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UNIVERSITÉ DE HAUTE-ALSACE

Résumé
Apprentissage Profond pour l’Analyse d’Images Histopathologiques

La découverte des cellules a permis de développer le concept de pathologie cellu-
laire, qui dit qu’un diagnostic peut être posé en examinant des cellules. Aujourd’hui,
l’analyse microscopique de tissu est utilisée quotidiennement dans des routines de
travail des pathologistes pour établir des diagnostics de différentes pathologies sur
tous types d’organes. Étant donné que les tissus prélevés chez les patients sont sou-
vent conservés pour tracer l’évolution de la pathologie, chaque année, le nombre de
tissus stocké ne cesse d’augmenter. Dans les années 1990, l’émergence des scanners
de lames capables de numériser des tissus pour obtenir des images histopathologiques
(WSI), facilite notamment le partage et le stockage des tissus des patients. Ainsi, de
nombreuses bases de données d’images histopathologiques se sont constituées. Dès
lors, des méthodes automatiques d’analyse d’images ont été proposées pour détecter
des structures biologiques d’intérêts. Parmi ces méthodes on retrouve celles issues
du domaine de l’intelligence artificielle (IA) et plus particulièrement les approches
d’apprentissage profond (DL). L’utilisation de ces méthodes a le potentiel d’aider les
pathologistes dans leurs routines de diagnostic sur tout type d’organe et tout type de
pathologie, mais également de faire avancer notre compréhension des pathologies.

Toutefois, les challenges sont nombreux. L’un d’entre eux, est de pouvoir assister
en temps réel les pathologistes lors de leurs séances d’analyse microscopique. Dans ce
but, nous proposons une méthode basée sur YOLOv3 capable de détecter en temps
réel des glomérules, qui sont une structure particulière dans le rein, dans des cas de
rejet de greffe. Lorsque l’on souhaite détecter des structures biologiques à différents
niveaux de grossissement, comme c’est le cas, quand l’on veut suivre les déplace-
ments et les zooms d’un pathologiste lors d’une analyse microscopique, il faut que les
méthodes soient robustes aux changements de niveaux. Pour résoudre ce problème,
nous étudions une grande plage de différents niveaux de grossissement pour identi-
fier les niveaux dans lesquels les caractéristiques liées au cancer du sein sont les plus
intéressants, et pour proposer des approches robustes aux changements de niveaux.

Dans les images histopathologiques, il existe des structures qui sont interprétables
par les méthodes d’apprentissage profond, mais pas par les pathologistes. C’est le cas
des mutations génétiques. Pourtant, connaître les mutations à l’origine d’un cancer
peut permettre aux médecins de diriger les patients vers des traitements adaptés, et
ainsi augmenter les chances de survie. L’utilisation systématique de méthode auto-
matique pour trouver les mutations peut économiser l’utilisation de séquenceur ADN
dans les pays en voie de développement, ou peut permettre de réserver l’utilisation
des séquenceurs pour des tâches plus importantes dans les pays développés. C’est
pourquoi nous explorons l’utilisation de méthodes d’apprentissage profond pour la
détection de la mutation KRAS G12C dans le cancer du côlon.
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Abstract
Deep Learning for Histopathological Image Analysis

The discovery of cells led to the development of the concept of cellular pathology,
which states that a diagnosis can be made by examining cells. Today, microscopic ana-
lysis of tissue is used daily in the work routines of pathologists to establish diagnosis
of various pathologies in all types of organs. Since tissues collected from patients are
often stored to follow the evolution of the pathology, every year the number of stored
tissues is increasing. In the 1990s, the emergence of slide scanners capable of scanning
tissues to obtain whole slide images (WSI), in particular, facilitated the sharing and
storage of patient tissues. Thus, many databases of histopathological images have
been created. Since then, automatic image analysis methods have been proposed to
detect biological structures of interest. Among these methods, we find those from the
field of artificial intelligence (AI) and more especially deep learning (DL) approaches.
The use of these methods has the potential to assist pathologists in their diagnosis
routines on any type of organ and any type of pathology, but also to improve our
understanding of pathologies.

However, the challenges are numerous. One of them is to be able to assist patho-
logists in real time during their microscopic analysis sessions. For this purpose, we
propose a method based on YOLOv3 able to detect in real time glomeruli, which are
a particular structure in the kidney, in cases of graft rejection. When one wants to
detect biological structures at different magnification levels, as it is the case when
we want to follow the movements and zooms of a pathologist during a microscopic
analysis, the methods must be robust to changes in levels. To address this problem,
we study a wide range of different magnification levels to identify the levels in which
breast cancer-related features are most interesting, and to propose approaches that
are robust to level changes.

