le système de gestion 

d’image doit être ergonomique, pratique d’utilisation et parfaitement compatible avec le système de 

gestion du laboratoire (6). 

Bien que cette approche nécessite des procédures de validation du matériel, un temps d'adaptation et 

d’apprentissage ainsi qu’une réorganisation du travail pour le pathologiste et l’équipe technique (7),  elle 

peut in fine permettre au pathologiste de gagner du temps dans son analyse en améliorant le confort 

de lecture, facilitant les mesures et la navigation sur l’échantillon et permettant de réaliser des analyses 

comparatives aisées des images morphologiques et immunohistochimiques (8). De plus les applications 

potentielles de la pathologie numérique au-delà du diagnostic de routine sont multiples : utilisation en 
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recherche, partage d’image en ligne pour l’enseignement ou la télé-expertise (9), télédiagnostic 

extemporané (10,11), facilitation des échanges entre pathologistes ou avec les cliniciens lors des RCP. 

Il s’agit en outre de la base indispensable au développement des outils d’analyses d’images 

automatisées (6). 

2.2. Principe de la lame numérique 

Une lame numérique présente une architecture pyramidale obtenue par scan en tuiles ou en bandes 

contiguës d’une lame de verre au grossissement maximal souhaité. Des algorithmes de 

redimensionnement permettent d’obtenir les tuiles aux grossissements intermédiaires. L’image finale 

peut avoir une taille de plusieurs centaines de milliers de pixels et peser plusieurs giga-octets. Elle 

correspond à une représentation en deux dimensions sur un seul plan focal de la lame de verre (objet 

tridimensionnel ayant une épaisseur de 3 à 5 µm). Pour permettre au pathologiste d’accéder aisément 

à la lame sans avoir à charger l’ensemble du fichier, un système de flux continu (streaming) actualise 

en permanence les données affichées à l’écran (8,12). 

Le poids du fichier et le temps de numérisation vont croissant avec la surface de l’échantillon à scanner, 

la résolution, le grossissement, le niveau de compression du fichier ainsi que le nombre de plans focaux 

souhaités en cas de numérisation multi-plans (z-stacking) (6). Il s’agit donc de trouver un compromis 

entre ces différents paramètres permettant une utilisation en routine. 

La qualité d’une lame numérique dépend avant tout de la qualité de la lame de verre elle-même et donc 

de toute la phase pré-analytique. La qualité des objectifs et du capteur ainsi qu’un réglage correct du 

scanner en termes d’exposition, de nombre de points de focus et de compression du fichier seront les 

garants d’une lame numérique exploitable pour le diagnostic. 

Il est possible après la numérisation de faire varier les paramètres de l’image (bruit de fond, contraste, 

standardisation des couleurs) pour optimiser le rendu et corriger des défauts mineurs. Cependant une 

même lame de verre peut également avoir un rendu numérique différent en fonction du scanner, du 

moniteur ou du logiciel de visualisation employé. La perte d’information résultant de la compression peut 

être acceptable si le rendu visuel de l’image est identique, toutefois elle peut avoir un impact en cas 

d’analyse d’image secondaire par des algorithmes. 
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2.3. Equivalence avec la microscopie optique conventionnelle  

La non infériorité de la lame numérique par rapport à la lame de verre pour le diagnostic a été démontrée 

par de nombreuses études dans tous les domaines de l’anatomopathologie (13–15). Dans une méta-

analyse récente ayant compilé les résultats de 25 études, le taux de concordance était supérieur à 98% 

(16). Les discordances entre lame de verre et lame numérique s’observent essentiellement sur 

l’appréciation des lésions épithéliales pré-néoplasiques et des atypies nucléaires, la détection des 

micro-organismes comme Helicobacter pylori ou la détection de micrométastases. 

En pathologie mammaire, les discordances concernent majoritairement l’appréciation du grade d'Elston-

Ellis et en particulier le comptage des mitoses (17), mais également des lésions d’interprétation difficile 

pour lesquelles des problèmes de reproductibilité sont connus entre pathologistes sur lame de verre 

(différenciation entre hyperplasie canalaire simple / atypique / carcinome in situ, entre tumeurs phyllodes 

bénignes et fibroadénomes et identification des foyers de micro-invasion ou d’emboles lympho-

vasculaires) (18,19). 

3. L’intelligence artificielle 

3.1. Contexte 

L'intelligence artificielle définit l’ensemble des techniques permettant à une machine d'imiter ou de 

surpasser l'intelligence humaine. C’est à la fin des années 50 qu’apparaissent les premiers algorithmes 

de reconnaissance d’image (20). Les progrès considérables de l’informatique et de l’intelligence 

artificielle réalisés depuis, particulièrement au cours des deux dernières décennies, ont permis d’élargir 

les applications de ces outils au domaine médical (21). Des algorithmes sont ainsi capables d’évaluer 

des lésions cutanées (22) ou des images de fond d'œil (23). En radiologie, des outils d’aide à la détection 

de lésions mammographiques ou scannographiques suspectes ont récemment été développés (24,25). 

Les progrès couplés de la pathologie numérique et de l’intelligence artificielle permettent aujourd’hui 

d’envisager des analyses de lames numérisées par des algorithmes capables d’assister le pathologiste 

dans son travail (26). 

En 2021, la FDA a approuvé le premier algorithme d’intelligence artificielle capable d’assister le 

pathologiste dans l’évaluation des lésions prostatiques (27). 
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3.2. L’apprentissage automatique ou machine learning 

L’apprentissage automatique ou machine learning est un sous-domaine de l'intelligence artificielle dans 

lequel des méthodes statistiques sont utilisées pour améliorer les performances d’un algorithme dans 

une tâche à partir d'un ensemble de données fournies (images, mots). Le but est de développer un 

modèle capable de prédire un résultat sur de nouvelles données inconnues. Cette approche diffère de 

la programmation traditionnelle où les règles sont explicitement mises en œuvre au départ et où les 

performances de l’algorithme sont figées. 

En pratique, il s’agit pour un algorithme de prédire une sortie y correspondant à la classe de l’objet à 

partir d’une entrée x correspondant aux différents paramètres analysables de l’image, ce qui se 

matérialise par une fonction y = f(x). L’algorithme analyse les images et apprend par essais-erreurs 

successifs en faisant varier l’importance de chaque paramètre de l’image avec comme objectif de 

trouver la fonction f() optimale à partir des données d’apprentissage. C’est le principe de 

l’apprentissage supervisé. Lorsque le modèle développé est satisfaisant on peut l’utiliser pour prédire 

la classe d’une nouvelle image. On mesure alors la qualité du modèle sur des données de test 

inconnues de l’algorithme (28). 

3.3. Concept du neurone artificiel  

Le cerveau humain contient environ 86 milliards de neurones en réseaux capables d’envoyer un signal 

à travers leur axone si pendant un intervalle de temps donné le signal d’entrée (somme des signaux 

excitateurs et inhibiteurs reçus à travers les dendrites) est supérieur au seuil d’activation. C’est le 

principe du potentiel d’action caractérisant l’influx nerveux. 

Le neurone artificiel est une fonction mathématique capable de traiter de multiples variables d’entrées. 

Les paramètres propres à cette fonction peuvent être modifiés par le programmeur selon les objectifs 

souhaités et les variables analysées. Ainsi la somme des entrées est effectuée, pondérée de façon 

variable en fonction des connexions, de la même façon que dans un réseau de neurones biologiques 

certaines synapses ont plus d’influence que d’autres. Le résultat obtenu permet la transmission au 

neurone suivant du signal qui est produit via une fonction d’activation si les informations transmises au 

neurone artificiel en entrée sont suffisamment importantes, à l’image du potentiel d’action du neurone 

biologique (29). 
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3.4. L’apprentissage profond ou deep learning 

L’apprentissage profond ou deep learning est une approche récente d'apprentissage automatique 

utilisant des réseaux de neurones artificiels, organisés en couches successives. 

L’architecture d’un réseau est principalement définie par le nombre de couches cachées et le nombre 

de neurones par couche cachée. Ces deux éléments conditionnent le nombre de paramètres (de poids) 

à estimer et donc la complexité du modèle. Ils participent à la recherche d’un bon compromis entre 

qualité d’apprentissage et qualité de prévision. 

La propagation du signal dans le réseau (forward propagation) permet de décomposer l’analyse de 

l’objet (couleur, texture, forme…) et de transférer à la couche suivante les informations pertinentes 

extraites (les features) dans le but de classer ou d’exploiter les données analysées de façon adéquate. 

Lors d’une analyse d’image, le résultat obtenu à la sortie du réseau est confronté au label initial. Un 

calcul de l’erreur est renvoyé de la sortie vers l’entrée du réseau afin de réajuster le poids attribué à 

chaque connexion neuronale. C’est ce qu’on appelle la rétro-propagation du gradient (backward 

propagation). En pratique, il s’agit donc de répondre à un problème d’optimisation afin de minimiser 

l’erreur. On parle aussi de minimisation de fonction de perte ; cette fonction permettant de quantifier les 

différences entre les prédictions du modèle et les labellisations réelles attendues (30). 

Dans cette démarche, il est important d’éviter le sur-apprentissage de l’algorithme. Cela l’empêcherait 

par la suite de généraliser ses résultats à de nouvelles données (l’algorithme ne serait en quelque sorte 

capable de classer que des images qu’il connaît déjà). 

Pour ce faire, il est par exemple possible d’augmenter les données en utilisant des techniques de 

déformation d’image ou de modification des couleurs. Il est également possible d’abandonner certaines 

unités du réseau, à l’image de la plasticité neuronale (31). 

3.5. Modes d’apprentissage des algorithmes 

Trois modes d’apprentissage sont classiquement décrits en apprentissage automatique : 

l’apprentissage supervisé, non supervisé et semi-supervisé.  

L'apprentissage supervisé permet de former l’algorithme en utilisant des données labellisées, le plus 

souvent par un humain expert du domaine. 

L’apprentissage non supervisé permet aux algorithmes d’apprendre sur des données non labellisées. Il 

répond à des problématiques spécifiques comme l’identification de caractéristiques non visibles à l’œil-

nu pouvant être corrélées aux données cliniques ou le regroupement de tumeurs en sous-types selon 
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leurs caractéristiques. Leur évaluation peut s’avérer délicate en l’absence de référentiel et leur méthode 

de classification difficile à conceptualiser. Les résultats peuvent être imprévisibles et difficiles à 

comprendre (on ne sait pas toujours quelles sont les caractéristiques et les voies neuronales utilisées 

par l’algorithme pour effectuer son classement. C’est le phénomène dit de la “boîte noire”). Clarifier le 

fonctionnement de ces modèles est un sujet d’étude important pour améliorer la transparence des 

résultats et la confiance de l’utilisateur (6). 

L'apprentissage semi-supervisé peut être utile dans les situations où la génération d'un ensemble de 

données labellisées est difficile. Les algorithmes développés utilisent à la fois des données labellisées 

et non labellisées. L'idée est de coupler des méthodes non supervisées telles que le partitionnement de 

données, permettant de regrouper en paquets les objets non labellisés présentant des caractéristiques 

communes, avec des méthodes supervisées fonctionnant par exemple à partir de quelques images 

labellisées. Ces modèles partiellement entraînés peuvent être employés pour labelliser eux même les 

données, ce qui permet de réduire le coût de l'annotation manuelle. L’algorithme demande de façon 

interactive l’avis de l’expert pour les données ambiguës et un contrôle humain peut donc s’avérer 

nécessaire pour s’assurer de la pertinence des données labellisées (32). 

3.6. Développement d’un algorithme d’intelligence artificielle en 

anatomopathologie  

Le développement d’un algorithme d’intelligence artificielle en anatomopathologie requiert une 

collaboration étroite entre les développeurs et les médecins pathologistes. 

L’objectif de l’algorithme est d’assister le pathologiste dans son analyse. Les problématiques sont 

variées et peuvent intéresser des comptages de cellules, des mesures, des analyses morphologiques, 

voir l’identification de caractéristiques non visibles à l'œil-nu qui auraient une valeur pronostique ou 

prédictive. Les éléments analysés par les pathologistes vont être utilisés par les développeurs pour 

définir le fonctionnement de l’algorithme (33). 

Dans un premier temps, il est nécessaire pour les pathologistes de constituer une base de données de 

référence permettant d’entraîner l’algorithme à la reconnaissance des critères discriminants. Les images 

labellisées constituant cette base de données sont réparties en plusieurs ensembles. L'ensemble 

d’entraînement constitue le socle d’images sur lequel l’algorithme va apprendre. Parallèlement un 

ensemble de validation est utilisé pour vérifier que l’algorithme apprend de façon adéquate et n’entre 

pas dans une phase de sur-apprentissage qui l’empêcherait alors de généraliser ses performances à 
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d’autres données. Lorsque le comportement souhaité est obtenu, on peut alors tester le modèle sur un 

troisième ensemble d’images labellisées inconnues de l’algorithme. Des métriques sont alors mesurées 

pour évaluer ses performances. Si les résultats sont concluants et que les performances sont 

constantes, il est possible de tester le modèle sur des lames numériques vierges de toute labellisation 

(29). 

Dans le cadre de la détection d’objets par apprentissage supervisé comme c’est majoritairement le cas 

pour les mitoses, ces métriques dépendent du nombre de vrais et faux positifs et de vrais et faux 

négatifs. Ce sont: 

● La sensibilité (recall) : VP / (VP + FN), correspondant au rapport entre les observations positives 

correctement prédites et toutes les observations de la classe réelle. 

● La précision (valeur prédictive positive) : VP / (VP + FP), correspondant au rapport entre les 

observations positives correctement prédites et le total des observations positives. 

● L’exactitude (accuracy) : (VP + VN) / (VP + VN + FP + FN), correspondant au rapport entre les 

observations correctement prédites et les observations totales. 

● Le F1-score : 2 x (précision x sensibilité) / (précision + sensibilité), correspondant à la métrique 

de référence, la plus utilisée pour évaluer la performance des algorithmes de détection car il 

prend en compte autant les faux positifs que les faux négatifs. C’est la moyenne pondérée de 

la précision et de la sensibilité. Lors de l’évaluation du score mitotique, une sous-estimation du 

nombre de mitoses peut être aussi préjudiciable qu’une surestimation. C’est pourquoi ce critère 

apparaît comme pertinent car il a l’avantage de combiner la précision et la sensibilité dans un 

seul résultat. Un F1-score proche de 1 indique une excellente performance de détection. 

Les algorithmes peuvent fournir des analyses précises et reproductibles, mais ils peuvent aussi avoir 

leurs propres biais et produire des résultats inexacts. Ils peuvent néanmoins toujours être utiles pour 

prédire l’évolution d'une maladie ou la nécessité d’un traitement lorsqu'ils sont validés dans des études 

cliniques (34). Il n’est pas forcément nécessaire pour un algorithme qu’il ait une précision et une 

sensibilité de 100% mais un niveau de performance suffisant doit être atteint selon l’utilisation qui en 

est faite, corrélé avec les objectifs généraux de l'analyse (35). 

L’entraînement et le test de l’algorithme sont ainsi répétés jusqu’à atteindre les performances 

souhaitées. Ceci permet le marquage RUO (research use only) de l’algorithme correspondant à une 

validation interne de ses performances. Pour obtenir le marquage CE-IVD correspondant à une 
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validation clinique de l’algorithme, il est nécessaire d’évaluer la reproductibilité des pathologistes avec 

et sans son utilisation. Les résultats se doivent également d’être reproductibles quelles que soient les 

conditions pré-analytiques du prélèvement et en particulier quel que soit le scanner de lames utilisé. 

L’intégration de l’algorithme une fois validé doit être réfléchie pour ne pas ralentir le flux de travail 

(workflow) du laboratoire. Son interface doit être ergonomique et optimisée pour une utilisation en 

routine. Une fois implémenté, l’expertise du pathologiste reste indispensable pour s’assurer de la 

corrélation entre les données clinico-pathologiques et l’analyse d’image. La pertinence des résultats de 

l’algorithme doit être évaluée pour chaque situation (33). 

3.7. Défis de l’intelligence artificielle en anatomopathologie 

L’intelligence artificielle fait face à plusieurs difficultés dans son développement en anatomopathologie 

(36).  

La première est le manque de données labellisées disponibles pour l’entraînement d’algorithmes. La 

labellisation est une tâche chronophage et peu de laboratoires sont entièrement équipés en pathologie 

numérique ce qui limite l’existence des bases de données disponibles. La labellisation peut également 

être ardue pour des images ambiguës où la reproductibilité inter-observateur est faible. Un paradoxe 

est que les situations pour lesquelles un algorithme est le plus utile sont aussi celles pour lesquelles les 

pathologistes sont le moins reproductibles. Cela peut être à l’origine de labellisations erronées et 

compromettre l’apprentissage de l’algorithme à la source. 

Un algorithme doit par ailleurs être capable de composer avec l’importante hétérogénéité tissulaire des 

prélèvements examinés. Le caractère mono-tâche des algorithmes actuellement développés est à 

mettre en perspective avec le nombre important d'analyses et de mesures simultanées faites par le 

pathologiste dans sa pratique. La plupart des algorithmes répondent à des problématiques binaires de 

type bénin ou malin, mitose ou "non-mitose". Cette logique réductrice ne tient pas compte des données 

contextuelles et en pratique de nombreux diagnostics sont parfois nuancés par le pathologiste pour 

souligner certaines spécificités propres au cas examiné et ne pouvant être prises en compte à l’heure 

actuelle par les outils d’intelligence artificielle. 

Compte tenu de la grande taille des lames numériques, il est difficile pour un algorithme de procéder à 

une analyse directe de l’image. Il est en effet nécessaire de fractionner l’analyse à partir de patchs de 

plus petite taille pouvant conduire à perdre des informations contextuelles nécessaires au diagnostic. 

Aussi la fiabilité des algorithmes peut être mise à mal. La modification imperceptible à l’œil de pixels sur 
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une image peut totalement biaiser l’analyse d’un algorithme et une potentielle évolution dans la qualité 

des images analysées entre la phase d’entraînement, celle de test et l'utilisation en routine, (par 

exemple changement du scanner de lames, modification des paramètres de numérisation) pourrait 

compromettre ses performances. Il serait nécessaire de s’assurer de façon régulière par un contrôle 

qualité que les analyses de l’algorithme restent reproductibles dans le temps. 

Enfin, l'équipement d’un laboratoire entièrement en pathologie numérique a un coût élevé. Les solutions 

d’intelligence artificielle développées requièrent pour fonctionner des processeurs puissants et coûteux 

qui viendront se surajouter et le prix de ces algorithmes pourrait donc freiner leur généralisation, un 

modèle économique d’utilisation n’étant pas encore défini. 