In histopathological images, there are structures that are interpretable by deep
learning methods, but not by pathologists. This is the case of genetic mutations. Ho-
wever, knowing the mutations that cause a cancer can help doctors to guide patients
towards the right treatment, and thus increase the chances of survival. The systematic
use of automatic methods to find mutations could save the use of DNA sequencers
in developing countries, or could save the use of sequencers for more important tasks
in developed countries. Therefore, we are exploring the use of deep learning methods
for the detection of the KRAS G12C mutation in colon cancer.





vii

Remerciements
D’abord, je tiens à remercier mon directeur de thèse, Michel Hassenforder, ainsi

que mon co-directeur Pierre-Alain Muller, pour m’avoir fait confiance en acceptant
de diriger ma thèse.

Je remercie tout particulièrement mon co-directeur Germain Forestier et mon
encadrant Jonathan Weber pour m’avoir proposé ce sujet de thèse. Ils m’ont apporté
leur soutien sans défaut et m’ont guidé contre vents et marées tout au long de ma
thèse.

Merci à Cédric Wemmert pour ses précieux conseils dans le cadre des projets
Sys-MIFTA et AiCOLO.

Je remercie également mes anciens et actuels collègues stagiaires, dodoctorants,
post-doc, ingés et autres du laboratoire IRIMAS pour tous ces moments de partage
autour de la recherche (et pas seulement ...) et notamment : Hassan, Mounir,
Baptiste, Bastien, Milos, Tsega, Gautier, Ali, Maxime.

Une pensée pour ceux que j’ai embarqués malgré eux dans cette aventure, ma
famille et mes amis.

Mes remerciements les plus sincères vont à ma famille, ma belle-famille et à ma
compagne Léa pour le soutien indéfectible dont ils ont fait preuve à mon égard pendant
ces longues années d’études. Vous êtes les premiers coupables de ma réussite.

Je remercie mes amis les plus chers, Pascal, Victor, Jules, Lucas et Nicolas, sans
qui j’aurai sans doute terminé ma thèse plus tôt.

Enfin, je remercie chaleureusement tous ceux qui m’ont accompagné de près ou
de loin durant ces années passées au laboratoire IRIMAS.





ix

Table des matières

Résumé iii

Abstract v

Remerciements vii

Introduction 1

1 Pathologie numérique et apprentissage profond 3
1.1 Pathologie numérique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.1.1 Pathologie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.1.2 Pathologie microscopique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
1.1.3 Pathologie moderne . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
1.1.4 Pathologie numérique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

1.2 L’intelligence artificielle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
1.2.1 De l’imaginaire au domaine de recherche . . . . . . . . . . . . . 5
1.2.2 Les débuts de l’apprentissage profond . . . . . . . . . . . . . . 6

1.3 Méthodologie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
1.3.1 Les étapes de production de données médicales . . . . . . . . . 6
1.3.2 Les difficultés d’acquisition des données médicales . . . . . . . 7
1.3.3 La préparation du jeu de données . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
1.3.4 L’apprentissage profond appliqué aux WSI histopathologiques . 11

2 Exploitation des différents niveaux de grossissement des images de
lames 17
2.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
2.2 Classification de tumeurs dans le cancer du sein . . . . . . . . . . . . . 18

2.2.1 Matériels et méthodes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
2.2.2 Étude d’une plage de niveaux de grossissement . . . . . . . . . 20
2.2.3 Comparaison de méthodes robustes aux changements de ni-

veaux de grossissement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
2.3 Détection de glomérules dans le rein en temps réel . . . . . . . . . . . 24

2.3.1 Le projet Sys-MIFTA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
2.3.2 Matériels et méthodes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
2.3.3 La détection de glomérules à différents niveaux de grossissement 28

2.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

3 Détection de mutations génétiques dans le cancer du côlon 33
3.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

3.1.1 Le projet AiCOLO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
3.1.2 Les mutations génétiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
3.1.3 Travaux similaires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

3.2 Matériels et méthodes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37



x

3.2.1 Matériels . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
3.2.2 Méthodes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

3.3 Expérimentations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
3.3.1 Apprentissage profond pour la classification de la mutation du

gène KRAS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
3.3.2 Apprentissage profond pour la classification du sous-type G12C

du gène KRAS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
3.3.3 Diagnostic assisté par ordinateur du sous-type G12C . . . . . . 51

3.4 Vers l’explicabilité des mutations génétiques . . . . . . . . . . . . . . . 52
3.4.1 Réflexion sur l’explicabilité et l’interprétabilité des mutations

génétiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
3.4.2 La mutation KRAS G12C vue par CAM et LIME . . . . . . . 55