3.8. Importance du pré-analytique 

Les performances des algorithmes dépendent de la qualité des lames numérisées et des étapes pré-

analytiques. Les artefacts susceptibles de perturber les analyses d’un algorithme peuvent être en lien 

avec les étapes prénumérisation. Leurs causes sont variées : mauvaise fixation, type de fixateur utilisé, 

protocole de déshydratation, épaisseur et qualité de la coupe au microtome, type et protocole de 

coloration, qualité et conservation des colorants, épaisseur de la lamelle, épaisseur et séchage du milieu 

de montage, présence de plis, de déchirures, de décollements ou de bulles d’air.  

Des artefacts peuvent aussi être liés à l’étape de numérisation et alors rattachés aux spécificités 

intrinsèque du scanner de lames ou au protocole de numérisation faisant intervenir de multiples 

paramètres (luminosité, contraste, gestion des couleurs et de la balance des blancs, points de focus, 

taux de compression du fichier, gestion du flou). Différentes techniques de normalisation des couleurs 

et de déformation des images peuvent être utilisées par les programmeurs pour essayer de pallier cette 

variabilité des colorations et améliorer les performances des algorithmes en augmentant les bases de 

données, mais ils ne peuvent compenser des défauts trop importants (37). 

Pour les algorithmes évaluant de l’immunohistochimie, le type d’anticorps, sa dilution, le démasquage 

antigénique, la révélation ainsi que la contre-coloration auront un impact sur l’analyse (18).  

Une standardisation rigoureuse des phases pré-analytiques dans chaque laboratoire est donc un 

prérequis indispensable pour limiter au maximum la fluctuation des performances des algorithmes en 

aval. Dans tous les cas, une calibration de l’algorithme avec les lames du laboratoire sera nécessaire 

avant son utilisation (38,39).  
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4. Intelligence artificielle en pathologie mammaire 

Les applications de l’intelligence artificielle en pathologie mammaire sont l’objet de nombreux travaux, 

en particulier dans le cas des carcinomes infiltrants. 

4.1. Identification des lésions 

Un algorithme d’intelligence artificielle intégré de façon automatique dans le flux de travail d’un 

laboratoire de pathologie et appliqué à une lame entière doit être capable d’identifier et différencier 

différentes lésions. Cette capacité est un prérequis pour s’assurer dans un second temps que 

l'évaluation du grade ou d’autres paramètres par différents algorithmes soit bien faite sur le territoire 

d’intérêt (40). En pathologie mammaire, cette étape peut s’avérer délicate particulièrement dans le 

contexte d’une tumeur de bas grade qui présenterait des caractéristiques morphologiques proches de 

celles du tissu mammaire normal ou compte tenu de la grande variété morphologique des lésions 

bénignes (41). 

La reproductibilité des pathologistes pour évaluer la bénignité ou malignité d’une lésion étant excellente 

pour la grande majorité des cas (42,43), ce type d’algorithme ne serait donc pas tant là pour aider le 

pathologiste dans l’affirmation du caractère malin d’une lésion mais plutôt pour l’aider à repérer les 

zones d’intérêt ou l’assister dans l’évaluation de la taille tumorale. Ils pourraient également avoir un 

intérêt dans la recherche de zones tumorales de petite taille comme par exemple dans l’évaluation d’une 

tumeur post-chimiothérapie.  

Toutefois dans une étude récente, il est apparu qu’un tel algorithme pouvait être générateur de 

confusion chez les pathologistes moins expérimentés. Des niveaux d’exactitude élevés doivent être 

requis pour espérer déployer ce type d’outil en routine diagnostique (44). 

4.2. Intelligence artificielle et carcinome infiltrant  

Parallèlement à l’établissement du grade d'Elston-Ellis, dont la reproductibilité et la place de 

l’intelligence artificielle dans son évaluation sont discutées à la section 5. d’autres algorithmes sont en 

cours de développement pour l’évaluation du carcinome mammaire infiltrant.  

4.2.1. Détection des métastases ganglionnaires 

Plusieurs challenges portant sur la détection des métastases ganglionnaires sur lame H&E, ont montré 

que des algorithmes pouvaient obtenir des résultats comparables à ceux obtenus par les pathologistes 
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pour la détection des macro comme des micro-métastases, mais leurs performances pour la détection 

des cellules tumorales isolées restent limitées (45,46).  

L’intelligence artificielle pourrait à l’avenir trouver sa place en complément des niveaux de coupe et de 

l’immunohistochimie réalisés en routine pour l’évaluation du statut ganglionnaire. Dans l’étude de 

Steiner et al., la détection des micro-métastases par les pathologistes était significativement améliorée 

par l’utilisation de l’algorithme (47). 

Toutefois les algorithmes ne peuvent pas contextualiser la métastase sur l’ensemble de la lame (nombre 

de ganglions par lame, ganglion coupé en deux ou deux ganglions distincts), le pathologiste étant le 

seul à même de replacer la métastase détectée dans le contexte de l’échantillonnage macroscopique 

pour donner le stade pN.  

4.2.2. Biomarqueurs immunohistochimiques 

La détermination systématique en immunohistochimie de l’expression des biomarqueurs pronostiques 

des carcinomes mammaires (récepteurs aux œstrogènes et à la progestérone, HER2 et Ki67) permet 

de guider les décisions thérapeutiques pour la prise en charge des patientes (48). 

L’évaluation du pourcentage d’expression de ces marqueurs est toutefois sujette à une certaine 

variabilité inter-observateur (49,50).  

La standardisation des techniques d’immunohistochimie et l’amélioration de l’apprentissage de la 

lecture des lames et des méthodes de comptage par les pathologistes permettrait de réduire cette 

variabilité (51,52). Des outils d’analyse automatisée basés sur l’intelligence artificielle pourraient assister 

le pathologiste dans l’évaluation de ces biomarqueurs et plusieurs études ont montré une bonne 

corrélation entre analyse automatisée et analyse manuelle aussi bien dans le cas des récepteurs 

hormonaux (53–55) que dans celui de l’évaluation du Ki67 (56,57) et de HER2 (58). Cependant la 

plupart de ces modèles ne permettaient pas une analyse sur lame entière numérisée ;  d’autres 

algorithmes sont en cours de développement par des industriels pour résoudre cette problématique. 

Dans le cas de HER2, l’emploi de ce type d’outil pourrait réduire l’usage de l’hybridation in-situ comme 

technique complémentaire (59,60). Dans le cas de Ki67 l’usage de tels algorithmes permettait d’obtenir 

une excellente reproductibilité des pathologistes (61). 

Quel que soit le biomarqueur analysé, des conditions pré-analytiques optimales sont requises pour 

effectuer un comptage fiable avec ce type d’outil. Des contrôles qualité et des tests doivent être mis en 

œuvre en interne pour s’assurer du maintien de la fiabilité de l’algorithme (62). 
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4.2.3. Algorithmes de prédiction  

Des approches basées sur l’intelligence artificielle sont en cours de développement pour prédire la 

classe histo-moléculaire des carcinomes infiltrants et les résultats de tests génomiques, témoignant de 

l’existence de caractéristiques intrinsèques de l’image invisibles pour l’œil humain pouvant être 

prédictives de rechute ou de la réponse au traitement (63–65). Des scores pronostics permettant de 

stratifier les patientes selon le risque de décès pourraient ainsi émerger dans un avenir proche (66). 

Dans le cas des carcinomes canalaires in situ de haut grade, d’autres modèles pourraient prédire le 

risque de récidive homolatérale à 10 ans et donc permettre d’identifier les patientes à même de 

bénéficier d’un traitement complémentaire (67).  

5. Intelligence artificielle et établissement du grade du 

carcinome mammaire infiltrant  

5.1. Généralités 

L’établissement d’un grade histologique directement corrélé à l’agressivité tumorale et à la survie des 

patientes constitue une problématique majeure en pathologie mammaire depuis le début du XXème siècle 

(68). De nombreux travaux ont permis d’aboutir au grade d'Elston-Ellis tel qu’il est utilisé de nos jours 

en démontrant sa forte valeur pronostique et en améliorant l'objectivité des pathologistes dans son 

évaluation (69–72). Son utilisation est recommandée quel que soit le sous-type histologique du 

carcinome infiltrant (73) et il est intégré depuis 2017 dans les items de stadification du cancer selon la 

8ème édition de l’AJCC (74). Sa détermination nécessite l’évaluation du pourcentage de différenciation 

glandulaire, du degré d’atypies des noyaux et du nombre de mitoses pour une surface donnée. Chaque 

item étant scoré de 1 à 3, leur somme comprise entre 3 et 9 permet de définir le grade (I, II ou III) du 

carcinome infiltrant. 

La valeur pronostique du grade a été validée par de nombreuses études de survie à long terme. Il 

constitue un facteur pronostique corrélé au risque métastatique à distance et à la survie globale des 

patientes, indépendamment du statut ganglionnaire ou de la taille tumorale (75,76). Il a un rôle clé dans 

la décision thérapeutique, en particulier pour les tumeurs hormonosensibles HER2 négatives. Dans une 

étude de cohorte menée aux Pays-Bas entre 2013 et 2016, le grade constituait le facteur décisionnel 

déterminant d’une chimiothérapie adjuvante et/ou d’une hormonothérapie pour respectivement 35% et 

30% des patientes. C’est également un facteur pouvant justifier d’une désescalade thérapeutique (77). 
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Les quelques algorithmes générés pour déterminer le grade des carcinomes mammaires infiltrants de 

façon globale se sont avérés décevants et ne résolvent pas à ce jour son manque de reproductibilité 

(64,78,79). La plupart des travaux se concentrent maintenant sur le critère “mitose”, élément du grade 

ayant la plus forte valeur pronostique et posant à la fois des problèmes de reproductibilité inter-

observateur et de détection sur lame numérique (80–82). 

Après une présentation des difficultés de reproductibilité de l’établissement du grade histo-pronostique 

des carcinomes mammaires infiltrants tant sur lame de verre que sur lame numérique, les travaux 

actuels en intelligence artificielle pour l’établissement du score de différenciation glandulaire et celui du 

pléomorphisme nucléaire seront cités avant d’aborder plus en détail dans la section 6. l’établissement 

du score mitotique.  

5.2. Reproductibilité du grade 

La reproductibilité de la détermination du grade dépend de l’expérience du pathologiste et des 

conditions pré-analytiques des prélèvements (76). 

La variation inter-observateur dans une série de 17 publications entre 1990 et 2020 rapporte des valeurs 

de kappa comprises entre 0,43 et 0,85 (83). Dans une étude d’assurance qualité réalisée au Royaume-

Uni en 2016, l’évaluation des mitoses était l’item sur lequel les pathologistes étaient le moins 

reproductibles (κ = 0,34) suivi de près par celles des noyaux (κ = 0,36) et de l’architecture (κ = 0,49) 

(43).  

Dans l’étude de Rabe et al. (84) portant sur l’analyse de 100 lames H&E de carcinomes infiltrants par 

six pathologistes, une discordance du grade était observée dans près de la moitié des cas. 

Plusieurs études ayant comparé la reproductibilité du grade entre lame de verre et lame numérique 

retrouvent des niveaux de concordance modérés comparable à ceux observés entre plusieurs 

observateurs sur lame de verre (81,85–87). Dans ces études, l'association significative avec la survie 

des patientes était conservée. Néanmoins dans les études de Rakha et al. des discordances de grade 

avec l’évaluation sur lame de verre étaient relevées dans 32% des cas avec une proportion de grade I, 

II et III de 16%, 41% et 43% sur lame de verre et de 28%, 40% et 32% sur lame numérique. Les patientes 

qui avaient des tumeurs discordantes présentaient une survie intermédiaire entre les deux grades se 

rapprochant de façon statistiquement significative du grade le plus élevé. Cette observation souligne le 

fait que le grade constitue un continuum lésionnel dont les cut-off ne séparent pas des entités distinctes 

(81,85). 
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Dans l’étude de Davidson et al. portant sur vingt-deux cas évalués par un panel de 208 pathologistes, 

la reproductibilité du grade était significativement plus élevée sur lame de verre que sur lame numérique. 

Néanmoins les auteurs ont suggéré que cette différence pouvait en partie s’expliquer par la faible 

expérience des pathologistes de l’étude à la lecture des lames numériques (86). 

5.3. Différenciation glandulaire 

Les quelques algorithmes publiés sur la différenciation glandulaire ne permettent pas d’envisager une 

utilisation en routine diagnostique (88,89). Ils se concentrent essentiellement sur la segmentation des 

structures glandulaires, prérequis à une bonne estimation du score (90,91). Un algorithme d’évaluation 

du score architectural devrait tenir compte de l’hétérogénéité morphologique des carcinomes 

mammaires (glandes de taille et de forme variées, nids cellulaires, ou massifs cribriformes). De plus les 

adipocytes parfois nombreux, ainsi que les artefacts de rétraction liés à la fixation formolée constituent 

les principaux pièges à une analyse automatisée. 

5.4. Pléomorphisme nucléaire 

De même, les performances des algorithmes développés jusqu’à présent ayant pour objet l’évaluation 

des noyaux ne sont pas suffisantes pour envisager une utilisation en routine diagnostique (92). Les 

études se concentrent aussi sur la segmentation, tâche difficile en particulier compte tenu des 

chevauchements nucléaires (93–95) et sur la distinction entre noyaux bénins et malins (96). L’utilisation 

des données morphométriques telles que la surface nucléaire moyenne constitue une piste intéressante 

pouvant être corrélée à la survie des patientes (97). Une approche, basée sur 6 caractéristiques 

morphologiques (taille des noyaux, taille des nucléoles, épaisseur de la membrane nucléaire, régularité 

des contours nucléaires, densité de la chromatine et degré d’anisonucléose), a été utilisée lors du 

challenge MITOS-ATYPIA 2014, sans que les résultats des algorithmes aient été améliorés (98). 

6. Intelligence artificielle et score mitotique dans le carcinome 

mammaire infiltrant  

6.1. Principes généraux 

Le score mitotique est le reflet de l’activité proliférative de la tumeur. Il est le seul des trois items du 

grade d'Elston-Ellis à avoir une valeur pronostique indépendante quel que soit la taille tumorale ou le 

statut ganglionnaire (80). Pour autant, les critères morphologiques d’évaluation des mitoses et la 
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méthode de comptage ont évolué depuis l’introduction du grade de Scarff, Bloom et Richardson à la fin 

des années 50 (70,71,99). 

Le compte mitotique est établi le plus souvent en périphérie de la tumeur mais il n’y a pas de 

recommandations précises pour le choix de la zone de comptage. Certains critères tels que le pattern 

architectural, la densité cellulaire, la présence de nécrose ou l’absence de carcinome canalaire in-situ 

au voisinage peuvent néanmoins orienter le pathologiste (100). 

Ce comptage est parfois fastidieux. Avant l’apparition des premiers scanners de lames, une étude de 

faisabilité d’une détection automatisée avait été réalisée en 1983, basée sur des images 

photographiques argentiques en noir et blanc prises à l’objectif x100 en immersion. Les résultats avaient 

alors été considérés comme décevants (101). 

Par la suite, la possibilité d’appliquer un algorithme de détection de mitoses sur des images de lames 

capturées à l’aide d’une caméra optique a été testée en 1991 avec des résultats encourageants (102), 

mais la résolution des images analysées et les contraintes matérielles nécessaires ne permettaient pas 

d’envisager une utilisation de ce type d’outil en routine et il faut attendre les années 2000 pour que la 

détection automatique des mitoses connaisse un regain d’intérêt.  

Avant de définir le rationnel et les objectifs de notre travail, nous allons présenter les résultats des 

études réalisées en pathologie numérique pour la reconnaissance des mitoses et la détermination de 

la surface de comptage puis la synthèse des challenges réalisés portant sur la détection des mitoses 

en pathologie mammaire humaine.  

6.2. Evaluation des mitoses sur lame numérique 

La vis micrométrique du microscope optique permet de naviguer sur la totalité de l’épaisseur de la coupe 

de façon fluide et instantanée. Cet outil est utilisé par les pathologistes pour affiner leur analyse des 

mitoses. La numérisation multi-plans (z-stack) est proposée sur certains scanners. Elle n’est toutefois 

pas utilisable actuellement en routine diagnostique du fait d’un allongement considérable du temps de 

numérisation, d’une augmentation du poids des fichiers posant des problèmes de stockage et d’un 

manque de fluidité et d’instantanéité à la lecture. De plus, le nombre de plans z numérisés reste très 

inférieur à celui accessible sur lame de verre par l’utilisation de la vis micrométrique.  

Les mitoses peuvent présenter des similarités morphologiques avec d’autres objets tels que les corps 

apoptotiques, les noyaux carryorhexiques, hyperchromatiques ou artéfactés, voire même avec des 

cellules inflammatoires. Les critères d’identification des mitoses sur lame de verre édictés par van Diest 
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en 1992 (103) semblent imparfaitement adaptés au contexte de la pathologie numérique et les 

contraintes inhérentes à cette méthode d’analyse nécessitent de définir de nouvelles approches et/ou 

nouveaux critères pour évaluer les mitoses (81). En effet la numérisation sur un seul plan focal rend 

l’identification des mitoses différente sur lame numérique ; il existe alors, en absence d’apprentissage 

adapté, un risque de sous-estimation du score mitotique. L’équipe de Nottingham à récemment publié 

une mise au point sur la détection des mitoses sur lame numérique (104). 

Dans une étude comparative entre lames de verre et lame numérique réalisée en 2021 (105), ces 

derniers ont retenu huit critères morphologiques analysables permettant de déterminer le caractère 

mitotique d’une cellule sur lame numérique : l’absence de membrane nucléaire, l’irrégularité des 

contours nucléaires, la texture de la chromatine et sa répartition dans la cellule, la présence d’extensions 

chromatiniennes velues en périphérie, l’aspect du cytoplasme (couleur, granulation, rapport nucléo-

cytoplasmique), la taille relative de la cellule et l’absence de phénomène de compression ou d’étirement 

par rapport aux cellules tumorales adjacentes. 

Les mitoses apparaissent plus sombres sur lame numérique, la basophilie est accentuée et certains 

détails morphologiques comme les extensions velues périphériques sont moins évidents à repérer 

même si l’irrégularité des contours persiste le plus souvent. La numérisation a tendance à homogénéiser 

la texture de la chromatine, rendant parfois délicate la distinction avec les noyaux hyperchromatiques. 

Le cytoplasme des mitoses est le plus souvent granulaire légèrement éosinophile, parfois basophile ou 

clair mais peut dans 8% des cas présenter une éosinophilie comparable à celui d’une cellule en 

apoptose. 

Plusieurs travaux ont été réalisés avant la publication de ces critères. Dans une étude portant sur 100 

cas de carcinomes infiltrants examinés par trois pathologistes sur lame de verre et lame numérique 

dans la même zone de comptage avec une période de wash-out d’au moins quatre mois, une sous et 

surestimation du compte mitotique sur lame numérique était relevée dans respectivement 52% et 33% 

des cas. Il en résultait une modification du score mitotique pour 25% des cas (sous-estimation dans 

15% et sur estimation dans 10%) (106). 