3.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

Conclusion Générale 57
Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
Contributions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
Perspectives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

Liste des communications 61
Article . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
Communications internationales . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
Communications nationales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
Divers . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

Financements 63

Bibliographie 65



xi

Table des figures

1.1 Tendance de la pathologie numérique. Occurrence historique des termes
digital pathology dans les articles universitaires sur Google Scholar, ces
50 dernières années (Strobel, 2018). . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

1.2 Exemple classique des étapes de production des WSI. Dans cet
exemple, un patient (1.) subit une biopsie colorectale (2.). Le tissu
est plongé dans une solution fixatrice (3.), puis est déshydraté avant
d’être emprisonné dans de la paraffine qui est solidifiée pour obtenir
un bloc contenant le tissu (4.). Le bloc est découpé en fines tranches
à l’aide d’un microtome (5.). Ensuite, un colorateur de lame colore le
tissu (6.) avant d’être numérisé pour obtenir une WSI (7.). Enfin, les
pathologistes annotent les WSI (8.). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

1.3 Exemples des différents types d’annotation. . . . . . . . . . . . . . . . 7
1.4 Création des patchs dans une zone annotée. La méthode de la fenêtre

glissante crée des patchs dans les zones d’annotations des WSI. . . . . 8
1.5 Exemples de normalisation de la coloration. Les méthodes Ma-

cenko et Vahadane sont utilisées sur un patch coloré en H&E.
(source : https://pathml.readthedocs.io/en/latest/examples/
link_stain_normalization.html) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

1.6 Exemples d’augmentation des données. Le patch original (a) subit un
retournement horizontal (b), un retournement vertical (c), une rotation
(d), un cisaillement (e) et un zoom (f). . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

1.7 Exemple de validation croisée à cinq blocs (K=5). D’abord, les patchs
sont répartis dans 5 blocs. Ensuite, cinq modèles sont entraînés pour
tester chacun des blocs. Ainsi, après agrégation, l’ensemble du jeu de
données est testé. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

1.8 Réseau de neurones simplifiés. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
1.9 Détail du calcul d’un neurone. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
1.10 Impact du taux d’apprentissage sur la descente de gradient. . . . . . . 13
1.11 Impact de la taille de lot sur la descente de gradient. . . . . . . . . . . 13
1.12 Exemples de sous-apprentissage et de sur-apprentissage en fonction de

la complexité d’un modèle. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
1.13 Exemple de réseau de neurones convolutifs. Des couches de convolu-

tions extraient des cartes de caractéristiques d’une image donnée en
entrée du réseau. Ces caractéristiques sont utilisées par un classifieur
pour calculer une probabilité d’appartenance à chaque classe. . . . . . 14

1.14 Exemples de cartes de caractéristiques obtenues par convolution de
filtres horizontaux et verticaux sur un patch. . . . . . . . . . . . . . . 15

1.15 Détail du calcul d’une convolution sur un patch. Le filtre parcourt le
patch d’un pas fixe, de gauche à droite et de haut en bas. À chaque
déplacement, une convolution est réalisée entre le filtre et les pixels du
patch concernés. Le résultat devient la valeur d’un pixel de la carte de
caractéristique. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

https://pathml.readthedocs.io/en/latest/examples/link_stain_normalization.html
https://pathml.readthedocs.io/en/latest/examples/link_stain_normalization.html


xii

1.16 Détail d’une convolution sur un patch RGB. . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.1 Création d’un patch d’un niveau intermédiaire 28X à partir d’un patch
de niveau de grossissement 40X. Le patch 40X est découpé puis mis à
l’échelle avec une interpolation bicubique pour obtenir un patch 28X. . 19

2.2 Exemples de patchs créés à différents niveaux de grossissement à partir
des patchs du jeu de données BreakHis. Le jeu de données BreakHis
contient des patchs 40X, 100X, 200X et 400X. Des patchs de 20 autres
niveaux de grossissement intermédiaire sont créés à partir des patchs
originaux de BreakHis. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

2.3 Carte de chaleur des précisions des réseaux Inception-ResNet-v2. In-
dique les précisions (%) obtenues par des réseaux entraînés testés in-
dividuellement sur tous les jeux de données dans une plage de niveaux
de grossissement de 20X à 400X. Plus un réseau obtient une précision
élevée sur un jeu de données, plus la case est sombre, et inversement. . 21