Dans l’étude de Davidson et al. (86), les scores mitotiques étaient significativement plus faibles sur lame 

numérique par rapport aux lames de verre, il en était de même pour l’accord inter-observateur (κ = 0,42 

sur lame de verre et κ = 0,25 sur lame numérique). 
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Dans l’étude de Rakha et al. (81), la valeur pronostique du score mitotique sur lame numérique était 

moins nette que sur lame de verre, particulièrement entre les scores 2 et 3. Des discordances de score 

mitotique entre lame de verre et lame numérique d’un ou deux points étaient retrouvées dans 

respectivement 24% et 6% des cas avec des proportions de scores 1, 2 et 3 de respectivement 50%, 

19% et 31% sur lame de verre et 65%, 15% et 20% sur lame numérique. Ainsi, 60% des score 2 sur 

lame de verre ont été classés en score 1 sur lame numérique. Les score 3 sur lame de verre ont été 

classés score 2 et score 1 sur lame numérique dans respectivement 26% et 20% des cas.  

Cette tendance à la sous-estimation du score mitotique sur lame numérique se retrouve également dans 

l’étude de Lashen et al. où malgré la plus grande reproductibilité des pathologistes observée en tenant 

compte des nouveaux critères proposés, l’évaluation de 5807 mitoses sur 341 carcinomes infiltrants 

montrait une sous-estimation du compte mitotique et du score associé dans respectivement 20% et 

19% des cas. Ainsi 37% des cas ayant un score mitotique de 2 en microscopie optique ont été classés 

en score 1 sur lame numérique et 27% des cas ayant un score 3 sur lame de verre ont eu un score 2 

sur lame numérique (105). 

6.3. Surface de comptage et impact des moniteurs 

En microscopie optique, la surface de champ varie en fonction de l’objectif et de l’oculaire et n’est pas 

identique sur tous les microscopes. En pathologie numérique, la taille de l'écran et sa résolution 

d’affichage ont un impact significatif sur la surface analysée (le viewer et le scanner de lames ayant un 

impact minimal) (107). Une image affichée sur un moniteur au x40 n’est donc pas équivalente à un HPF 

en microscopie optique. Sur lame numérique, l’équipe de Nottingham recommande d’évaluer les 

mitoses sur une surface de 2 ou 3 mm² (100). Cette surface peut être déterminée soit directement par 

déplacement successif du champ analysé (sous réserve que le pathologiste sache exactement quelle 

surface est représentée sur son moniteur), soit en définissant une surface globale de 2 ou 3 mm² ou en 

disposant dix surfaces contiguës de 0,2 mm² ou 0,3 mm² avec l’outil de mesure disponible dans le 

viewer. Il n’y a pas à l’heure actuelle de consensus sur la meilleure façon de procéder et le pathologiste 

demeure libre d’utiliser l’une ou l’autre des méthodes en fonction des cas et de ses préférences. Il faut 

noter que cette flexibilité d’analyse rendue possible par la pathologie numérique présente un intérêt 

particulier en cas de matériel tumoral de petite taille là où sur un microscope classique il est impossible 

de moduler la surface de champ. 
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6.4. Bases de données et grands challenges portant sur la détection des 

mitoses en pathologie mammaire humaine  

On dénombre depuis 2010 une vingtaine de challenges visant à développer des outils d’aide au 

diagnostic en anatomopathologie. Plus de la moitié de ces compétitions concernent la pathologie 

mammaire et cinq ont porté spécifiquement sur la détection de mitoses dans les carcinomes infiltrants 

(108). Les équipes de ces challenges travaillent sur des bases de données communes labellisées. Les 

participants peuvent ainsi confronter leurs méthodes et innovations en matière d’apprentissage 

automatisé. Au terme des concours, les bases de données de mitoses sont le plus souvent laissées à 

la disposition des développeurs pour leur permettre de continuer à améliorer leurs algorithmes en 

essayant différentes approches pour tenter de dépasser les résultats initialement obtenus pendant la 

compétition (109,110). Néanmoins développer un outil utilisable en routine diagnostique par les 

pathologistes nécessite de prendre en considérations des éléments pratiques qui vont au-delà des 

métriques classiquement présentées lors de ces challenges. Ils permettent tout de même aux 

pathologistes et aux différents acteurs du domaine de connaître les avancées en matière d’intelligence 

artificielle et de comprendre les limites de certaines méthodes diagnostiques. L’intelligence artificielle 

prendra davantage de place en routine dans les années à venir. Il apparaît donc important pour les 

pathologistes de se tenir informés de ces avancées et de comprendre comment les algorithmes sont 

conçus et évalués (92,108). 

Les cinq principaux challenges consacrés à la détection des mitoses (avec labellisation de mitoses) ou 

à la détermination du score mitotique (sans labellisation de mitoses) dans le carcinome mammaire et 

leurs caractéristiques sont présentés par ordre chronologique dans le tableau I. La résolution de chaque 

scanner de lames était la suivante : Leica Aperio ScanScope XT et Aperio CS2 : 0,25 μm/pixel ; Leica 

Aperio GT450 : 0,26 μm/pixel ; Hamamatsu S360, NanoZoomer 2.0-HT, XR et RS : 0,23 μm/pixel ; 

3DHISTECH Pannoramic 1000 : 0,24 μm/pixel. La numérisation des lames était faite dans tous les cas 

au x40. 
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Tableau I : résumé des challenges portant sur la détection de mitoses 
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6.4.1. MITOS12 

Les performances obtenues lors de ce challenge étaient bonnes mais reposaient sur seulement cinq 

lames, la détection n’était pas faite sur l’ensemble de la surface tumorale et les même patients étaient 

présents en entraînement comme en test ce qui constitue un biais (111). Par ailleurs, le temps d’analyse 

de l’algorithme le plus performant était de 8 minutes pour une image de 0,26 mm2 ce qui constituait un 

véritable obstacle à une utilisation en routine (37). 

6.4.2. AMIDA13 

Ce challenge a été proposé pour tenter de résoudre les problèmes de MITOS12. Les performances 

obtenues étaient moins élevées que celles du challenge précédent mais portaient sur une base de 

donnée plus importante et sans chevauchement de cas entre la phase d’entraînement et celle de test. 

Néanmoins les images avaient été numérisées sur un seul scanner de lames avec des paramètres 

optimaux et n’étaient pas présentées aux participants sous forme de lame entière mais de fichiers TIFF 

de plus petite taille ce qui diffère de la routine diagnostique. Les auteurs soulignent par ailleurs un 

nombre élevé de faux positifs détectés par les algorithmes (112). 

6.4.3. MITOS-ATYPIA14 

Le challenge MITOS-ATYPIA 2014 s’inscrit dans la continuité de celui initié en 2012. Les pathologistes 

pouvaient attribuer lors de la labellisation un label “mitose”, “probablement mitose” ou “non-mitose” 

permettant de pondérer l’indice de confiance lors de l’apprentissage des algorithmes. Quel que soit le 

scanner utilisé les résultats étaient en retrait par rapport aux deux challenges précédents (98). 

6.4.4. TUPAC16 

Le challenge TUPAC16 est le premier à avoir eu pour objectif d’évaluer le score mitotique et à avoir 

proposé de travailler sur lame entière. Les cas numérisés sur un seul scanner avaient été distribués de 

façon aléatoire à une équipe de 15 pathologistes experts pour évaluer le score mitotique sans 

labellisation de mitoses. L’algorithme le plus performant pour prédire le score mitotique a obtenu un 

kappa de Cohen pondéré de 0,57, signifiant un accord modéré avec les pathologistes. Les algorithmes 

les plus performants ont fait un nombre substantiel d'erreurs avec fréquemment une discordance de 

deux points, ce qui pourrait avoir de lourdes conséquences dans la prise en charge des patientes. Le 

fait qu’il n’y ait pas de mitoses labellisées est important car les stratégies utilisées par les compétiteurs 

utilisaient soit une méthode de détection de la zone la plus mitotique suivie d’un comptage de mitoses 
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dans ces zones, soit une méthode directe basée sur une évaluation de l’apparence globale de l’image 

sans comptage de mitoses. Les algorithmes attribuaient un score de probabilité de mitose aux objets 

détectés sans garantie que ce soit effectivement une mitose car il n’y avait pas de label pour s’en 

assurer, ou bien ils évaluaient le score mitotique sur d’autres paramètres de l’image que les mitoses 

rendant l’acceptabilité de la méthode discutable. Néanmoins les performances de détection évaluées 

secondairement sur une base de données de 1552 mitoses issues de 73 lames retrouvaient un F1-

score de 0,65 pour le meilleur algorithme (113,114). 

6.4.5. MIDOG2021 

L’objectif de ce challenge était de développer un algorithme dont les résultats soient reproductibles d’un 

scanner à l’autre. Il ne portait pas sur lame entière mais uniquement sur une surface de 2 mm² extraite 

au format TIFF, l’équipe gagnante a obtenu des métriques meilleures que celles obtenues lors des 

challenges précédents (115,116). 

6.5. Reproductibilité des pathologistes dans l’évaluation des mitoses sur 

lame numérique à l'aune de l’intelligence artificielle 

Les laboratoires d’anatomopathologie travaillant en 100% numérique en 2022 sont encore peu 

nombreux. Les outils d’intelligence artificielle n’ont donc pas encore la possibilité d’être intégrés à 

l’activité de routine des pathologistes. Par ailleurs, les résultats des différents challenges visent 

seulement à évaluer les performances d’algorithmes indépendamment de leur éventuelle utilité pratique. 

C’est pour essayer de préciser ce point que des études ont été entreprises pour évaluer la 

reproductibilité inter-observateur et les performances des pathologistes dans l’évaluation des mitoses 

prenant en compte les résultats d’algorithmes d’intelligence artificielle. 

Dans l’étude de Veta et al. (117) portant sur 100 cas, le kappa évaluant l’accord inter-observateur de 

trois pathologistes pour l’attribution du score mitotique sur une surface de 2 mm² prédéfinie variait entre 

0,79 et 0,89. Le kappa portant sur l’accord entre l’algorithme et les pathologistes variait entre 0,66 et 

0,74. L’impact clinique des discordances est particulièrement important dans les situations où le score 

mitotique varie de deux points (1 au lieu de 3 et vice versa). Seuls 2 cas sur 100 ont fait l’objet d’un 

désaccord de ce type entre les trois pathologistes contre 13 entre les pathologistes et l’algorithme. 

L’accord des pathologistes sur chaque mitose évalué par le coefficient de Dice variait entre 0,57 et 0,67. 

Entre les pathologistes et l’algorithme, il variait entre 0,50 et 0,56. Par ailleurs l’accord le plus élevé 
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mesuré entre les pathologistes et l’algorithme arrivait au mieux au niveau de l’accord le moins élevé 

mesuré entre les pathologistes. Les performances de l’algorithme, inférieures à celles des trois 

pathologistes étaient en partie dues à la détection de faux positifs. 

Dans l’étude de Balkenhol et al. (118), portant sur 90 cas et ayant comparé la reproductibilité de deux 

pathologistes dans l’évaluation du score mitotique sur lame de verre et sur lame numérique assistée 

d’un algorithme, la prédéfinition d’une zone de plus forte densité mitotique (hotspot) de 2 mm² par 

l’algorithme permettait d’améliorer significativement la reproductibilité des pathologistes avec un kappa 

passant de 0,69 sur lame de verre à 0,81 sur lame numérique. Par ailleurs, l’accord mesuré entre 

l’algorithme et les pathologistes était comparable à celui observé entre les deux pathologistes. 

Cependant dans les tumeurs comportant peu de mitoses, l’algorithme avait tendance à générer 

beaucoup de faux positifs (lymphocytes, fibroblastes, encre de repérage) ce qui entraînait des erreurs 

dans la délimitation des zones de hotspot. De plus, seule la zone de hotspot proposée était présentée 

et les mitoses détectées par l’algorithme n’étaient pas visibles par le pathologiste. 

Sur une cohorte annexe de 298 cancers du sein triple négatifs évalués par 3 pathologistes, l’algorithme 

surestimait le score mitotique d’un facteur x1,5.  

Dans l’étude de Pantanowitz et al. (119), vingt-quatre pathologistes de niveau d’expertise variés ont 

compté les mitoses à deux reprises avec ou sans assistance d’un algorithme sur 140 champs de 0,2 

mm² avec une période de wash-out de quatre semaines. La précision et la sensibilité des pathologistes 

étaient améliorées par l’utilisation de l’algorithme. Le F1-score pour la détection des mitoses était de 

0,61 sans l'aide de l'algorithme, et de 0,71 avec l'aide de l'algorithme. Par ailleurs, 21 lecteurs sur 24 

(87,5%) ont identifié plus de mitoses avec l’aide de l’algorithme et 13 (54,2%) ont diminué le nombre de 

faux positifs. Cette étude portait sur la détection des mitoses mais sans évaluation du score mitotique 

et la reproductibilité des pathologistes n’a pas été évaluée. L'impact potentiel de l’utilisation de 

l’algorithme sur le score mitotique final n’a donc pas été exploré. Étant donné que l'intelligence artificielle 

peut générer de nombreux faux positifs, il existe un risque pour le pathologiste d’augmenter 

artificiellement le grade tumoral. Néanmoins il a été montré que les pathologistes avaient tendance à 

sous-estimer le score mitotique sur lame numérique. Des études d’impact sur le score mitotique seraient 

donc pertinentes pour voir si l’utilisation de l’algorithme permettrait de compenser cette sous-estimation. 

La principale limite des solutions d'intelligence artificielle pour l’évaluation des mitoses est le manque 

de données d’apprentissage disponibles représentatives de la routine diagnostique en partie lié au 
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caractère chronophage de la labellisation et aux variations des conditions pré-analytiques. Cela conduit 

à des algorithmes qui peuvent donner de bons résultats dans un contexte d’étude spécifique mais qui 

peinent à généraliser les résultats à d’autres images issues de différents laboratoires ou ayant des 

caractéristiques différentes. L’application dans un laboratoire d’un algorithme développé à partir d’un 

ensemble de données issues d’un autre laboratoire nécessite de vérifier ses performances pour 

s’assurer qu’il soit capable de généraliser ses résultats.  

A l’heure actuelle, ces algorithmes ont tendance à détecter trop de faux positifs ce qui peut biaiser 

l’analyse finale du pathologiste. Certains modèles d’algorithmes basés sur une étape de détection 

(sensible mais peu spécifique) suivie d’une étape de classification (spécifique mais peu sensible) tentent 

de contourner ce problème (120). 

7. Rationnel et objectif de l’étude  

Les données principales de cette revue sont donc les suivantes. La reconnaissance des mitoses sur 

lame numérique même après une période d’apprentissage présente des difficultés supplémentaires 

pour le pathologiste par rapport à la lame de verre pouvant impacter l’évaluation du score mitotique. 

Parmi les nombreuses applications potentielles de l’intelligence artificielle en pathologie mammaire, des 

algorithmes sont en cours de développement pour assister le pathologiste dans l’évaluation de ce score. 

Les études publiées sur le sujet concernent essentiellement les performances des algorithmes en 

termes de métriques sur des lames numérisées dans des conditions parfois éloignées de la routine 

diagnostique d’un laboratoire d’anatomopathologie. De plus, il a été montré que les algorithmes avaient 

tendance à détecter trop de faux positifs ce qui peut être un frein à leur utilisation. L’optimisation de 

l’architecture de l’algorithme et de l’interface de lecture ou d’analyse pourrait permettre de résoudre ce 

problème.  

Ce travail de thèse s’inscrit dans une démarche collaborative ayant pour objectif le développement d’un 

algorithme d’intelligence artificielle ainsi que son interface utilisateur permettant d’assister le 

pathologiste dans l’évaluation du score mitotique sur lame numérique en pratique quotidienne. Le but 

final est l’intégration de l’outil dans le flux de travail du laboratoire et du pathologiste. Ce travail 

collaboratif a été effectué en partenariat avec la start-up Primaa, travaillant au développement d’outils 

d’aide au diagnostic en anatomopathologie.  

Il se décompose en trois phases : 
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● Phase 1 : constitution par deux médecins pathologistes d’une base de données de mitoses 

labellisées sur lames numériques de routine ; entraînement et test de l'algorithme sur cette base 

de données par la start-up ; mise au point de l’interface permettant au pathologiste d'interagir 

avec les données présentées par l’algorithme. 

● Phase 2 : évaluation de l’apport de l’algorithme pour la détection des mitoses par le pathologiste. 

Pour cette étape, une comparaison de la détection des mitoses par quatre pathologistes avec 

et sans utilisation de l'algorithme a été effectuée sur une zone prédéfinie de 2 mm². 

● Phase 3 : évaluation de la reproductibilité inter-observateur dans l’appréciation du score 

mitotique sur lame entière avec et sans assistance de l’algorithme. 

Nous présentons dans ce manuscrit les données de la phase 1 et 2, la phase 3 étant en fin de réalisation 

pratique. 
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Matériel et Méthodes 
Remarque préliminaire : pour une lisibilité plus aisée, les métriques de l'algorithme développé ont été 

intégrées dans ce chapitre Matériel et Méthodes à la section 1.2. Entraînement et test de l'algorithme. 

1. Phase 1 

1.1. Constitution de la base de données 

Le premier temps a été la constitution d’une base de données de mitoses et de “non-mitoses” 

nécessaires à l’entraînement, à la validation et au test de l’algorithme. 

Trente-deux lames issues des dossiers de 11 patientes ayant eu un diagnostic de carcinome mammaire 

infiltrant entre Octobre 2019 et Mai 2020 dans le service d’anatomopathologie de l’hôpital Bicêtre ont 

été labellisées entre Novembre 2020 et Septembre 2021. 

Les caractéristiques cliniques et anatomopathologiques de ces dossiers sont présentées en annexe 

(annexe 1). 

1.1.1. Préparation du matériel 

1.1.1.1. Prénumérisation 

Les biopsies ont été fixées en formol neutre tamponné à 4% de formaldéhyde pendant au minimum 6h. 

Les pièces opératoires ont été échantillonnées après fixation en formol tamponné à 4% pendant 24 à 

48h. Puis les prélèvements en cassettes ont été déshydratés et imprégnés sur automate Sakura Tissue-

Tek® VIP® selon le protocole en vigueur. L’inclusion en paraffine a été effectuée sur automate Sakura 

Tissue-Tek® AutoTEC® pour les échantillons de pièces opératoires et manuellement sur platine Sakura 

Tissue-Tek® pour les biopsies. Les coupes réalisées au microtome Leica ou Microm de 3 µm 

d’épaisseur ont été étalées sur lame de verre SuperFrost™ puis mises à sécher 30 min à l’étuve à 60 

°C et 15 min dans le colorateur. La coloration en Hématoxyline-Eosine-Safran a été effectuée sur 

automate Leica ST5020®. Les lames ont ensuite été montées sur l'automate Leica CV5030® avec un 

milieu de montage Pertex® puis séchées au minimum 5 min dans l'automate. 