2.4 Comparaison des approches. Comparaison des précisions (%) de trois
approches de prédiction de tumeurs sur différents niveaux de grossis-
sement : Entraîner des réseaux sur plusieurs niveaux ; Entraîner des
réseaux sur chaque niveau ; Entraîner des réseaux sur un niveau inter-
médiaire. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.5 L’architecture YOLOv3 avec Darknet-53 comme backbone (i.e. réalise
l’extraction de caractéristiques). L’architecture est composée de 106
couches entièrement convolutives. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

2.6 La première ligne (1) montre des exemples de patchs d’une taille de 736
x 1280 pixels pris à différentes échelles. La deuxième ligne (2) montre
la vérité terrain associée avec en noir le tissu et en blanc les glomérules
(les colonnes (a) à (d) sont respectivement à un grossissement de 5X,
10X, 20X et 40X). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

2.7 Exemples de détections réalisées par l’un de nos modèles sur des patchs
à partir d’une WSI colorée en PAS. Nous dessinons une ligne pointillée
noire pour montrer la limite des patchs. Les encadrés verts indiquent les
prévisions correctes faites par le réseau, les rouges sont une détection
incorrecte et les glomérules manqués sont bleus. . . . . . . . . . . . . . 29

2.8 Exemples de détections réalisées par le réseau entraîné et testé sur
des images grossis 5X. Les images sont fusionnées pour reconstruire
la WSI d’une biopsie. Les boîtes de délimitation vertes montrent les
prédictions correctes faites par le réseau, les rouges sont une détection
incorrecte et les glomérules manqués sont bleus. . . . . . . . . . . . . . 30

2.9 Exemples de détections réalisées par le réseau entraîné et testé sur
des images grossis 5X. Les images sont fusionnées pour reconstruire
la WSI d’une néphrectomie du patient 15. Les boîtes de délimitation
vertes montrent les prédictions correctes faites par le réseau, les rouges
sont une détection incorrecte et les glomérules manqués sont bleus. . . 30

3.1 Du corps humain au gène KRAS. Aperçu d’un colon, d’une biopsie,
d’une cellule, d’un chromosome et d’un gène KRAS à leurs échelles. . 34



xiii

3.2 Notre méthode. Une collection de WSI de cancer colorectal contenant
des mutations KRAS et WT (1) est annotée par tumeur (2). Nous uti-
lisons une fenêtre glissante (3) pour créer des patchs de taille 224×224
(4). Ces patchs sont organisés en cinq blocs (5) pour effectuer une vali-
dation croisée. Ensuite, nous entraînons un réseau de neurones profonds
(6) pour prédire la mutation et le sous-type (7). Enfin, nous utilisons
les prédictions pour trouver le diagnostic (8). . . . . . . . . . . . . . . 38

3.3 Exemples de régions annotées des différentes classes sur les images
histopathologiques du jeu de données AiCOLO. Ces annotations des
classes graisse, stroma, immunitaire, déchets, tumeur, nécrosé, arrière-
plan et tissu ont été réalisées manuellement avec Cytomine par des
experts en pathologie. Source : (Hamida et al., 2021). . . . . . . . . . 39

3.4 Les différentes étapes pour créer un masque de vérité terrain en utili-
sant le logiciel QuPath. Une zone tumorale sélectionnée est annotée (a)
à l’aide de l’outil baguette (b). On élimine les fragments et les trous (c),
puis on simplifie la forme de l’annotation (d) en réduisant le nombre
d’arêtes du polygone. Enfin, une image et son masque de vérité terrain
associé de la zone tumorale (e) sont créés. . . . . . . . . . . . . . . . . 41

3.5 Exemples de cas problématiques rencontrés lors du processus d’anno-
tation. Le tissu (a) est flou. (b) contient de la poussière. Dans le tissu
(c) on voit une variation dans la coloration. (d) présente des déchirures
verticales. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

3.6 Exemple de patchs découpés à l’intérieur de l’annotation. Une fenêtre
glissante découpe les patchs dans le tissu (a), tout en respectant la zone
de vérité de base donnée par le masque (b). (c) est une visualisation
de tous les patchs créés. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

3.7 Les histogrammes RVB des WSI avant (a) et après (b) la normalisation
de la coloration avec Macenko. Chaque courbe représente la moyenne
des histogrammes pour tous les patchs d’une WSI. Les courbes bleues
représentent les WSI qui appartiennent à la classe WT et les courbes
orange sont les WSI de la classe KRAS. . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

3.8 Exemples d’augmentation des données. Le patch original (a) subit un
retournement horizontal (b), un retournement vertical (c), une rotation
(d), un cisaillement (e) et un zoom (f). . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