1.1.1.2. Numérisation 

La numérisation a été effectuée sur deux scanners de lames P1000 (pièces opératoires) et P250 

(biopsies) de la société 3DHISTECH, tous deux équipés de deux objectifs Plan-Apochromat x20 et x40 
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et d’une caméra Adimec QUARTZ Q-12A180 d’une définition de 4096 × 3072 pixels - (taille du pixel : 

5.5 μm × 5.5 μm) permettant une multiplication numérique x1,6 du grossissement. 

Les 32 lames ont été numérisées au format .mrxs avec une définition de 0,24 μm/pixel selon un 

protocole utilisé en routine diagnostique dans le service à l’objectif x20 avec multiplicateur numérique 

x1,6. Ce protocole a été choisi car il offre le meilleur compromis entre le poids des fichiers, la vitesse de 

numérisation et la qualité de la lame numérique. En effet, la numérisation au x40 multiplie en moyenne 

le temps de numérisation par 1,5 et le poids des fichiers par 3,7 par rapport au protocole standard, 

tandis que l’utilisation du multiplicateur numérique permet d’approcher avec un objectif x20 le rendu 

visuel d’une lame numérisée avec un objectif x40. Ce protocole est donc parfaitement adapté à un flux 

de travail entièrement numérisé. 

Les protocoles de numérisation utilisés en routine dans le service de Bicêtre sont disponibles en annexe 

(annexe 2). 

1.1.2. Labellisation 

1.1.2.1. Labellisation initiale 

Les 32 lames numérisées ont été pseudonymisées à l’aide d’un code alphanumérique conservé par le 

seul coordinateur de l’étude avant d’être transférées sur le viewer Cytomine, logiciel open-source 

développé par l’Université de Liège permettant de réaliser des travaux collaboratifs d’analyse d’image 

numérisée de très haute résolution. Nous avons retenu les critères d’identification des mitoses tels qu’ils 

avaient été initialement proposés par van Diest en 1992 (103), les critères d’identification des mitoses 

sur lame numérique dans les cancers du sein décrits par Lashen et al. n’ayant été publiés qu’après la 

fin de cette étape (105). 

La première étape de labellisation a été réalisée par un interne en anatomopathologie sur ordinateur 

Asus C423N équipé d’un écran de 14" avec une résolution native de 1366 x 768 pixels.  

L’objectif était de labelliser le maximum de mitoses identifiables sur les lames. 

Deux catégories d’objets ont été retenues pour cette étape de labellisation: 

- Les mitoses (en vert) 

- Les “non-mitoses” (en rouge) correspondant soit à des objets morphologiquement ambigus et 

pouvant mimer des mitoses, soit des objets clairement identifiables comme n’étant pas des 

mitoses. 
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Les mitoses et “non-mitoses” ont été labellisées à l’aide de l’outil “rectangle” de Cytomine (figure 1) 

permettant une délimitation précise des objets et la constitution de vignettes facilement exploitables par 

la suite pour l’entraînement, la validation et le test de l’algorithme. 

Au total, 2858 mitoses et 3901 “non-mitoses” ont été ainsi labellisées sur les 32 lames de carcinome 

mammaire infiltrant. 

 

 
Figure 1 : labellisation des mitoses et des "non-mitoses" sur Cytomine ; x20 

 

1.1.2.2. Relecture consensuelle 

Une relecture conjointe en deux étapes a ensuite été faite : relecture consensus des mitoses puis des 

“non-mitoses” sur écran 27” haute résolution EIZO FlexScan EV2750 par l’interne et un médecin 

pathologiste sénior expérimenté en pathologie mammaire et dont l’activité de routine est entièrement 

réalisée en pathologie numérique. En cas de discordance entre le label attribué par l’interne et l’avis du 

pathologiste sénior, ou en cas de doute de l’interne a posteriori sur le label initialement attribué, une 

relecture de l’objet sur la lame de verre correspondante était effectuée.  

Concernant les mitoses, en cas de doute persistant sur lame de verre, l'image était basculée dans les 

“non-mitoses”, étant admis en routine diagnostique que les images douteuses ne doivent pas être 

comptabilisées lors de l’évaluation du score mitotique. En cas d’erreur de label avérée sur lame de verre 

ou en cas de doute/désaccord persistant sur la lame de verre, l’objet était basculé dans les “non-

mitoses” (figure 2). Au total, 599 images initialement classées en mitoses ont été reclassées en "non-

mitoses" à l’issue de cette phase.  
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Figure 2 : étapes de relecture des mitoses et des "non-mitoses'' 

 

Concernant les “non-mitoses”, en cas de doute persistant sur lame de verre, l'image était conservée 

dans les “non-mitoses” étant admis en routine diagnostique que les images douteuses ne doivent pas 

être comptabilisées lors de l’évaluation du score mitotique. En cas d’erreur de label avérée sur lame de 

verre, la mitose mal classée était supprimée de la base de données ceci afin d’éviter un éventuel retour 

en arrière des mitoses basculées en “non-mitoses” à la première relecture (figure 2). Au total, 255 

mitoses ont été exclues à l’issue de cette phase. 

 

 

Figure 3 : changements de labels au cours de la relecture 
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Au terme de la relecture, 2259 mitoses et 4245 "non-mitoses" ont constitué la base de données (figure 

3). La répartition du nombre de mitoses et de “non-mitoses” pour chaque cas est détaillée en annexe 

(annexe 3). 

1.2. Entraînement et test de l'algorithme  

La mise au point de l’outil, son entrainement et son test ont été réalisés par l’équipe de data scientists 

de la start-up Primaa. Au cours de ce développement, les pathologistes sont intervenus régulièrement 

pour valider ou non sur le plan médical la pertinence des images proposées par l’outil en cours 

d’élaboration. Dans un souci de compréhension pour le lecteur non spécialisé dans les questions 

d'intelligence artificielle, nous ne présentons ici que les étapes simplifiées de ce travail. Des éléments 

plus détaillés sont fournis en annexes. 

1.2.1. Description générale du modèle 

Le fonctionnement de l’algorithme se décompose en deux étapes : la détection d’objets candidats puis 

la classification de ces objets en mitoses et artefacts correspondant aux “non-mitoses” (figure 4). Pour 

la première étape, l’utilisation d’un réseau de neurones détecteurs de type RetinaNet, entraîné sur des 

images annotées, permet d’estimer la probabilité que les pixels d’une nouvelle image appartiennent à 

une mitose. Pour la seconde étape, l’utilisation d’un classifieur de type MobileNet permet d’affiner les 

objets présentés visuellement au pathologiste. Nous présentons successivement les modalités 

d'entrainement – validation puis de test du détecteur et du classifieur. 

 

Figure 4 : schéma général de l'algorithme 

1.2.2. Le détecteur 

1.2.2.1. Bases de données utilisées 

Deux bases de données de mitoses ont été utilisées (tableau II). La première (KB) est la base de 

données obtenue par labellisation des lames de Bicêtre (cf. ci-dessus). Après une phase de test 

préliminaire, deux lames labellisées ont été retirées par les développeurs du fait d’artefacts (pré-
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analytiques et /ou de numérisation) qui perturbaient l’entraînement initial du modèle. Trente lames ont 

finalement été retenues. Treize d'entre elles correspondant aux lames des cas les plus mitotiques ont 

été utilisées pour l’étape d’entraînement – validation avec une répartition des mitoses à 85% pour 

l'entraînement et 15% pour la validation. Les dix-sept autres lames ont été utilisées pour l’étape de test 

(annexe 3). Au total, 1677 mitoses ont été réparties dans les trois jeux de données successifs (1322 

pour l'entraînement, 234 pour la validation et 121 pour le test). En plus des mitoses que nous avons 

labellisé, nous avons retenu la base de données en accès libre la plus récente (challenge MIDOG2021) 

comportant 1721 mitoses dont 1483 ont été utilisées et réparties en 1260 mitoses d’entraînement et 

223 mitoses de validation. Dans le but de ne pas ajouter trop de complexité dans l’apprentissage de 

l’algorithme, le choix a été fait de commencer par travailler sur la base de données KB. Une fois le 

détecteur stable, les deux bases de données ont été combinées afin d’apporter plus d’informations au 

modèle.  

 

Tableau II : répartition des mitoses pour l'entraînement, la validation et le test du détecteur 

 KB MIDOG 

Mitoses (patchs d’entraînement) 1322 1260 

Mitoses (patchs de validation) 234 223 

Mitoses (patchs de test) 121 0 

 

1.2.2.2. Entraînement du détecteur  

Le détecteur RetinaNet (121), composé d’un extracteur de caractéristiques d’image, a été retenu par 

l’équipe de data scientists sur la base de la littérature et de ses performances reconnues lors de 

différents challenges (98,116). Contrairement aux modèles basés sur des techniques de segmentation, 

il était approprié à la base de données disponible comportant les coordonnées des mitoses présentes 

sur la lame sans information sur leur contour. 

Les caractéristiques extraites ont été apprises par le modèle afin qu’il soit capable de détecter des 

mitoses. Les images d'entraînement ont été analysées à de multiples reprises par le réseau suivant des 

cycles répétés appelés epoch. A la sortie du réseau nous avons obtenu une liste de boîtes englobantes 

(bounding-boxes), caractérisées par leurs coordonnées et leur probabilité de contenir une mitose. Un 

exemple d’image de bounding-boxe est présenté visuellement en annexe (annexe 4). 
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Deux entraînements ont été réalisés : le premier sur les données KB, le second sur les données KB et 

MIDOG. Lors de cette étape, les résultats sur la base de données de test KB étaient meilleurs lorsque 

le modèle était entraîné avec des images de Bicêtre et de MIDOG (annexe 5). Une stratégie 

d’augmentation de données a également été introduite. Le principe étant d’appliquer des modifications 

géométriques ou colorimétriques sur l’image (annexe 6). Ceci est particulièrement utile lorsque les 

bases de données exploitables sont peu nombreuses et que l'algorithme est destiné à analyser des 

images comportant d'importantes variations colorimétriques comme c'est le cas en anatomopathologie 

(122). L'augmentation de données permet de limiter la différence de perte observée entre le jeu 

d'entraînement et celui de validation (annexe 7), nous avons pu ainsi améliorer les performances et les 

capacités de généralisation de l'algorithme. 

1.2.3. Ajout du classifieur 

1.2.3.1. Principe du classifieur et choix des paramètres d’inférence du détecteur 

La détection des faux positifs est un des problèmes les plus difficiles à résoudre lors de la détection des 

mitoses. Pour contourner cette difficulté, une étape de classification a été introduite. Elle consiste à 

attribuer une classe aux objets ayant été localisés par le détecteur pour affiner les objets proposés au 

pathologiste. Le classifieur attribue un score de probabilité que chaque image détectée soit une mitose. 

Pour ce faire, un seuil est appliqué permettant d’obtenir un score binaire et donc la classe de l’objet. 

Dans notre cas, deux classes pouvaient être attribuées aux images analysées : mitose et artefact (ou 

“non-mitose”).  

Le réseau de neurones retenu par les data scientists de Primaa pour cette étape est le MobileNet. Il 

s'agit d'un algorithme de classification développé par Google requérant moins de calculs qu’un CNN 

classique tout en étant aussi performant (123). Il comporte 2 259 265 paramètres optimisables. 

Ce classifieur a été pré-entrainé sur ImageNet (124) puis entraîné avec des artefacts détectés en 

première étape par le détecteur. Une fois le détecteur entrainé, l’inférence correspond à son exécution.  

La définition des paramètres d’inférence conditionne les données (mitoses et artéfacts) qui sont 

présentées au classifieur. Ceux-ci sont définis à la fois pour entraîner le classifieur et pour la prédiction 

finale lors de son utilisation pratique. 

Deux paramètres importants sont à faire varier : 

- le nombre maximal de détection par image (NB_DET) 

- la probabilité minimale pour considérer une détection comme valide (MIN_PROB) 
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Le but est donc de choisir un couple (NB_DET/MIN_PROB) qui obtienne la meilleure sensibilité pour un 

nombre modéré d’artefacts. Si la sensibilité n’est pas assez élevée, trop peu de mitoses seront 

envoyées à l'étape de classification. Au contraire, si trop d’artefacts sont détectés, l’entraînement du 

classifieur sera rendu compliqué par un fort déséquilibre entre les deux classes de données. Une fois 

ce couple défini par les data scientists, nous avons eu à notre disposition une quantité suffisante 

d’artéfacts à proposer au classifieur. Les artefacts correspondaient à tous les objets détectés par le 

détecteur RetinaNet qui n’étaient pas des mitoses selon la labellisation des pathologistes (figure 5). 

La répartition des mitoses et artefacts utilisés pour entraîner et tester le classifieur est présentée dans 

le tableau III. 

 

 

Figure 5 : cycle de la donnée lors de l'entraînement. Les grands patchs sont utilisés pour 
l’apprentissage du RetinaNet. Une fois entraîné, une passe de prédiction est faite sur de la donnée 

similaire mais non-vue par le modèle, afin d’extraire des artefacts. Les artefacts extraits, couplés aux 
mitoses labellisées, sont utilisés pour l’apprentissage du MobileNet.  
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Tableau III : répartition des mitoses et artefacts utilisés pour entraîner et tester le classifieur 

 KB MIDOG 

Entraînement 
Mitoses 1322 1260 

Artefacts 4814 3824 

Validation 
Mitoses 234 223 

Artefacts 850 675 

Test 
Mitoses 95 0 

Artefacts 688 0 

1.2.3.2. Entraînement, test et métriques  

L'entrainement du classifieur a permis de définir les paramètres optimaux de son fonctionnement au-

delà desquels survenait un sur-apprentissage avec baisse préjudiciable de la précision malgré une 

bonne sensibilité (recall). Cet état a été obtenu au terme de 200 cycles d'apprentissage (annexe 8), 

chaque cycle induisant une modification des paramètres du réseau de neurones ; cela inclut le 

traitement de l'ensemble des données d'apprentissage, le calcul de l'erreur, la rétropropagation dans le 

réseau et la modification des facteurs de pondérations des neurones. 

Les analyses suivantes ont porté sur les métriques de performance obtenues directement à partir du 

nombre de vrais positifs, faux positifs, faux négatifs déterminés par l'attribution des labels des images 

par les pathologistes. Du fait de l'utilisation de carrés ou de rectangles pour labelliser les mitoses, 

l'Intersection over Union (IoU) a été utilisée comme méthode de définition des vrais positifs, faux positifs 

et faux négatifs. Elle est définie comme l'aire commune entre la surface englobant la mitose prédite par 

l'algorithme et celle définie par le pathologiste divisée par l'aire globale que délimitent ces deux surfaces. 

Deux annotations étaient considérées comme faisant référence au même objet si l'IoU était supérieure 

à 0,4. 

Les courbes ROC (Receiver Operating Characteristic) et PR (Precision - Recall) du classifieur sur les 

données de test avec ses poids définis au 200ème cycle d'apprentissage sont présentées en figure 6. 

Ces courbes en définissent les performances globales. 

A gauche, la courbe ROC montre les taux de faux positifs et de vrais positifs. L’aire en dessous de cette 

courbe, utilisée comme un indicateur d’apprentissage, est de 0,84.  

Au centre, la courbe PR montre la sensibilité (recall) et la précision. L’aire sous cette courbe est de 0,48. 

Chaque prédiction du classifieur a une valeur comprise entre 0 et 1. La valeur 0,1 a été spécifiée comme 
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étant le seuil à partir duquel un objet était défini comme une mitose afin d’obtenir une sensibilité (recall) 

de 80%.  

La matrice de confusion présentée à droite de la figure 6 a ainsi été obtenue présentant en haut à 

gauche, le nombre de vrais-négatifs ; en haut à droite, le nombre de faux-positifs ; en bas à gauche, le 

nombre de faux-négatifs et en bas à droite, le nombre de vrai-positifs. 

 

Figure 6 : courbe ROC (à gauche), courbe PR (au centre) et matrice de confusion (à droite) 
pour le MobileNet 

 

Pour cette sensibilité (recall) de 80%, la précision était de 24,8%, le F1-score de 37,8%. L’exactitude 

(accuracy) était de 68%, l’exactitude balancée correspondant à la moyenne des exactitudes de chaque 

classe était de 73%. Cette dernière valeur permet de mieux prendre en compte le déséquilibre des 

classes lorsqu'une classe est largement majoritaire par rapport à l’autre. 

Le tableau IV résume les métriques obtenues en utilisant le détecteur seul et en combinant le détecteur 

avec le classifieur MobileNet. Elles ont été mesurées sur les patchs de 256 x 256 pixels de l'ensemble 

de test. Le classifieur ayant une sensibilité de 80% mesurée sur les patchs de 50 x 50 pixels en sortie 

du détecteur, l'association des deux algorithmes induit nécessairement une baisse de la sensibilité. 

Toutefois la performance globale du modèle mesurée par le F1-score s'en trouve améliorée. 

Tableau IV : métriques obtenues en utilisant le détecteur seul et le détecteur combiné au 
classifieur 

 Sensibilité Précision F1-score 

RetinaNet entraîné sur KB + MIDOG + 
augmentation de données 

76% 12% 20.7% 

Idem + classifieur MobileNet 61% 24.8% 35,2% 
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1.3. Présentation de l’interface de visualisation 

Pour que le pathologiste puisse interagir avec les résultats de l’algorithme de détection de mitoses, une 

interface de visualisation nommée Cléo a été développée par la start-up sur la base de propositions et 

de tests effectués en amont par les pathologistes. Cette interface pourrait à l’avenir s’intégrer au sein 

des systèmes de gestion d'images employés en routine dans les services de pathologie.  

L’algorithme de détection de mitoses est appliqué sur les zones ayant été préalablement considérées 

comme étant du carcinome infiltrant. Ces zones peuvent être visualisées par le pathologiste à l’aide 

d’une carte de fréquentation (heatmap) où le carcinome infiltrant apparaît en rouge et où les couleurs 

tendent vers le bleu au fur et à mesure que la probabilité de malignité du tissu diminue. Les mitoses 

détectées apparaissent sous la forme de carrés de petite taille dont la couleur varie avec l’indice de 

confiance avec lequel l’algorithme a considéré la cellule comme étant une mitose. Le pathologiste peut 

ainsi visualiser dès le faible grossissement les zones dans lesquelles la densité mitotique est à priori la 

plus forte. Ces zones de hotspot mitotiques sont mises en valeur par l’algorithme sous la forme de 

carrés de grande taille (cinq carrés de 1 mm² dans l’exemple présenté en figure 7). 

 

 

Figure 7 : échantillon de carcinome infiltrant (à gauche) ; détection du carcinome infiltrant (au 
centre) ; détection des mitoses et zones de hotspot mitotiques (à droite) 

 

Pour permettre au pathologiste d’apprécier la pertinence des résultats de l’algorithme dès le faible 

grossissement, un onglet latéral permet de visualiser sous la forme de vignettes les mitoses détectées. 

Cet outil met en surbrillance sur la lame une mitose sélectionnée dans l’onglet permettant ainsi de la 

localiser instantanément (figure 8). 
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Figure 8 : détection des mitoses (carrés de petite taille) ; zones de plus forte densité mitotiques 
proposées par l'algorithme (carrés de grande taille) ; visualisation des mitoses détectées 

(onglet latéral) 

 

Plusieurs problèmes se sont posé avec cette fonctionnalité: 

● Le premier est que l’algorithme affiche dans l’onglet les mitoses par ordre de probabilité quel 

que soit leur position sur la lame. Deux mitoses voisines sur l’onglet peuvent en réalité être 

éloignées l’une de l’autre sur la lame. Ainsi elles ne peuvent pas être prises en compte 

ensemble lors de l’évaluation du score mitotique devant être effectué sur dix champs contigus. 

● Le second est que le nombre de mitoses détectées peut être élevé et plusieurs pages de 

vignettes sont à examiner par le pathologiste. 

● Le troisième est le manque de spécificité de l’algorithme qui détecte inévitablement des faux 

positifs venant se mêler aux mitoses. Ainsi certaines mitoses authentiques sont parfois 

détectées avec un indice de confiance plus faible que certains faux positifs alors mis en avant 

par l’algorithme. Ces faux positifs sont également un problème car lors de l’analyse ils influent 

sur les zones de hotspot mitotiques proposées par l’algorithme. 

Pour contourner la première difficulté, une fonctionnalité a été ajoutée permettant de filtrer les mitoses 

détectées par zone. Le pathologiste a ainsi la possibilité d’afficher exclusivement les mitoses détectées 

dans une zone de hotspot proposée par l’algorithme. Il est également possible de supprimer les faux 

positifs dans l’onglet permettant ainsi de réajuster les zones de hotspot (figure 9). Cela permet d’avoir 

une idée de la densité mitotique, de la pertinence des mitoses détectées zone par zone et d’estimer 

ainsi de façon adéquate quelle sera la zone de comptage la plus appropriée. 
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Figure 9 : filtre des mitoses et suppression des faux positifs 

 

Le pathologiste peut alors déposer ses dix carrés correspondant aux dix champs contigus pour réaliser 

son comptage. Il est également possible d’enlever les résultats de l’algorithme pour faciliter la 

visualisation car le nombre de carrés affiché à l’écran peut devenir important (figure 10). 

 

 

Figure 10 : dix champs contigus déposés par le pathologiste (en bleu), zone de plus forte 
densité proposée par l'algorithme (carré rouge de grande taille) ; mitoses détectées (carrés de 

petite taille) 
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2. Phase 2 : apport de l’algorithme pour le pathologiste dans la 

détection des mitoses 

2.1. Matériel d’étude 

Cette phase portait sur une série rétrospective de 50 carcinomes infiltrants du sein (28 biopsies et 22 

pièces opératoires issues des hôpitaux Antoine Béclère et Bicêtre) pris en charge entre 2020 et 2021 

dans le service d’anatomopathologie de Bicêtre. Pour chaque cas, une lame représentative de la tumeur 

a été sélectionnée.  

Pour les pièces opératoires (tumorectomie ou mastectomie), les patientes n’avaient pas reçu de 

thérapie néo-adjuvante. 

Pour cette étape, une comparaison de la détection des mitoses par quatre pathologistes avec et sans 

l’aide de l’algorithme a été effectuée sur une surface de 2 mm² préalablement délimitée par un 

cinquième pathologiste ne participant pas à l’étude. 

Les prélèvements ont été pris en charge selon le protocole technique en usage dans le laboratoire décrit 

à la phase 1. L’ensemble des cas ont été numérisés sur le scanner de lames P1000. Les lames ont 

ensuite fait l’objet d’une pseudonymisation à l’aide d’un code alphanumérique conservé par le seul 

coordinateur de l’étude. 

2.2. Déroulement de l’étude 

Les quatre médecins pathologistes volontaires, de niveau d’expertise différents en pathologie 

mammaire, un PU-PH (pathologiste 1), deux assistants (pathologistes 2 et 3) et un interne (pathologiste 

4) tous habitués à travailler sur lame numérique ont participé à l’étude après avoir été formés à 

l’utilisation de l'interface de visualisation et à l’outil d’aide à la détection de mitoses de la start-up. Les 

critères d’identification des mitoses étaient ceux utilisés dans l’étape de constitution de la base de 

données. 

Ils ont dans un premier temps annoté les mitoses visibles sur les aires de 2 mm² prédéfinies. Seules les 

mitoses évidentes sur les lames numériques pour chacun des pathologistes ont été annotées. 

Après une période de wash-out de trois semaines, les quatre pathologistes ont effectué une deuxième 

étape d’annotation sur les mêmes aires après que celles-ci aient été soumises au préalable à l’outil 

d’aide à la détection des mitoses. Les pathologistes visualisaient ainsi les mitoses détectées par 

l’algorithme. Chaque pathologiste a alors annoté les mitoses, qu’elles aient été ou non détectées par 
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l’algorithme. S'il estimait que l’algorithme s’était trompé, l’image détectée par celui-ci était ignorée du 

pathologiste. 

Pour chaque étape, les mitoses détectées par chaque pathologiste étaient enregistrées sur des calques 

différenciés permettant d’établir le pourcentage de mitoses labellisées de façon commune par les 

pathologistes. Le nombre de mitoses de chaque pathologiste et le score correspondant (défini pour une 

surface de 2 mm2 par l’OMS (1) : ≤ 7 mitoses : score 1, 8 à 14 mitoses : score 2, ≥ 15 mitoses : score 

3) ont été reportés dans un tableau Excel. 

3. Critères de jugements et analyse statistique 

Pour évaluer l'apport de l'algorithme dans la détection des mitoses, les analyses statistiques ont porté 

sur: 

- La reproductibilité intra et inter-observateur des pathologistes sur la surface prédéfinie avec et 

sans assistance de l’algorithme. 

- La reproductibilité inter-observateur des pathologistes avec l’algorithme lui-même. 

Pour la reproductibilité du compte mitotique (variable quantitative), le coefficient de corrélation intra-

classe (CCI) a été calculé en utilisant un modèle aléatoire à deux facteurs portant sur l’accord absolu 

entre observateur à partir d’une mesure unique. Les recommandations de Koo et Li de 2016 (125), ont 

été considérées pour l’interprétation de l’accord : en dessous de 0,50 : faible ; entre 0,50 et 0,74 : moyen 

; entre 0,75 et 0,90 : bon ; au-dessus de 0,90 : excellent.  

Pour la reproductibilité du score mitotique (variable qualitative ordinale), le kappa de Cohen pondéré de 

façon linéaire pour chaque couple de pathologiste et le kappa de Fleiss pour l’ensemble des 

pathologistes ont été calculés. Les recommandations de McHugh de 2012 (126), ont été considérées 

pour l’interprétation de l’accord : en dessous de 0,20 : nul ; entre 0,21 et 0,39 : minimal ; entre 0,40 et 

0,59 : faible ; entre 0,60 et 0,79 : modéré ; entre 0,80 et 0,90 : fort ; supérieur à 0,90 : presque parfait. 

L’échelle de Koo et Li ainsi que celle de McHugh, plus strictes dans leur définition ont été préférées à 

l’échelle de Landis et Koch (127), décrite initialement pour l’interprétation du kappa ou celle de Cicchetti 

(128) décrite pour l’interprétation du CCI et utilisée notamment dans l’étude de Balkenhol et al. (118). 

L'Intersection over Union (IoU) - définie précédemment en section 1.2.3.2 - a été utilisée pour évaluer 

la concordance des pathologistes sur chaque mitose de façon individuelle. Une IoU supérieure ou égale 
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à 0,2 à été retenue pour considérer deux annotations par deux pathologistes différents comme se 

rapportant à la même figure mitotique. 

Les CCI, kappa de Cohen et kappa de Fleiss ont été calculés à l’aide du package “irr” sur les logiciels 

R (version 4.0.4, cran, The R Foundation for Statistical Computing, http://cran.r-project.org) et R Studio 

(version 2022.02.2 Build 485 © 2009-2022 RStudio, PBC, http://www.rstudio.com). 

4. Aspects éthiques et réglementaires 

S’agissant d’une étude rétrospective portant uniquement sur des données recueillies habituellement 

pour les soins, ce travail de thèse a été effectué conformément aux dispositions du Code de la Santé 

Publique applicables aux recherches n’impliquant pas la personne humaine (Code de la Santé Publique 

- Article R1121-1 modifié par le Décret n° 2017-884 du 9 mai 2017) et ne relève donc pas de la 

compétence d’un Comité de Protection des Personnes. Il a obtenu l’avis favorable du Comité d'Expertise 

pour les Recherches, les Études et les Évaluations dans le domaine de la Santé ainsi que du comité 

d’éthique de la recherche des Hôpitaux Universitaires Henri-Mondor (n° d’avis 2022-134). Il a fait l’objet 

d’une soumission auprès de la Commission Nationale de l'Informatique et des Libertés sous la référence 

2225201 v 0 et a été déclaré en conformité avec la méthodologie de référence MR-004. Les patientes 

impliquées ont été informées de la recherche via une note d’information distribuée par courrier postal 

avec possibilité de s’opposer à l’étude dans un délai de trois semaines à compter de la date d’envoi. 

  

http://www.rstudio.com/
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Résultats 
Remarque préliminaire : seuls ici sont présentés les résultats de la phase 2 de notre travail concernant 

la mise en application de l’outil développé au préalable. Ainsi que cela a été indiqué, les résultats portant 

sur les métriques de l’algorithme développé ont été présentés dans le chapitre Matériel et Méthodes à 

la section 1.2. Entraînement et test de l'algorithme. 

1. Reproductibilité intra-observateur des pathologistes 

Le nombre de mitoses de chaque pathologiste et le score correspondant pour les 50 cas avec et sans 

l’assistance de l’algorithme sont détaillés en annexe (annexes 9 et 10). 

Les coefficients de corrélation intra-classe (CCI) de chaque pathologiste portant sur la reproductibilité 

intra-observateur du compte mitotique entre les deux lectures avec et sans assistance de l’algorithme 

sont présentés dans le tableau V. 

 

Tableau V : CCI pour l’évaluation du compte mitotique de chaque pathologiste entre leurs deux 
lectures 

Pathologiste 1 Pathologiste 2 Pathologiste 3 Pathologiste 4 

0,967 

IC = [0,942 - 0,981] 

0,948 

IC = [0,911 - 0,970] 

0,877 

IC = [0,793 - 0,928] 

0,966 

IC = [0,941 - 0,981] 

 

 

Les kappa de Cohen pondérés de façon linéaire de chaque pathologiste portant sur la reproductibilité 

intra-observateur du score mitotique correspondant sont présentés dans le tableau VI. 

 

Tableau VI : kappa pondéré linéaire pour la reproductibilité intra-observateur du score 
mitotique 

Pathologiste 1 Pathologiste 2 Pathologiste 3 Pathologiste 4 

0,872 0,795 0,697 0,869 

 

Les matrices de confusion détaillant la répartition des scores mitotiques de chaque pathologiste entre 

la première et la seconde lecture sont disponibles en annexe (annexe 11). Il existait une modification 

du score mitotique entre les deux lectures avec et sans assistance de l’algorithme pour 6 ; 6 ; 8 et 4 cas 

sur 50 respectivement pour les pathologistes 1, 2, 3 et 4. 
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2. Reproductibilité inter-observateur des pathologistes avec et 

sans utilisation de l’algorithme 

Les coefficients de corrélation intra-classe (CCI) portant sur la reproductibilité inter-observateur du 

compte mitotique pour chaque couple de pathologiste avec et sans assistance de l’algorithme sont 

présentés dans le tableau VII. 

 

Tableau VII : CCI pour l’évaluation du compte mitotique des pathologistes avec et sans 
l'algorithme 

 Pathologiste 1 Pathologiste 2 Pathologiste 3 Pathologiste 4 

Pathologiste 1  
0,484 

IC = [0,122 - 0,707] 

0,782 

IC = [0,151 - 0,921] 

0,707 

IC = [0,166 - 0,878] 

Pathologiste 2 
0,642 

IC = [0,176 - 0,833] 
 

0,774 

IC = [0,634 - 0,865] 

0,798 

IC = [0,671 - 0,880] 

Pathologiste 3 
0,666 

IC = [0,091 - 0,861] 

0,919 

IC = [0,862 - 0,953] 
 

0,897 

IC = [0,825 - 0,940] 

Pathologiste 4 
0,718 

IC = [0,157 - 0,886] 

0,824 

IC = [0,709 - 0,896] 

0,946 

IC = [0,907 - 0,969] 
 

Au-dessus de la diagonale : lecture sans l'algorithme 

En dessous de la diagonale : lecture avec l'algorithme 

 

 

 

Le CCI pour l’évaluation du compte mitotique par l’ensemble des pathologistes sans assistance de 

l’algorithme était de 0,716 IC = [0,531 - 0,833]. 

Le CCI pour l’évaluation du compte mitotique par l’ensemble des pathologistes avec assistance de 

l’algorithme était de 0,746 IC = [0,543 - 0,859]. 

Entre les pathologistes 2, 3 et 4 le CCI pour l’évaluation du compte mitotique sans assistance de 

l’algorithme était de 0,830 IC = [0,745 - 0,893]. Il était de 0,897 IC = [0,842 - 0,936] assisté de 

l’algorithme. 

Les kappa de Cohen pondérés de façon linéaire portant sur la reproductibilité du score mitotique pour 

chaque couple de pathologistes avec et sans assistance de l’algorithme sont présentés dans le tableau 

VIII. 
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Tableau VIII : kappa de Cohen pondérés linéaires portant sur la reproductibilité du score 
mitotique entre les pathologistes 

 Pathologiste 1 Pathologiste 2 Pathologiste 3 Pathologiste 4 

Pathologiste 1  0,339 0,473 0,473 

Pathologiste 2 0,496  0,655 0,655 

Pathologiste 3 0,419 0,833  0,752 

Pathologiste 4 0,447 0,738 0,890  

Au-dessus de la diagonale : lecture sans l'algorithme 

En dessous de la diagonale : lecture avec l'algorithme 

 

 

Le kappa de Fleiss portant sur la reproductibilité du score mitotique par l’ensemble des pathologistes 

était de 0,416 sans assistance de l’algorithme et de 0,512 avec assistance de l’algorithme. 

Entre les pathologistes 2, 3 et 4, le kappa de Fleiss était de 0,594 sans utilisation de l’algorithme et de 

0,763 avec utilisation de l’algorithme. 

Les matrices de confusion détaillant la répartition des scores mitotiques des pathologistes entre eux lors 

de la lecture sans et avec algorithme sont disponibles en annexe (annexe 12). 

  



54 

 

3. Reproductibilité entre les pathologistes et l’algorithme 

Les coefficients de corrélation intra-classe (CCI) pour l’évaluation du compte mitotique entre chaque 

pathologiste et l’algorithme sont présentés dans le tableau IX. 

 

Tableau IX : CCI pour l’évaluation du compte mitotique entre les pathologistes et l'algorithme 

 Pathologiste 1 Pathologiste 2 Pathologiste 3 Pathologiste 4 

Algorithme 
0,449 

IC = [0,101 - 0,678] 

0,674 

IC = [0,488 - 0,801] 

0,683 

IC = [0,503 - 0,807] 

0,769 

IC = [0,627 - 0,862] 

 

Les kappa de Cohen pondérés de façon linéaire pour l’évaluation du score mitotique entre chaque 

pathologiste et l’algorithme sont présentés dans le tableau X. 

 

Tableau X : kappa pondérés linéaires pour la reproductibilité du score mitotique entre les 
pathologistes et l'algorithme 

 Pathologiste 1 Pathologiste 2 Pathologiste 3 Pathologiste 4 

Algorithme 0,424 0,583 0,624 0,687 

 

Les matrices de confusion détaillant la répartition des scores mitotiques entre la lecture des 

pathologistes sans l'algorithme et l'algorithme lui-même sont disponibles en annexe (annexe 13). 

  



55 

 

4. Concordance des pathologistes pour l’évaluation de chaque 

figure mitotique prise individuellement 

Le nombre de mitoses annotées par chaque pathologiste ainsi que le nombre de mitoses en communs 

pour chaque couple de pathologistes sans et avec assistance de l’algorithme sont présentés dans les 

tableaux XI et XII. 

 

Tableau XI : nombre de mitoses annotées par chaque pathologiste et nombre de mitoses 
communes pour chaque couple de pathologistes sans assistance de l’algorithme 

 Pathologiste 1 Pathologiste 2 Pathologiste 3 Pathologiste 4 

Pathologiste 1 693 207 287 281 

Pathologiste 2  298 150 145 

Pathologiste 3   341 207 

Pathologiste 4    327 

 

 

Tableau XII : nombre de mitoses annotées par chaque pathologiste et nombre de mitoses 
communes pour chaque couple de pathologistes avec assistance de l’algorithme 

 Pathologiste 1 Pathologiste 2 Pathologiste 3 Pathologiste 4 Algorithme 

Pathologiste 1 675 225 259 275 216 

Pathologiste 2  320 156 147 133 

Pathologiste 3   297 205 175 

Pathologiste 4    322 156 

Algorithme     300 

  

 

Au cours de la première et de la seconde lecture, respectivement 856 et 821 mitoses ont été annotées 

par au moins un pathologiste. Les proportions de mitoses annotées par un ou plusieurs pathologistes 

par rapport à la totalité des mitoses détectées au cours de ces deux lectures sont présentées dans les 

tableaux XIII et XIV. 
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Tableau XIII : proportion de mitoses annotées par un ou plusieurs pathologistes sans 
assistance de l'algorithme 

Critère 
Nombre de 

mitoses annotées 

Pourcentage par rapport à 

la totalité des mitoses détectées 

Par tous les pathologistes 114 13% 

Par au moins trois pathologistes 246 29% 

Par au moins deux pathologistes 443 52% 

Par le pathologiste 1 + un autre 419 49% 

Par au moins un pathologiste 856 100% 

Par un pathologiste seulement 413 48% 

 

Tableau XIV : proportion de mitoses annotées par un ou plusieurs pathologistes avec 
assistance de l'algorithme 

Critère 
Nombre de 

mitoses annotées 

Pourcentage par rapport à 

la totalité des mitoses détectées 

Par tous les pathologistes 112 14% 

Par au moins trois pathologistes 250 30% 

Par au moins deux pathologistes 431 52% 

Par le pathologiste 1 + un autre 402 49% 

Par au moins un pathologiste 821 100% 

Par un pathologiste seulement 449 55% 

 

Les pourcentages de mitoses prises individuellement pour lesquelles chaque couple d’observateur 

(pathologiste ou algorithme) est d’accord sont présentés dans le tableau XV. 