3.9 Le nombre de patchs par classe (b) et par WSI (a). Le bleu correspond
à la classe WT, le vert à la classe KRAS. . . . . . . . . . . . . . . . . 44

3.10 Le nombre de patchs par classe (b) et par WSI (a). Le bleu correspond
à la classe WT, le vert à la classe G12C et le beige aux autres sous-types. 44

3.11 Nombre de patchs bien et mal classés par WSI. (a) montre les pré-
dictions de patchs pour la tâche de classification KRAS effectuée par
MobileNetV2, et (b) est pour la tâche de classification du sous-type
G12C. Les patchs bien classés sont représentés en clair tandis que les
patchs mal classés sont en foncé. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

3.12 Tendance de l’explicabilité. Occurrence historique des termes explai-
nability dans les articles universitaires sur Google Scholar depuis les
années 2000. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

3.13 Exemple de résultats de CAM (a) et de LIME (b) sur les prédictions
du réseau. Les zones surlignées montrent où le réseau se concentre pour
classer KRAS G12C. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55



xiv

3.14 Prédiction de dépôts de mucine comme étant des variants de la mu-
tation KRAS. Les réseaux confondent des dépôts de mucine avec des
structures biologiques appartenant à des variants (G12D, G12V, G13D
etc). À gauche, le tissu histopathologique. À droite, la zone tumorale
annotée. Au milieu, les prédictions du réseau, avec en bleu, les prédic-
tions de type-sauvage, en vert, les prédictions du variant G12C et en
beige, les prédictions des autres variants de la mutation KRAS. . . . . 56



xv

Liste des tableaux

2.1 Le nombre de glomérules par WSI et par bloc. . . . . . . . . . . . . . 25
2.2 La distribution des blocs dans les divisions. . . . . . . . . . . . . . . . 25
2.3 Nombre d’images dans chaque jeu de données avant et après l’augmen-

tation des données. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
2.4 Résultats des F1-scores pour YOLOv3 entraîné et testé sur un jeu de

données à différentes échelles. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

3.1 Nombre de WSI par mutation. Le nombre et le pourcentage de WSI
par mutation BRAF, KRAS, NRAS et WT. . . . . . . . . . . . . . . . 40

3.2 Nombre de WSI par variant. Le nombre et le pourcentage de WSI par
variant (G12C, G12D, G12V etc). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

3.3 Nombre de WSI annotées. Le nombre et le pourcentage de WSI par
mutation (WT, KRAS) et par variant (G12C, Autres). . . . . . . . . . 41

3.4 Les blocs par jeu. Répartition des blocs dans les jeux d’entraînement,
de validation et de test pour chaque réseau de la validation croisée. . . 45

3.5 Comparaison des architectures pour la classification de la mutation
KRAS. Comparaison de la précision des architectures sur la tâche de
classification des patchs avec ou sans mutations du gène KRAS. . . . . 50

3.6 Comparaison des architectures pour la classification du sous-type
G12C, et pour le diagnostic assisté par ordinateur par patient. Compa-
raison de la précision des architectures sur la tâche de classification par
patch du sous-type G12C du gène KRAS. Un diagnostic assisté par or-
dinateur par patient est calculé à partir des résultats de la classification
par patch. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51





xvii

Liste des abréviations

ACM Authority for Consumers and Markets
Autorité pour les consommateurs et les marchés

ACS American Cancer Society
Société américaine du cancer

ADN Acide Désoxyribonucléique

AR Augmented Reality
Réalité augmentée

ARM Augmented Reality Microscope
Microscope à réalité augmentée

CAM Class Activation Map
Carte d’activation des classes

CNIL Commission Nationale de l’Informatique et des Libertés

CNN Convolutional Neural Network
Réseau de neurones convolutifs

COCO Common Objects in Context
Objets communs dans leur contexte

CT Computed Tomography
Tomodensitométrie

DARPA Defense Advanced Research Projects Agency
Agence des projets de recherche avancée de défense

DL Deep Learning
Apprentissage profond

FCN Fully Convolutional Network
Réseau entièrement convolutif

GACT Guanine Adénine Cytosine Thymine

GAN Generative Adversarial Network
Réseaux antagonistes génératifs



xviii

GPU Graphics Processing Unit
Unité de traitement graphique

H&E Hématoxyline et Eósine

HES Hématoxyline Eósine Safran

IA Intelligence Artificielle

IF/TA Fibrose Interstitielle et Atrophie Tubulaire

IHC Immunohistochimie

IOU Intersection Over Union
Intersection de l’union

LIME Local Interpretable Model-agnostic Explanations
Explications locales interprétables et agnostiques du modèle