 

Tableau XV : pourcentages de mitoses pour lesquelles chaque couple d’observateur 
(pathologiste ou algorithme) était d'accord 

 Pathologiste 1 Pathologiste 2 Pathologiste 3 Pathologiste 4 Algorithme 

Pathologiste 1 675 33,3% 38,4% 40,7% 32,0% 

Pathologiste 2 70,3% 320 48,8% 45,9% 41,6% 

Pathologiste 3 87,2% 52,5% 297 69,0% 58,9% 

Pathologiste 4 85,4% 45,7% 63,7% 322 48,4% 

Algorithme 72,0% 44,3% 58,3% 52,0% 300 

Les chiffres en diagonale reprennent le nombre de mitoses détectées par chaque pathologiste avec assistance 

de l’algorithme et par l’algorithme lui-même. Les pourcentages de mitoses communes pour chaque couple 

d’observateur sont présentés et définis relativement à l’ensemble des mitoses détectées par l’observateur sur la 

ligne correspondante. Ainsi le pourcentage de mitoses communes à deux observateurs est différent selon qu’on 

le considère par rapport à l’ensemble des mitoses détectées par le premier ou le second. 
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Discussion 
Les modalités de détection des mitoses sur lame numérique ne sont pas strictement identiques à celles 

sur lames de verre en microscopie optique conventionnelle. Dans le contexte du carcinome mammaire 

infiltrant, ces conditions constituent une nouvelle approche dans l’évaluation du grade d'Elston-Ellis pour 

laquelle il n’existe pas encore de consensus sur la méthode à adopter. Le choix de la zone de comptage, 

la définition de l’aire en mm² de la surface en fonction du moniteur ou des outils de mesure mis à la 

disposition du pathologiste et les critères d’identification morphologique des cellules en mitose sont 

autant d’éléments nouveaux dont l’approche diffère sur lame numérique. 

Avec le déploiement des scanners de lames dans les laboratoires de pathologie, de plus en plus de 

pathologistes seront confrontés à ces problématiques. 

Une des approches envisagées pour aider le pathologiste dans l’évaluation du score mitotique est 

l’utilisation d’outils d’intelligence artificielle. 

Dans cette étude nous avons participé en collaboration avec une équipe de data scientists au 

développement et à la mise en application d’un outil d’aide à la détection de mitoses utilisable en 

pratique quotidienne par le pathologiste. Pour ce faire, l'équipe de Primaa est partie d’un modèle 

d’algorithme dont l’architecture et les paramètres ont fait la preuve de leur efficacité dans la 

reconnaissance d’image. Ce modèle a été entraîné et testé, puis nous avons évalué quel pouvait être 

son apport pour le pathologiste, dans un premier temps sur une surface prédéfinie avant de l’appliquer 

dans un second temps dans le cadre d’un test clinique sur lame entière dont la réalisation pratique est 

en cours. 

1. Développement de l’algorithme et de l’interface de lecture 

1.1. Étape de labellisation 

Cette première étape de constitution d’une base de données de mitoses labellisées a été entreprise afin 

d’augmenter les chances de performance de l’algorithme développé car les bases de données de 

mitoses numérisées existantes le sont dans des conditions parfois éloignées de la routine diagnostique 

(36). La labellisation des mitoses soulève un paradoxe important en intelligence artificielle : nous créons 

nous-même la base d’apprentissage d’un algorithme pour lequel nous souhaitons qu’il nous apporte 

une aide. Pour obtenir un algorithme performant, il doit être entraîné sur des données robustes. Or, le 

manque de reproductibilité des pathologistes dans l’appréciation des mitoses en particulier sur lame 
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numérique fait qu’il peut être difficile d’obtenir un consensus pour certaines figures. Van Diest soulignait 

déjà en 1992 que ses critères mitotiques définis sur lame de verre pourraient être utilisés en vue de la 

reconnaissance des mitoses à l’aide de logiciels d’analyse d’image (103). 

Néanmoins des études récentes ont montré que ces critères étaient insuffisants sur lame numérique 

(104,105).  

Au cours de cette étape, le temps de labellisation initial par l’interne variait entre une et cinq heures par 

lame, ceci en fonction de la taille de l’échantillon, de la présence d’artefacts cytologiques, de la densité 

cellulaire de la tumeur et du nombre de mitoses présentes sur la lame. Pour limiter au maximum les 

erreurs de labellisation, nous avons effectué une relecture systématique des images avec analyse des 

figures douteuses sur lame de verre en cas de nécessité. Cette étape a de plus permis la poursuite de 

notre apprentissage et l’amélioration de notre reconnaissance des mitoses sur lame numérique en 

particulier quand les critères habituels étaient manquants. Ainsi notre perception des mitoses n’était 

plus la même au début et à la fin de la phase de labellisation. L'apprentissage des critères de définition 

des mitoses sur lame numérique tels que définis par l'équipe de Nottingham (105) constitue selon nous 

une démarche essentielle. En comparant les mitoses entre lame de verre et lame numérique, nous 

étions en effet arrivés à la fin de notre relecture aux mêmes conclusions que les auteurs en ce qui 

concerne les détails morphologiques des figures mitotiques. 

En pratique quotidienne, il existe de réelles images sur lame de verre pour lesquelles nous ne pouvons 

pas trancher entre mitose et “non-mitose” sur lame numérique. Nous avons pris le parti de considérer 

les mitoses et "non-mitoses" douteuses sur lame numérique uniquement si elles étaient vérifiées sur 

lame de verre. L’idée était donc de constituer une base de données prenant en compte les contraintes 

de numérisation du laboratoire et de considérer les incertitudes de labellisation pour permettre aux 

algorithmes d’apprendre sur des données qui constituent la réalité de la pratique quotidienne. Nous 

avons labellisé au total 2259 mitoses et 4245 "non-mitoses" ce qui constitue l'une des plus importantes 

bases de données de ce type en pathologie humaine (129). Des bases de données plus importantes, 

constituées en utilisant des approches de labellisation différentes, existent en pathologie vétérinaire 

(130,131). 

Avec le déploiement progressif de la pathologie numérique dans les laboratoires, la quantité de données 

disponible pour entraîner et tester les algorithmes augmentera dans les prochaines années. L’utilisation 



59 

 

de scanners de lames appliquant des protocoles de numérisation différents permettra de faciliter la 

généralisation des performances des modèles développés. 

Il se pourrait qu’à l’avenir, un algorithme entraîné sur de multiples bases de données de mitoses de 

qualités de numérisations différentes, issues de scanners de lames différents et labellisées par des 

pathologistes de niveau d’expertise variés aboutisse à un "consensus global” qui permettrait de “lisser” 

les erreurs de labellisation présentes dans chacune des bases de données. 

1.2. Métriques du modèle 

Le modèle d'algorithme retenu par les data scientists était basé sur un détecteur de type RetinaNet suivi 

d'un classifieur de type MobileNet. Dans une démarche visant à généraliser les performances de 

l’algorithme, il était important que celui-ci ne soit pas uniquement entraîné sur des lames de Bicêtre. Le 

choix a donc été fait d’inclure des images de MIDOG et d’utiliser des techniques d’augmentation de 

données. Nous avons obtenu une sensibilité (recall) de 61%, une précision de 24,8% et un F1-score de 

35,2% sur les lames entières que nous avions labellisées. 

Ces performances peuvent paraître décevantes si on les compare à ce qui a pu être atteint au cours 

des différents challenges. A titre d’exemple, l’équipe gagnante du challenge MIDOG2021 (116) a obtenu 

une sensibilité (recall) de 74%, une précision et un F1-score de 75%. Toutefois plusieurs éléments 

relativisent le poids de cette différence. Ces métriques sont fortement impactées par le nombre de 

mitoses présentes sur les lames de test et dépendent de la surface analysée. Lors des challenges, les 

participants n’analysent pas des lames entières pour entraîner et tester leurs modèles d’identification 

des mitoses mais uniquement des aires de taille définie (2 mm² dans le cas de MIDOG). Dans cette 

situation, une grande partie des patchs analysés ne contient en réalité que pas ou peu de mitoses. 

Prenons l’exemple d’un patch où se trouvent dix mitoses. Si l’algorithme en détecte cinq et trouve 

également deux faux positifs, la sensibilité sera de 5/10 = 50%, et la précision de 5/(2+5) = 71,4%. Dans 

le cas d’un patch où se trouvent deux mitoses, si l’algorithme en trouve une et détecte deux faux positifs, 

la sensibilité sera de 1/2 = 50% et la précision de 1/(1+2) = 33%. De plus, les lames que nous avons 

utilisées n’ont pas fait l’objet d’une sélection sur la qualité de l’image. Des variations d’épaisseur de 

coupe ou de coloration sont donc présentes ainsi que cela s’observe dans le flux de routine d’un 

laboratoire ce qui complexifie encore la tâche de l’algorithme. Ces éléments expliquent pourquoi en 

utilisant des données de routine les résultats sont inférieurs à ce qui a pu être obtenu lors des 

challenges. Le challenge TUPAC16 a été conduit sur lame entière mais ne concernait que le score 
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mitotique sans labellisation des mitoses. L’algorithme le plus performant pour prédire le score mitotique 

avait obtenu un kappa de Cohen pondéré quadratique de 0,567 signifiant un accord modéré avec les 

pathologistes selon l’échelle de Landis et Koch mais faible selon l’échelle de McHugh. Entre le 

consensus et les prédictions de l’algorithme, il existait une discordance globale de 36% et une 

discordance de 11% entre score 1 et score 3 (113).  

Un algorithme capable d’orienter le pathologiste vers la zone de plus forte densité mitotique doit pouvoir 

analyser la totalité de la surface tumorale présente sur la lame. Il n’existe pas à l’heure actuelle de 

consensus sur les performances minimales requises en termes de métriques pour pouvoir utiliser un 

algorithme. Ceci dépend en pratique de l’utilisation qui en est faite (enseignement, recherche, 

compétition, routine diagnostique, …). Néanmoins, des métriques élevées sur une base de données 

dans le cadre d’un challenge ne sont pas une garantie d’efficacité du modèle en condition d’utilisation 

réelle (120). 

1.3. Impact des paramètres de numérisation et généralisation des 

performances de l'algorithme 

Entre la numérisation des lames utilisées pour entraîner et tester l’algorithme et la numérisation des 

cinquante lames utilisées pour la phase 2 de l’étude, des procédures d’entretien préventif 

hebdomadaires des scanners de lames ont été mises en place par le laboratoire, permettant d’éviter 

l’accumulation progressives d’altérations imperceptibles, en particulier de nature mécaniques survenant 

lors de l’utilisation quotidienne des scanners (plus de 1200 lames-jour) et de nature à altérer le rendu 

visuel de la lame numérisée. De plus, le respect strict des modalités de montage et de séchage des 

lames avant numérisation a été contrôlé. 

Nous avons voulu explorer l’impact de ces procédures sur les performances de l’algorithme. Pour ce 

faire, quatre lames ont été re-numérisées et ré-analysées par l’algorithme. La comparaison entre les 

deux analyses est disponible en annexe (annexe 14). 

Les nombres de vrais positifs, faux positifs et faux négatifs étaient comparables. Néanmoins, les faux 

positifs proposés étaient différents et certaines figures se situaient en dehors de la zone tumorale car 

la détection du carcinome en amont de l’algorithme de détection de mitose était parfois erronée. 

Ces résultats posent le problème de la capacité des algorithmes à généraliser leurs performances. 

Même si les résultats en termes de métrique sont comparables, les paramètres de numérisation ont un 

impact direct sur les données présentées au pathologiste. Ces éléments soulignent que des contrôles 
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qualité réguliers seront nécessaires pour s'assurer que les performances de l'algorithme restent 

constantes au sein du laboratoire. Une étape de calibration de l’algorithme serait également 

indispensable en cas d’utilisation dans d’autres laboratoires. L’algorithme pourrait potentiellement être 

initialisé avec les lames du laboratoire précédent par des méthodes de transfer learning pour faciliter 

son apprentissage dans l’analyse des lames de nouveaux laboratoires. Toutefois dans la mesure où la 

grande majorité des laboratoires d'anatomopathologie n'ont pas encore effectué leur transition vers un 

flux de travail entièrement numérisé, cette étape n'est pas encore aisément généralisable. 

1.4. Interface de visualisation de l’algorithme 

De bonnes performances dans le cadre d’un challenge avec des conditions spécifiques ne garantissent 

pas des performances similaires du modèle en pratique quotidienne et obtenir des performances sur 

lames entières comparables à celles des challenges est une tâche ardue. Pour essayer de résoudre 

cette difficulté, nous avons donc travaillé à une interface qui permettrait au pathologiste d'interagir avec 

les résultats en lui donnant la possibilité de visualiser dès le faible grossissement les mitoses détectées 

par l’algorithme. Par cette approche le pathologiste a ainsi la possibilité de rapidement évaluer les 

éventuels faux-positifs détectés. 

Plusieurs pistes d’amélioration de l’interface à laquelle nous avons pour le moment abouti peuvent être 

suggérées. La première serait de permettre au pathologiste de sélectionner spécifiquement une mitose 

sur la lame pour la visualiser dans un onglet dédié sans être contraint de zoomer. En effet, il est 

actuellement seulement possible de faire le contraire, sélectionner une mitose dans l’onglet pour la 

localiser sur la lame. 

La seconde amélioration serait de permettre au pathologiste de tracer directement son aire de comptage 

d’une surface et d’une forme définies pour ensuite faire apparaître directement dans l’onglet les mitoses 

détectées par l’algorithme présentes dans l’aire choisie. En effet il n’est actuellement possible de 

déposer que des carrés de 0,2 mm² et l’algorithme ne réajuste pas les données présentées dans l’onglet 

en fonction des carrés déposés par le pathologiste ce qui rend l’outil actuel utile pour choisir la zone de 

comptage mais peu ergonomique pour effectuer le comptage mitotique en tant que tel. Il est admis 

depuis la parution du dernier OMS que le comptage par unité de surface doit être privilégié par rapport 

au comptage par 10 champs à fort grossissement. Cette notion est encore plus vraie en pathologie 

numérique où la surface affichée varie fortement d’un moniteur à l’autre et n’est pas standardisée 

comme les champs au microscope (100). Parallèlement, des outils de mesure de surface sont 
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maintenant intégrés aux différents logiciels de visualisation et pourraient parfaitement à l’avenir se 

combiner avec des algorithmes de détection de mitoses. 

2. Reproductibilité des pathologistes et apport de l’algorithme 

Le second temps de ce travail a été l’étude de la reproductibilité des pathologistes lors de l’évaluation 

des mitoses dans une cohorte de 50 cas de carcinome mammaire infiltrant sur une surface de 2 mm² 

avec et sans utilisation de l’algorithme. Cela a également permis de pouvoir comparer la détection de 

chaque mitose de façon individuelle, chose impossible sur lame entière où la zone de comptage entre 

pathologiste peut être différente. 

Nous avons considéré l’échelle de Koo et Li pour l’interprétation du coefficient de corrélation intra-classe 

(CCI) dans le cas du compte mitotique et celle de McHugh pour l’interprétation du coefficient kappa 

dans le cas du score correspondant. 

Pour chaque pathologiste, la reproductibilité intra-observateur entre les deux lectures pour l’évaluation 

du compte mitotique était bonne pour un pathologiste et excellente pour les trois autres et celle pour 

l’évaluation du score mitotique correspondant était modérée à forte. 

Concernant la reproductibilité inter-observateur, sauf entre les pathologistes 1 et 3 le CCI pour chaque 

couple de pathologiste était amélioré avec l’utilisation de l’algorithme mais la différence n'était pas 

significative.  

Le CCI pour l’évaluation du compte mitotique par l’ensemble des pathologistes était de 0,716 IC = [0,531 

- 0,833] sans assistance de l’algorithme et de 0,746 IC = [0,543 - 0,859] avec l’algorithme témoignant 

dans les deux cas d’une concordance moyenne à bonne. Le kappa de Fleiss portant sur la 

reproductibilité du score mitotique par l’ensemble des pathologistes était de 0,416 sans assistance de 

l’algorithme et de 0,512 avec assistance de l’algorithme témoignant dans les deux cas d’une faible 

concordance selon l’échelle de McHugh. Ces valeurs sont toutefois en cohérence avec l’étude de Rabe 

et al. (84). On peut cependant noter que les pathologistes 2, 3 et 4 étaient peu en accord avec le 

pathologiste 1 en ce qui concerne le nombre de mitoses détectées. Cela se traduit par un intervalle de 

confiance fortement élargi autour de la valeur du CCI par rapport aux trois autres pathologistes entre 

eux et une concordance plus faible sur le score mitotique correspondant mesurée par le kappa de 

Cohen. De ce point de vue, la concordance observée entre les pathologistes 2, 3 et 4 et l’algorithme 

était supérieure à celle observée avec le pathologiste 1. Néanmoins, la concordance entre ces trois 
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pathologistes était supérieure à celle observée entre eux et l'algorithme. Entre les pathologistes 2, 3 et 

4 le CCI pour l’évaluation du compte mitotique sans assistance de l’algorithme était de 0,830 IC = [0,745 

- 0,893] et de 0,897 IC = [0,842 - 0,936] assisté de l’algorithme témoignant dans les deux cas d’une 

bonne concordance. Le kappa de Fleiss était de 0,594 sans utilisation de l’algorithme et de 0,763 avec 

utilisation de l’algorithme avec un accord passant de faible à modéré. La concordance des pathologistes 

avec l’algorithme pour l’évaluation du compte mitotique était faible pour le pathologiste 1, moyenne pour 

le pathologiste 2 et 3 et bonne pour le pathologiste 4. La concordance des pathologistes avec 

l’algorithme pour l’évaluation du score mitotique correspondant était faible pour les pathologistes 1 et 2 

et modérée pour les pathologistes 3 et 4. 

En regardant les mitoses individuellement, nous avons constaté que pour chaque mitose labellisée par 

un pathologiste, seule la moitié d’entre elles étaient labellisées par un second pathologiste et 13% 

seulement ont obtenu l’approbation des trois autres médecins. Le tableau XV montre que les  

performances des pathologistes étaient comparable à l’algorithme pour reconnaître les mitoses des 

autres observateurs sur lame numérique. Ces résultats vont dans le même sens que l’étude de Veta et 

al. (117) où les désaccords des pathologistes sur chaque mitose prise individuellement ne les 

empêchaient pas de s’accorder sur le score mitotique. Toutefois dans leur étude, le meilleur accord 

observé entre un pathologiste et l’algorithme était inférieur au plus faible accord observé entre 

pathologiste soulignant que les pathologistes étaient davantage d’accords entre eux qu’avec 

l’algorithme. Nous avons pour notre part retrouvé des niveaux de concordance comparable en 

considérant l’ensemble des observateurs. Un élément pouvant expliquer cette différence est que dans 

leur étude, la base de données utilisée pour entraîner/tester l’algorithme et celle utilisée pour évaluer la 

reproductibilité des participants étaient issues de deux laboratoires différents. Bien que nos lames soient 

différentes en phase 1 et phase 2 de l'étude, elles étaient - sauf en ce qui concerne la base de données 

MIDOG - issues du même laboratoire. De plus, dans leur étude, les observateurs étaient tous trois des 

pathologistes experts en pathologie mammaire alors que dans la nôtre, les niveaux d’expertise étaient 

différents. 