NMS Non-Maximum Suppression
Suppression non maximale

NVG Niveau de Gris

PAS Periodic Acid–Schiff

RAM Random Access Memory
Mémoire vive

RNN Recurrent Neural Network
Réseau de neurones récurrents

RGPD Règlement Général sur la Protection des Données

RVB Rouge Vert Bleu

TILS tumor-infiltrating lymphocytes
lymphocytes infiltrant la tumeur

t-SNE t-distributed Stochastic Neighbor Embedding

VR Virtual Reality
Réalité virtuelle

WSI Whole Slide Image
Image de la lame

WT Wild-Type
Type sauvage

XR eXtended Reality



xix

Réalité étendue

YOLO You Only Look Once





1

Introduction

L’émergence des scanners de lames à la fin des années 90 a rendu possible la nu-
mérisation des lames de verre en une image à très haute résolution appelée Whole
Slide Images (WSI). Ainsi, il a été possible de conserver, partager et analyser des
images de tissus humain de différentes pathologies provenant de différents organes.
Dès lors, des approches d’analyse d’image automatique ont été proposées pour détec-
ter des structures biologiques d’intérêt. Parmi ces méthodes, on trouve les approches
par apprentissage profond, issues du domaine de l’intelligence artificielle (IA), qui ont
montré leur supériorité sur les tâches classiques de vision par ordinateur. Or, les ap-
proches d’IA peuvent être appliquées sur les WSI pour détecter, classer et segmenter
des structures biologiques et ainsi effectuer différents types de tâches, i.e. identifier
des tumeurs dans un tissu. Ces méthodes ont le potentiel d’aider les pathologistes
dans différentes tâches comme le diagnostic.

Toutefois, les challenges sont nombreux. Dans cette thèse, nous résolvons des
problèmes précis par l’utilisation de méthodes d’apprentissage profond entraînées
pour détecter des structures biologiques d’intérêts sur des images histopathologiques.
Ces travaux s’intègrent notamment dans les projets Sys-MIFTA et AiCOLO, qui
réunissent des experts en pathologie et des experts en IA sur des thématiques respec-
tivement liées aux rejets de greffe dans le rein et de cancer du côlon.

Avant de présenter nos travaux, nous introduisons la pathologie numérique dans
le chapitre 1.1, puis l’intelligence artificielle dans le chapitre 1.2. Ensuite, dans le
chapitre 1.3, nous présentons les usages standards en matière d’analyse de WSI par
apprentissage profond, depuis la production des images de lames, jusqu’à la création
de modèles pour une pathologie.

Les WSI sont des fichiers particuliers qui peuvent contenir des représentations
des tissus à plusieurs niveaux de grossissement. De ce fait, ces images sont parti-
culièrement volumineuses et nécessitent des outils dédiés pour leurs manipulations.
C’est à la fois une contrainte quand il s’agit d’appliquer des méthodes d’analyse, mais
c’est également un avantage étant donné que l’on dispose de plusieurs niveaux de dé-
tails. Ainsi, on peut fortement zoomer et dézoomer dans les tissus pour apprécier les
structures biologiques à différentes échelles. Cependant, en pratique, les travaux de
recherche actuelles qui appliquent des algorithmes d’apprentissage profond pour l’ana-
lyse d’image médicale se concentrent généralement sur un seul niveau de grossissement
tel que 20X ou 40X. Autrement dit, tous les autres niveaux présents dans les WSI sont
inutilisés, quand bien même ils contiendraient des informations supplémentaires. En
effet, observer des tissus à des niveaux supérieurs ou inférieurs aux niveaux tradition-
nellement utilisés permet par exemple de faire apparaître de nouvelles frontières et
d’ajouter ou enlever du contexte dans les tissus. De plus, exploiter différents niveaux
de grossissement peut rendre les méthodes robustes aux changements d’échelle. Cela
est particulièrement utile lorsque l’on souhaite créer des méthodes capables de suivre
les mouvements d’un pathologiste dans son analyse microscopique afin de l’enrichir
d’informations en temps réel.
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Dans le chapitre 2, nous proposons d’étudier des images de cancer du sein
à différents niveaux de grossissement à l’aide du réseau de neurones profond
InceptionResNet-v2. Pour cela, nous utilisons le jeu de données BreakHis, qui contient
des images histopathologiques de sein avec et sans tumeurs. Ainsi, nous déterminons
les niveaux dans lesquels les caractéristiques des tumeurs sont les plus intéressantes.
Ensuite, nous utilisons ces résultats pour comparer différentes stratégies à des fins
de classification de tumeurs dans le sein, robuste aux changements de niveaux de
grossissement et en temps réel.

Dans un second temps, nous présentons nos travaux réalisés dans le cadre du projet
européen Sys-MIFTA 1. Nous proposons une preuve de concept en utilisant YOLOv3,
une méthode basée sur l’apprentissage profond pour détecter à différents niveaux de
grossissement en temps réel des glomérules dans le rein dans le contexte du suivi
de greffe. Ensuite, nous explorons différentes stratégies d’entraînement sur différents
niveaux de grossissement pour rendre nos réseaux invariants aux changements de
niveau.

Dans le chapitre 3, nous traitons du cancer du côlon. Il existe différents types de
cancer et différents stades en fonction de l’évolution de la maladie. Connaître le type
de cancer est essentiel pour personnaliser le traitement des patients et ainsi augmen-
ter les chances de survie. Dans le cadre d’une analyse microscopique, un pathologiste
est capable de déterminer de nombreuses informations sur le cancer et son évolution
à partir d’une lame de verre. Toutefois, l’analyse visuelle des tissus n’est pas suffi-
sante pour savoir quels gènes ont mutés et quels variants sont présents. Cette étape
est cruciale pour déterminer certains types de cancer et orienter les patients vers le
meilleur traitement. Dans le cas du cancer colorectal, 3% des cancers présentent une
mutation KRAS G12C. Cette mutation rare joue un rôle clé dans la prolifération
cellulaire et est responsable d’une forme de cancer extrêmement agressive. Il existe
cependant des traitements qui peuvent améliorer les chances de survie des patients
et qui peuvent être prescrits dès l’identification de la mutation. Les informations sur
le génome peuvent être obtenues par un séquenceur ADN, mais cela reste long et
coûteux. Or, depuis 2019, certains travaux de recherche laissent penser qu’il est pos-
sible de déterminer les mutations génétiques directement depuis les WSI à l’aide de
méthodes d’apprentissage profond.

Dans le cadre du projet AiCOLO 2, nous proposons de comparer différentes archi-
tectures d’apprentissage profond sur la tâche de classification de la mutation KRAS
directement sur des images histopathologiques de cancer colorectal. Ces images sont
issues du jeu de données AiCOLO qui contient des WSI de biopsie du côlon ainsi que
des informations génétiques. Ensuite, nous classons le variant G12C du gène KRAS
compte tenu de son intérêt dans la sélection d’un traitement augmentant les chances
de survie des patients. Enfin, nous utilisons les méthodes d’explicabilité CAM (Oquab
et al., 2015) et LIME (Ribeiro, Singh et Guestrin, 2016) pour visualiser les zones
des patchs qui motivent la prise de décision d’un réseau.

1. Sys-MIFTA : https://sys-mifta.uha.fr/
2. AiCOLO : https://wemmertc.github.io/aicolo/

https://sys-mifta.uha.fr/
https://wemmertc.github.io/aicolo/
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Chapitre 1