L’impact clinique des discordances peut être marqué quand le score diffère de deux points (1 versus 3) 

(85,113). De ce point de vue, l’utilisation de l’algorithme ne nous a pas permis de réduire cette 

discordance qui était respectivement de 6,3% et 6,6%, sans et avec l’algorithme. Elle était de 4,5% 
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entre les pathologistes et l’algorithme lui-même. En considérant les pathologistes 2, 3 et 4, cette 

discordance était de 2%, identique à celle observée avec les scores établis par l’algorithme. 

Dans l’étude de Balkenhol et al. (118), ayant comparé le compte mitotique sur lame de verre par rapport 

à une zone de hotspot de 2 mm² prédéfinie par un algorithme, la reproductibilité des pathologistes était 

nettement améliorée dans la seconde situation. Ce résultat était plus ou moins attendu dans la mesure 

où dans cette situation la seconde lecture contraint la zone de comptage par rapport à la lame de verre 

où les pathologistes étaient libres de faire leur compte où ils le souhaitaient. Il était en effet plus difficile 

de mettre en évidence une différence dans notre situation où la zone de comptage était identique lors 

des deux lectures. Néanmoins dans notre cas, les données présentées par l’algorithme étaient le seul 

facteur modifié entre les deux lectures. Dans l’étude de Balkenhol et al. seule la zone de hotspot était 

présentée et les mitoses individuelles détectées par l’algorithme n’étaient pas visibles par les 

pathologistes. Ceci explique que la reproductibilité intra-observateur des pathologistes dans notre travail 

soit nettement supérieure à celle observée dans leur étude et que notre reproductibilité inter-observateur 

ne soit par contre pas significativement augmentée en seconde lecture. 

Toujours dans l’étude de Balkenhol et al. (118), concernant l’accord des deux pathologistes avec 

l’algorithme dans la zone définie de 2 mm², le premier avait avec l’algorithme un kappa pondéré pour 

l’évaluation du score mitotique de 0,654 et un CCI pour le compte mitotique de 0,895 IC = [0,845 - 

0,930]. Le second avait un kappa de 0,794 et un CCI de 0,888 IC = [0,783 - 0,936]. La concordance sur 

le compte mitotique était donc meilleure que ce que nous avons pu observer avec néanmoins une 

reproductibilité du score comparable. Les auteurs avaient également noté que dans le cas des tumeurs 

comportant peu de mitoses, l’algorithme avait défini la zone de hotspot à partir de détections erronées 

de faux-positifs, soulignant par là-même l’importance de permettre au pathologiste d’avoir un visuel sur 

les figures proposées par l’algorithme pour définir la zone de comptage. Ce regard critique est 

indispensable. En effet, dans le cadre de notre étude, certaines mitoses authentiques étaient proposées 

par l’algorithme avec un indice de confiance inférieur à certains faux-positifs. 

En l’état actuel des connaissances, il apparaît peu envisageable d’obtenir un algorithme qui détecte 

toutes les mitoses d’une lame sans faire d’erreur. Les images douteuses, difficiles d’interprétation 

continueront d’exister indépendamment de l’utilisation de l’intelligence artificielle qui elle-même 

détectera invariablement des objets tendancieux et parfois difficiles à classer pour le pathologiste. La 

problématique sous-jacente étant celle du consensus ou de la "vérité" sur ce qui constitue une figure 
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mitotique sur lame numérique à l'heure où le gold standard pour l'évaluation des mitoses est encore 

l'utilisation de la lame de verre. 

Dans notre étude nous n’avons pas établi de lecture consensus d’expert en amont pour l’évaluation des 

mitoses sur les aires de 2 mm² prédéfinies. Or une nouvelle méthode de mesure ou de comptage pour 

être considérée valide doit d’une part être reproductible et d’autre part fournir des valeurs dites 

"correctes". Il est donc nécessaire de comparer la mesure qu’elle propose à une mesure de référence. 

Néanmoins nous avons vu en introduction à quel point obtenir un consensus pour l’évaluation des 

mitoses peut être difficile et ceci est vérifié par les données des tableaux XIII, XIV et XV. Si on considère 

que la reproductibilité des pathologistes est améliorée par l’utilisation de l’algorithme, il est cependant 

impossible d’affirmer formellement qui du pathologiste 1 ou des trois autres, a ou ont établi les scores 

mitotiques les plus exacts et quelles sont les proportions de vrais positifs, faux positifs et faux négatifs 

de mitoses dans les évaluations de chacun. 

Dans l’étude de Balkenhol et al. (118), la sélection des cas était stratifiée sur le score donné par un des 

deux pathologistes sur lame de verre avec une proportion égale des trois scores mitotiques. Les 

matrices de confusion montraient que dans leur cohorte, il existait une augmentation du nombre de 

scores 1 sur lame numérique par rapport à la lame de verre au dépend du nombre de scores 2. La 

proportion de scores 3 restait comparable.  

Dans notre étude, la surreprésentation des scores 1 dans les évaluations des pathologistes 2, 3 et 4 

par rapport au pathologiste 1 (cf. annexe 11) pourrait être liée soit à une sous-estimation du score 

mitotique sur lame numérique comme observé dans des études antérieures (81,86,105,106), soit à un 

biais de sélection des cas. Nous n’avons pas effectué de sélection stratifiée sur le score mitotique mais 

une sélection "temporelle" dans le cadre de l’enregistrement chronologique des cas dans le service. 

Bien que le but de notre étude était d'évaluer l'apport de l'algorithme et non de comparer lame numérique 

et lame de verre, il serait intéressant de comparer les scores obtenus par les quatre pathologistes à 

celui d'une lecture des cas au microscope. 

On peut toutefois noter que dans l’hypothèse où les pathologistes de l’étude auraient sous-estimé les 

scores mitotiques, l’utilisation de l’algorithme en seconde lecture n’a pas permis de compenser cette 

sous-estimation. 
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3. Perspectives 

L’apport de l’algorithme sur lame entière pour le pathologiste est en cours d’évaluation. Cette étude, 

phase 3 de notre travail porte sur 50 cas de carcinomes infiltrants du sein distincts des cas utilisés pour 

le test sur surface définie répartis en 25 biopsies et 25 pièces opératoires issues du flux de travail en 

routine du laboratoire d’anatomopathologie de l’hôpital de Bicêtre. Ces lames ont été lues par trois 

pathologistes experts afin d’établir un consensus sur le nombre de mitoses / 2 mm2 et le score mitotique 

qui en découle pour chaque cas. 

Deux pathologistes ont par ailleurs examiné ces 50 lames selon un schéma en crossover avec la moitié 

des cas analysés sans l’algorithme et l’autre moitié avec, puis inversion des cas lors d’une seconde 

lecture après une période de wash-out de quatre semaines. 

Pour toutes les phases de l’étude, l’aire de comptage, les mitoses annotées et les comptes mitotiques 

de chaque pathologiste ont été enregistrés ou sont en cours d’enregistrement. 

Les analyses des deux pathologistes seront comparées entre elles, avec celle consensuelle des experts 

et avec l’algorithme lui-même. Comme ce qui a été présenté dans ce travail, les résultats porteront sur 

la reproductibilité inter-observateur des pathologistes pour le compte mitotique et le score 

correspondant mais également pour le choix de la zone de comptage. La comparaison avec le 

consensus d’expert nous permettra de vérifier l’exactitude des analyses avec et sans l’algorithme. 

Nous espérons ainsi apporter des éléments de réponse sur l’utilité du modèle développé et son interface 

pour assister le pathologiste dans son analyse des mitoses en routine sur lame numérique. 

Une comparaison des scores avec une évaluation sur lame de verre pourrait également être envisagée 

dans la mesure où cette méthode reste pour l’heure la référence pour l’établissement du grade d'Elston-

Ellis. A notre connaissance, ce travail est le premier à être concrètement engagé vers l’intégration d’un 

algorithme de détection de mitoses au flux de travail de routine du pathologiste. 

Cet algorithme n’a pas vocation à se substituer à l’avis du pathologiste. Il ne peut faire que des 

propositions d’images que le pathologiste choisit de considérer ou non comme mitose. 

Une des limites actuelles des algorithmes d’intelligence artificielle dans la reconnaissance des mitoses 

est leur manque de capacité à considérer les informations contextuelles. Ces données s’intègrent en 

effet de façon intuitive dans l’esprit du pathologiste lorsqu’il analyse ses lames et en pratique, deux 

cellules d’aspect comparable pourraient être considérées en mitoses ou en “non-mitoses” selon l’aspect 

global de la tumeur, des cellules adjacentes, de la présence de remaniements nécrotiques ou 



67 

 

d’artefacts. Néanmoins la question des capacités prédictives du modèle peut être soulevée. Dans notre 

étude, les comptes mitotiques et les scores des pathologistes 2, 3 et 4 étaient en effet très proches de 

ceux déterminés par l’algorithme (annexes 9, 10 et 13). De nombreuses études de validation sur des 

bases de données différentes seront nécessaires avant d’envisager la possibilité de déléguer 

l’établissement du score mitotique à un algorithme. 

D’autres questions restent en suspens. Comment ce type d’outil serait-il accepté par la communauté 

des pathologistes? Comment serait-il concrètement intégré dans le flux de travail de nos laboratoires? 

Les analyses seraient-elles faites avant même que le pathologiste accède à la lame numérique par 

prescription automatique lors de l’enregistrement du cas dans le système de gestion de laboratoire? Où 

bien l’outil serait-il intégré comme une nouvelle fonctionnalité du système de gestion d'image utilisé, 

appliqué à la demande du pathologiste lors de la lecture des lames du cas? Comment le pathologiste 

s'appropriera-t-il les données présentées par l’algorithme et comment les intégrera-t-il dans son compte 

rendu? Quels seraient les contrôles qualité à mettre en place pour s'assurer que les performances de 

l'algorithme restent constantes? L’évaluation médico-économique de l’outil devra également être 

considérée. 

Au-delà des problématiques de reproductibilité, l'utilité pratique de l'outil développé dans notre étude 

devra être prise en compte. L'apport de celui-ci en terme de gain de temps, d'ergonomie et de praticité 

pour le compte mitotique sur lame numérique devra faire l'objet d'études spécifiques. 

Les résultats de notre étude et les questions évoquées pourraient s’intégrer dans une réflexion plus 

globale qui pourrait amener à modifier la méthode d’évaluation du score mitotique. Le nombre de 

mitoses requis par unité de surface pour définir chacun des trois scores pourrait également être amené 

à évoluer pour tenir compte des différences observables sur lame numérique et des modifications 

éventuelles induites par l’utilisation des outils d’intelligence artificielle. L’évolution des pratiques qui 

pourrait en découler nécessiterait des études supplémentaires à plus grande échelle et intégrant la 

survie des patientes pour valider la valeur pronostique de ces nouvelles méthodes d’analyse. 
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Conclusion 
De par sa valeur pronostique et son intégration dans le grade d'Elston-Ellis, l’évaluation du score 

mitotique est un élément indispensable dans la prise en charge de tout carcinome infiltrant du sein. 

La perception morphologique des mitoses sur lame numérique n’est pas strictement superposable à 

celle sur lame de verre pouvant conduire à un risque potentiel de sous-estimation du score mitotique. 

Néanmoins, et en tenant compte de ce risque potentiel, l’utilisation de l’intelligence artificielle constitue 

une approche possible pour assister le pathologiste dans la détection des mitoses sur lame numérique. 

De nombreuses études ont montré la faisabilité de la détection de mitoses par des algorithmes mais 

dans des conditions spécifiques parfois éloignées de la routine diagnostique. 

Dans cette étude, après avoir labellisé 2259 mitoses et 4245 "non-mitoses" - ce qui constitue l’une des 

plus importantes bases de données de ce type en pathologie humaine -, un algorithme de détection de 

mitoses et son interface utilisateur ont été développés. 

Les résultats de notre évaluation de l’apport de cet outil pour le pathologiste sur une surface définie de 

2 mm² ont montré que dans cette situation, la reproductibilité des pathologistes n’était pas 

significativement améliorée par l’utilisation de l’algorithme. La concordance des pathologistes entre eux 

pour l’évaluation du score mitotique était comparable à celle observée entre les pathologistes et 

l’algorithme. Les performances de l’algorithme étaient également comparables à celle des pathologistes 

pour reconnaître les mitoses identifiées par les autres observateurs sur lame numérique.  

L’analyse de l’apport de cet outil sur lame entière - qui constitue la finalité de son utilisation - en termes 

de reproductibilité des pathologistes pour le compte mitotique, le score correspondant et le choix de la 

zone de comptage, par rapport à un consensus de trois experts, est en fin d’évaluation.   
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Annexe 1 : détail des cas labellisés sur Cytomine en phase 1 

 

Nombre 

de 

lames 

Type de 

prélèvement 

Age de la 

patiente 
Type histologique 

Grade 

(A/N/M)* 

Présence de 

CCIS 

Présence 

d'emboles 
RO RP HER2 Ki67 

Cas 1 3 Tumorectomie 66 Carcinome infiltrant de type NST 1 (2/2/1) oui non positif négatif 0 10% 

Cas 2 3 Tumorectomie 63 Carcinome infiltrant de type NST 1 (2/2/1) non non positif positif 1+ 20% 

Cas 3 2 Tumorectomie 67 Carcinome infiltrant de type NST 1 (1/1/1) non non positif positif 0 20% 

Cas 4 1 Tumorectomie 78 Carcinome infiltrant de type NST 2 (3/2/1) non non positif positif 1+ 15% 

Cas 5 1 Biopsie 40 Carcinome infiltrant de type NST 3 (3/2/3) non non négatif négatif 0 60% 

Cas 6 3 Biopsie 86 Carcinome infiltrant de type NST 3 (3/3/3) non non négatif négatif 0 60% 

Cas 7 1 Tumorectomie 44 Carcinome infiltrant de type NST 3 (3/2/3) non non positif positif 1+ 30% 

Cas 8 4 Tumorectomie 59 Carcinome infiltrant de type NST 3 (3/3/3) non non négatif négatif 0 25% 

Cas 9 7 Biopsie 69 Carcinome infiltrant de type NST 2 (3/3/1) oui non positif positif 0 15% 

Cas 10 6 Biopsie 60 Carcinome infiltrant de type NST 2 (3/2/2) non non positif négatif 
2+ 

FISH amplifié 
50% 

Cas 11 1 Biopsie 43 
Carcinome infiltrant de type NST 

à stroma riche en lymphocytes 
3 (3/3/3) non non négatif négatif 0 80% 

*(Architecture/Noyaux/Mitoses) 

 

Annexe 2 : protocoles de numérisation en usage en routine dans le service 
d'anatomopathologie de l'hôpital Bicêtre (scanners de lames P250 et P1000 3DHISTECH) 

Name 20xAuto 40xAuto 

Output resolution 41x Native 82x Native 

Limits of the range 1750 - 1850 1750 - 1850 

Focus distance 5 FOVs 10 FOVs 

Illumination mode BrightField BrightField 

Specimen threshold 220 205 

Multilayer mode Single layer Single layer 

Scanning mode Flash Flash 

Color matrix sRGB standard sRGB standard 

Image quality good good 

Compression JPG JPG 

Bit depth 8-bit 8-bit 
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Annexe 3 : répartition des mitoses et "non-mitoses" labellisées en phase 1 pour chaque cas – 
utilisation des cas dans le processus d'entraînement/validation et de test de l'algorithme 

Cas Lames 
Mitoses à la fin 

de la relecture 

"Non-mitoses" à la 

fin de la relecture 
Total final 

Mitoses reclassées en 

"non-mitoses" à la relecture 

Mitoses exclues 

à la relecture 
Utilisation du cas* 

Cas 1 3 15 78 93 14 1 Test 

Cas 2 3 37 328 365 33 3 Test 

Cas 3 2 16 176 192 44 0 Test 

Cas 4 1 24 222 246 17 1 Test 

Cas 5 1 380 514 894 181 0 Non utilisée 

Cas 6 3 799 770 1569 192 125 Entraînement / Validation 

Cas 7 1 56 163 219 0 6 Test 

Cas 8 4 655 752 1407 85 25 Entraînement / Validation 

Cas 9 7 14 721 735 7 6 Test 

Cas 10 6 102 439 541 9 69 Entraînement / Validation 

Cas 11 1 161 82 243 17 19 Non utilisée 

Total 32 2259 4245 6504 599 255  

*Utilisation des cas par la start-up pour les étapes d'entraînement / validation et de test de l'algorithme. Deux lames 

n'ont pas été utilisées (cas 5, cas 11) du fait d'artefacts techniques rendant leur exploitation difficile par les data 

scientists dans le processus d'entraînement / validation et de test du modèle. Le nombre de mitoses utilisées pour 

la phase de test de l'algorithme dans notre travail (121) diffère du nombre total de  mitoses à la fin de la relecture 

(162) car la base de donnée utilisée par les data scientists a été figée un peu avant la toute fin de la labellisation. 
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Annexe 4 : bounding-boxe (carré vert) autour d'une mitose 

 

Annexe 5 : minimisation de la fonction de perte lors de l'entraînement et la validation du 
détecteur 

 

 

La minimisation de la fonction de perte entre les deux modalités d’entraînement rend compte de la différence entre 

la labellisation et la détection de l’algorithme. Plus elle est faible, moins il y a d’erreurs. Pour chaque modèle, la 

perte sur la donnée d’entraînement et la donnée de validation (donnée similaire à l'entraînement mais sur laquelle 

le réseau n’apprend pas) a été mesurée. Plus les courbes d’entraînement et de validation sont proches, plus 

l’algorithme est généralisable. 
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Annexe 6 : exemples d'augmentations de données pour deux images différentes 

image cutout flip couleurs 
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Annexe 7 : minimisation de la fonction de perte pour l'entraînement et la validation du 
détecteur avec et sans augmentation de données 

 

 

Deux points peuvent être soulignés à partir de ce graphique : 

● Les courbes de perte d’entraînement et de validation correspondant au modèle sans augmentation de 

données sont plus éloignées l’une de l’autre. Dans ce cas, le modèle a sur-appris. Il est bon sur les 

données lors de son entraînement, mais moins sur les données de validation, pourtant similaires et issues 

des mêmes lames. Il n’a pas appris à généraliser. Lorsqu’on ajoute de l’augmentation de données, ces 

deux courbes se rapprochent : le modèle a généralisé. 

● En plus d’avoir généralisé, le modèle a mieux appris avec l’augmentation de données : sa courbe de perte 

de validation est en dessous de celle attribuée au modèle sans augmentation de données.  
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Annexe 8 : minimisation de la fonction de perte (en haut), évolution du recall (au milieu) et de la 
précision (en bas) du classifieur MobileNet 

 

 

Les courbes modélisant la fonction de perte ainsi que les courbes d’évolution de la sensibilité (recall) et de la 

précision pour les jeux de données d’entraînement et de validation au cours de l’entraînement du MobileNet 

montrent un changement de comportement de l’algorithme à la 200ème epoch. C’est à ce point qu’a commencé à 

apparaître le sur-apprentissage du classifieur (la courbe d’entraînement continuait de diminuer tandis que la courbe 

de validation commençait à augmenter). C’est également à ce point que la sensibilité (recall) augmentait mais la 

précision diminuait (le F1-score n’était plus amélioré). 
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Annexe 9 : nombre de mitoses et score mitotique des quatre pathologistes pour les 50 cas vus 
sans l'algorithme 

 

Sans l'algorithme 

Pathologiste 1 Pathologiste 2 Pathologiste 3 Pathologiste 4 

Nombre 
de mitoses 

Score 
(2 mm²) 

Nombre 
de mitoses 

Score 
(2 mm²) 

Nombre 
de mitoses 

Score 
(2 mm²) 

Nombre 
de mitoses 

Score 
(2 mm²) 

Cas 1 1 1 3 1 0 1 0 1 

Cas 2 0 1 2 1 0 1 0 1 

Cas 3 16 3 11 2 6 1 8 2 

Cas 4 8 2 4 1 2 1 5 1 

Cas 5 8 2 5 1 3 1 3 1 

Cas 6 46 3 19 3 31 3 31 3 

Cas 7 66 3 27 3 54 3 29 3 

Cas 8 9 2 1 1 0 1 0 1 

Cas 9 15 3 8 2 8 2 2 1 

Cas 10 31 3 5 1 14 2 13 2 

Cas 11 26 3 4 1 8 2 8 2 

Cas 12 2 1 1 1 2 1 0 1 

Cas 13 4 1 3 1 0 1 1 1 

Cas 14 22 3 12 2 16 3 3 1 

Cas 15 26 3 7 1 9 2 11 2 

Cas 16 23 3 1 1 4 1 5 1 

Cas 17 36 3 38 3 30 3 28 3 

Cas 18 13 2 3 1 6 1 0 1 

Cas 19 25 3 12 2 14 2 15 3 

Cas 20 2 1 3 1 1 1 1 1 

Cas 21 2 1 2 1 0 1 0 1 

Cas 22 10 2 4 1 6 1 2 1 

Cas 23 13 2 6 1 4 1 4 1 

Cas 24 15 3 3 1 5 1 7 1 

Cas 25 5 1 2 1 0 1 3 1 

Cas 26 27 3 7 1 17 3 17 3 

Cas 27 10 2 7 1 9 2 11 2 

Cas 28 0 1 3 1 0 1 1 1 

Cas 29 0 1 1 1 0 1 0 1 

Cas 30 14 2 4 1 4 1 8 2 

Cas 31 1 1 2 1 0 1 0 1 

Cas 32 10 2 4 1 2 1 4 1 

Cas 33 9 2 1 1 1 1 4 1 

Cas 34 4 1 4 1 3 1 2 1 

Cas 35 7 1 1 1 1 1 2 1 

Cas 36 3 1 2 1 1 1 2 1 

Cas 37 7 1 3 1 3 1 6 1 

Cas 38 2 1 4 1 1 1 1 1 

Cas 39 18 3 13 2 3 1 9 2 

Cas 40 6 1 3 1 2 1 2 1 

Cas 41 3 1 2 1 0 1 0 1 

Cas 42 3 1 0 1 0 1 1 1 

Cas 43 3 1 1 1 0 1 1 1 

Cas 44 3 1 3 1 0 1 0 1 

Cas 45 2 1 2 1 0 1 0 1 

Cas 46 40 3 17 3 21 3 25 3 

Cas 47 16 3 3 1 10 2 6 1 

Cas 48 69 3 17 3 38 3 40 3 

Cas 49 0 1 1 1 0 1 0 1 

Cas 50 11 2 7 1 2 1 6 1 
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Annexe 10 : nombre de mitoses et score mitotique des quatre pathologistes pour les 50 cas 
vus avec l'algorithme 

 

Avec l'algorithme  

Pathologiste 1 Pathologiste 2 Pathologiste 3 Pathologiste 4 Algorithme 

Nombre 
de mitoses 

Score 
(2 mm²) 

Nombre 
de mitoses 

Score 
(2 mm²) 

Nombre 
de mitoses 

Score 
(2 mm²) 

Nombre 
de mitoses 

Score 
(2 mm²) 

Nombre 
de mitoses 

Score 
(2 mm²) 

Cas 1 0 1 0 1 0 1 0 1 9 2 

Cas 2 0 1 0 1 0 1 0 1 1 1 

Cas 3 21 3 13 2 6 1 7 1 9 2 

Cas 4 8 2 5 1 3 1 6 1 6 1 

Cas 5 7 1 4 1 2 1 5 1 4 1 

Cas 6 48 3 24 3 29 3 37 3 26 3 

Cas 7 59 3 26 3 25 3 31 3 20 3 

Cas 8 7 1 3 1 0 1 0 1 2 1 

Cas 9 19 3 10 2 5 1 5 1 8 2 

Cas 10 30 3 7 1 6 1 14 2 15 3 

Cas 11 27 3 4 1 6 1 5 1 5 1 

Cas 12 4 1 1 1 0 1 0 1 3 1 

Cas 13 4 1 1 1 0 1 1 1 3 1 

Cas 14 28 3 15 3 7 1 3 1 4 1 

Cas 15 24 3 11 2 14 2 13 2 15 3 

Cas 16 21 3 5 1 3 1 5 1 7 1 

Cas 17 38 3 35 3 26 3 15 3 15 3 

Cas 18 16 3 5 1 4 1 2 1 4 1 

Cas 19 26 3 15 3 15 3 15 3 13 2 

Cas 20 7 1 5 1 1 1 3 1 5 1 

Cas 21 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 

Cas 22 13 2 3 1 7 1 3 1 9 2 

Cas 23 11 2 4 1 4 1 5 1 7 1 

Cas 24 11 2 6 1 5 1 6 1 6 1 

Cas 25 4 1 1 1 0 1 0 1 1 1 

Cas 26 29 3 11 2 12 2 18 3 9 2 

Cas 27 10 2 8 2 9 2 11 2 13 2 

Cas 28 4 1 1 1 0 1 0 1 1 1 

Cas 29 1 1 0 1 0 1 1 1 1 1 

Cas 30 14 2 5 1 5 1 6 1 9 2 

Cas 31 2 1 2 1 0 1 0 1 1 1 

Cas 32 10 2 2 1 2 1 2 1 2 1 

Cas 33 8 2 0 1 2 1 2 1 5 1 

Cas 34 5 1 1 1 2 1 1 1 4 1 

Cas 35 5 1 2 1 2 1 1 1 5 1 

Cas 36 1 1 1 1 1 1 0 1 3 1 

Cas 37 7 1 7 1 6 1 7 1 7 1 

Cas 38 1 1 3 1 0 1 0 1 0 1 

Cas 39 11 2 15 3 10 2 7 1 0 1 

Cas 40 6 1 4 1 2 1 3 1 3 1 

Cas 41 2 1 1 1 0 1 1 1 0 1 

Cas 42 1 1 0 1 0 1 0 1 0 1 

Cas 43 1 1 1 1 0 1 0 1 4 1 

Cas 44 7 1 0 1 0 1 0 1 0 1 

Cas 45 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 

Cas 46 37 3 20 3 23 3 27 3 12 2 

Cas 47 10 2 4 1 4 1 7 1 2 1 

Cas 48 50 3 25 3 38 3 41 3 19 3 

Cas 49 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 

Cas 50 8 2 6 1 5 1 5 1 0 1 
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Annexe 11 : matrices de confusion détaillant la répartition des scores mitotiques de chaque 
pathologiste avec et sans l'algorithme 

 
Pathologiste 1 avec l'algorithme 

Score 1 Score 2 Score 3 Total 

Pathologiste 1 

sans 

l'algorithme 

Score 1 22 2 0 24 

Score 2 0 8 3 11 

Score 3 0 1 14 15 

Total 22 11 17 50 

 
Pathologiste 2 avec l'algorithme 

Score 1 Score 2 Score 3 Total 

Pathologiste 2 

sans 

l'algorithme 

Score 1 37 3 0 40 

Score 2 0 2 3 5 

Score 3 0 0 5 5 

Total 37 5 8 50 

 
Pathologiste 3 avec l'algorithme 

Score 1 Score 2 Score 3 Total 

Pathologiste 3 

sans 

l'algorithme 

Score 1 35 1 0 36 

Score 2 4 2 1 7 

Score 3 1 1 5 7 

Total 40 4 6 50 

 

Pathologiste 4 avec l'algorithme 

Score 1 Score 2 Score 3 Total 

Pathologiste 4 

sans 

l'algorithme 

Score 1 36 0 0 36 

Score 2 4 3 0 7 

Score 3 0 0 7 7 

Total 40 3 7 50 
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Annexe 12 : matrices de confusion détaillant la répartition des scores mitotiques des 
pathologistes entre eux lors de la première et de la seconde lecture 

 

Sans utilisation de l'algorithme Avec utilisation de l'algorithme 

Pathologiste 1 

Score 1 Score 2 Score 3 Total Score 1 Score 2 Score 3 Total 

Pathologiste 2 

Score 1 22 11 7 40 24 9 4 37 

Score 2 0 0 5 5 0 1 4 5 

Score 3 0 0 5 5 0 1 7 8 

Total 22 11 17 50 24 11 15 50 

 

Pathologiste 1 

Score 1 Score 2 Score 3 Total Score 1 Score 2 Score 3 Total 

Pathologiste 3 

Score 1 22 10 4 36 24 9 7 40 

Score 2 0 1 6 7 0 2 2 4 

Score 3 0 0 7 7 0 0 6 6 

Total 22 11 17 50 24 11 15 50 

 

Pathologiste 1 

Score 1 Score 2 Score 3 Total Score 1 Score 2 Score 3 Total 

Pathologiste 4 

Score 1 22 9 5 36 24 10 6 40 

Score 2 0 2 5 7 0 1 2 3 

Score 3 0 0 7 7 0 0 7 7 

Total 22 11 17 50 24 11 15 50 

 

Pathologiste 2 

Score 1 Score 2 Score 3 Total Score 1 Score 2 Score 3 Total 

Pathologiste 3 

Score 1 34 2 0 36 37 2 1 40 

Score 2 5 2 0 7 0 3 1 4 

Score 3 1 1 5 7 0 0 6 6 

Total 40 5 5 50 37 5 8 50 

 

Pathologiste 2 

Score 1 Score 2 Score 3 Total Score 1 Score 2 Score 3 Total 

Pathologiste 4 

Score 1 34 2 0 36 36 2 2 40 

Score 2 5 2 0 7 1 2 0 3 

Score 3 1 1 5 7 0 1 6 7 

Total 40 5 5 50 37 5 8 50 

 

Pathologiste 3 

Score 1 Score 2 Score 3 Total Score 1 Score 2 Score 3 Total 

Pathologiste 4 

Score 1 33 2 1 36 39 1 0 40 

Score 2 3 4 0 7 1 2 0 3 

Score 3 0 1 6 7 0 1 6 7 

Total 36 7 7 50 40 4 6 50 
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Annexe 13 : matrices de confusion détaillant la répartition des scores mitotiques entre la 
première lecture des pathologistes et l'algorithme 

 
Algorithme 

Score 1 Score 2 Score 3 Total 

Pathologiste 1 

Score 1 21 1 0 22 

Score 2 8 3 0 11 

Score 3 6 5 6 17 

Total 35 9 6 50 

 

Algorithme 

Score 1 Score 2 Score 3 Total 

Pathologiste 2 

Score 1 33 5 2 40 

Score 2 2 3 0 5 

Score 3 0 1 4 5 

Total 35 9 6 50 

 

Algorithme 

Score 1 Score 2 Score 3 Total 

Pathologiste 3 

Score 1 32 4 0 36 

Score 2 2 3 2 7 

Score 3 1 2 4 7 

Total 35 9 6 50 

 

Algorithme 

Score 1 Score 2 Score 3 Total 

Pathologiste 4 

Score 1 33 3 0 36 

Score 2 2 3 2 7 

Score 3 0 3 4 7 

Total 35 9 6 50 
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Annexe 14 : impact de la renumérisation des lames sur la détection des mitoses par 
l'algorithme 
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RESUME 

Introduction : le grade d'Elston-Ellis, dont l’évaluation du score mitotique est un des éléments, est un facteur 

pronostique majeur du carcinome mammaire infiltrant. La reproductibilité de son évaluation reste néanmoins 

discutée. En pathologie numérique, la sous-estimation du score mitotique rapportée pourrait être évitée par 

l’utilisation d’outils d’intelligence artificielle. Notre objectif était de développer un algorithme de détection de 

mitoses et son interface utilisateur, puis de tester leur apport pour l’évaluation du score mitotique et son impact 

sur la reproductibilité intra- et inter-observateur des pathologistes. 

Matériel et Méthodes : deux bases de données ont été utilisées, une de 2259 mitoses labellisées à partir de 32 

lames de carcinome mammaire infiltrant et celle du challenge MIDOG2021. L’algorithme comprend la détection 

des objets pouvant correspondre à des mitoses, puis la classification des objets (mitose/"non-mitose"). Sur 

l’interface développée, les mitoses retenues et les zones de plus forte densité mitotique sont annotées facilitant le 

comptage et la détermination du score. Pour évaluer cet outil, quatre pathologistes ont réalisé un compte mitotique 

sans puis avec son assistance, avec wash-out de 3 semaines, sur une surface de 2 mm² prédéfinie sur 50 lames de 

carcinome mammaire infiltrant. 

Résultats : le coefficient de corrélation intra-classe (CCI) pour le compte mitotique des pathologistes était de 

0,716 IC [0,531 - 0,833] sans et de 0,746 IC [0,543 - 0,859] avec assistance de l’algorithme. Entre les pathologistes, 

le kappa de Cohen pour la reproductibilité du score mitotique variait entre 0,339 et 0,752 sans et entre 0,496 et 

0,890 avec assistance de l’algorithme. Le CCI pour le compte mitotique entre pathologistes et algorithme variait 

entre 0,449 IC [0,101 - 0,678] et 0,769 IC [0,627 - 0,862]. Le kappa de Cohen pour la reproductibilité du score 

mitotique entre chaque pathologiste et l’algorithme variait entre 0,424 et 0,687. Cinquante-deux pour cent des 

mitoses annotées l’ont été par au moins deux pathologistes et seuls 14% ont fait l’objet d’un consensus par les 

quatre observateurs. Les performances de l’algorithme pour reconnaître les mitoses détectées par les quatre 

pathologistes étaient comparables à celles des pathologistes entre eux. 

Discussion : la reproductibilité des pathologistes dans l’évaluation du score mitotique sur une surface définie 

n'était pas significativement augmentée par l’utilisation de l’algorithme. Les performances de l’algorithme pour 

reconnaître les figures mitotiques étaient comparables à celles des pathologistes et pour trois d’entre eux, les 

comptes mitotiques et les scores correspondant étaient comparables à ceux prédits par l’algorithme. 

Conclusion et Perspectives : les performances de l’algorithme de détection de mitoses développé permettent 

d'envisager son intégration en routine dans le flux de travail du pathologiste. Cette intégration sera précédée de 

l’évaluation de son apport sur lame entière concernant le compte mitotique, le score correspondant et le choix de 

la zone de comptage avec analyse de la reproductibilité des pathologistes. 

 

Mots clés : carcinome mammaire infiltrant, pathologie numérique, lame entière numérisée, intelligence artificielle, 

apprentissage profond, mitoses, score mitotique, reproductibilité  
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SUMMARY 

Introduction : Elston-Ellis grade, which the mitotic score assessment is one of the elements, is a major prognostic 

factor for invasive breast carcinoma. The reproducibility of its evaluation remains discussed. In digital pathology, 

the underestimation of the reported mitotic score could be avoided by the use of artificial intelligence tools. Our 

goal was to develop a mitosis detection algorithm and its user interface, and then test their contribution to the 

evaluation of the mitotic score and its impact on the intra- and inter-observer reproducibility of the evaluation.  

Materials and Methods : two databases were used, one of 2259 mitoses labeled from 32 slides of invasive breast 

carcinoma and that of the MIDOG2021 challenge. The algorithm includes the detection of objects that may 

correspond to mitoses, then the classification of objects (mitosis/non-mitosis). On the developed interface, retained 

mitoses and areas of higher mitotic density are annotated facilitating counting and scoring determination. To 

evaluate this tool, four pathologists performed a mitotic count without then with his assistance, with wash-out of 

3 weeks, on 2 mm² predefined area on 50 slides of invasive breast carcinoma.  

Results : the intraclass correlation coefficient (ICC) for the mitotic count of pathologists was 0.716 CI [0.531 - 

0.833] without and 0.746 CI [0.543 - 0.859] with algorithm assistance. Between pathologists, Cohen's kappa for 

mitotic score reproducibility ranged from 0.339 to 0.752 without and from 0.496 to 0.890 with algorithm 

assistance. The ICC for the mitotic count between pathologists and algorithm ranged from 0.449 CI [0.101 - 0.678] 

to 0.769 CI [0.627 - 0.862]. Cohen's kappa for reproducibility of the mitotic score between each pathologist and 

the algorithm ranged from 0.424 to 0.687. Fifty-two percent of mitoses annotated were annotated by at least two 

pathologists and only 14% were agreed upon by all four observers. The performance of the algorithm to recognize 

mitosis detected by the four pathologists was comparable to that of the pathologists among themselves.  

Discussion : the reproducibility of pathologists in the evaluation of the mitotic score on a defined area was not 

significantly increased by the use of the algorithm. The algorithm's performance in recognizing mitotic figures was 

comparable to that of pathologists and for three of them, the mitotic counts and corresponding scores were 

comparable to those predicted by the algorithm.  

Conclusion and Outlook : the performance of the developed mitosis detection algorithm makes it possible to 

consider its routine integration into the pathologist's workflow. This integration will be preceded by the evaluation 

of its application on whole slide image concerning the mitotic count, the corresponding score and the choice of the 

counting area with analysis of the reproducibility of the pathologists 

 

Keywords : invasive breast carcinoma, digital pathology, whole slide imaging, artificial intelligence, deep 

learning, mitosis, mitotic score, reproducibility 