Pathologie numérique et
apprentissage profond

1.1 Pathologie numérique

1.1.1 Pathologie

La Pathologie est l’étude du développement des maladies, et l’examen des causes,
des symptômes, de l’évolution ainsi que les lésions et les complications éventuelles des
maladies (Le larousse médical 2022). Les plus anciennes traces historiques connues
de l’étude de cette science remontent au 3ème siècle av. J.-C., où les médecins grecs
Hérophile de Chalcédoine et Erasistrate de Chios ont réalisé les premières dissec-
tions humaines recensées malgré les tabous de l’époque (Von Staden, 1992 ; Race,
Tillery et Dysert, 2004 ; Bay et Bay, 2010). Durant l’antiquité, d’autres Méde-
cins grecs tels que Herophilus, Hippocrate, Galen et Erasistrate ont également réalisé
des autopsies pour caractériser l’évolution des maladies (Jacques Jouanna et Eijk,
2012). Bien que d’autres dissections aient été répertoriées en Chine, en Inde et en
Perse (Brenna, 2022), très peu d’archives avant l’an 1000 nous sont parvenues (Von
Staden, 1992). De plus, entre l’antiquité et la renaissance, l’abandon des pratiques
d’autopsie des corps humains a été à l’origine d’une pause de 1800 ans dans l’étude
de la Pathologie (Bay et Bay, 2010 ; Brenna, 2022). Pendant cette période, les mé-
decins prodiguaient des soins en s’appuyant sur la théorie des humeurs qui est une
croyance selon laquelle le sang, la lymphe, la bile jaune et la bile noire correspondent
à quatre éléments (le feu, l’air, la terre, l’eau) et doivent être équilibrés pour être en
bonne santé (Karpozilos et Pavlidis, 2004). Malgré ce coup d’arrêt, certains méde-
cins réalisent tout de même des dissections post mortem pour en apprendre davantage
sur le corps humain tels que Avenzoar (1091-1161), Ibn al-Nafis (1213-1288), Antonio
Benivieni (1443-1502). C’est ainsi qu’apparaissent les premières applications de la
méthode scientifique au domaine de la médecine au Moyen-Orient pendant l’âge d’or
islamique et en Europe occidentale pendant la Renaissance italienne (Von Staden,
1992). Il faudra attendre un regain d’intérêt pour les sciences au début du 18ème
siècle, pour que Giovanni Morgagni (1682-1771) réalise des observations pathologiques
d’environ 700 dissections après autopsie de patients qu’il avait traités de son vivant.
Ces travaux ont permis une avancée majeure dans le diagnostic des maladies, dans
le protocole de prise en charge patient et dans le pronostic, marquant ainsi le début
de la médecine moderne (Ghosh, 2017). Toujours au 18ème siècle, le développement
des hôpitaux et l’amélioration de l’éducation médicale permet l’avancée rapide des
connaissances en pathologie grâce au meilleur suivi des patients en hôpital et à l’aug-
mentation des autopsies des patients suivis pour comprendre leurs maladies (Race,
Tillery et Dysert, 2004). Ces avancées ont permis notamment de réfuter la théorie
des humeurs qui prévalait jusqu’alors. Au 19ème siècle, les études du corps humain se
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poursuivent avec par exemple le médecin Carl Rokitansky (1804-1878) qui a réalisé
environ 20 000 autopsies et en a supervisé près de 60 000 (Weyers, 2004). Dans le
même temps, Théodore Schwann fait une avancée majeure en découvrant des cellules
dans des tissus humains (Race, Tillery et Dysert, 2004). Ces avancées sont pous-
sées par des réformes promouvant la pratique en médecine, comme celles adoptées
par l’université de Harvard, de Pennsylvanie et du Michigan.

1.1.2 Pathologie microscopique

La découverte des cellules va permettre dans les années 1850 à Rudolf Virchow
(1821-1902), père de la pathologie microscopique (Von Staden, 1992 ; Schultz,
2008), de développer le concept de pathologie cellulaire qui dit qu’un diagnostic peut
être posé en examinant les cellules (Race, Tillery et Dysert, 2004). Ce sont les
prémisses de l’histopathologie, qui encore aujourd’hui est utilisée en routine pour
poser des diagnostics cliniques.

1.1.3 Pathologie moderne

À partir de 1931, des microscopes électroniques permettent d’obtenir des grossisse-
ments jusqu’à 5 000 fois plus élevés comparés aux microscopes traditionnels (Ruska,
1987). Dans le même temps, l’immunohistochimie (IHC) fait son apparition, permet-
tant ainsi d’identifier des protéines dans les cellules et les tissus (Kabiraj et al.,
2015).

1.1.4 Pathologie numérique

Dans les années 1960, la popularisation d’internet et l’essor du domaine de la
télécommunication (Huurdeman, 2003) rendent possible la télépathologie (patho-
logie à distance) (Farahani et Pantanowitz, 2015). L’apparition de scanners ca-
pables de numériser des lames de verre en image haute résolution va révolutionner
le domaine. En 1994, le premier scanner de lames commerciales arrive sur le mar-
ché (Pantanowitz et al., 2018). Il faudra attendre plusieurs années afin que cette
nouvelle technologie gagne en maturité pour que les scanners soient moins chers,
pour que les systèmes informatiques soient plus rapides et pour stocker facilement
de grandes quantités de données. Dès lors, on assiste à un engouement autour du
domaine de la pathologie numérique comme le montre la figure 1.1 1. L’apparition
des scanners de lames et la possibilité de numériser les tissus apportent de nombreux
avantages (Pantanowitz et al., 2018 ; Niazi, Parwani et Gurcan, 2019 ; Deng
et al., 2020). D’abord, il est maintenant possible de conserver sans dégradation cellu-
laire des images des tissus des patients. Il devient alors possible de comparer l’avancée
des maladies. Ensuite, les données numérisées peuvent être plus facilement stockées
et partagées contrairement à des échantillons de tissu. Ainsi, le partage d’images de
tissus facilite à la fois les tâches d’évaluation par les pairs et d’enseignement. Enfin, le
stockage massif des images de tissus permet de constituer des bases de données de dif-
férentes pathologies, qui peuvent ensuite servir à des fins d’éducation, de consultation
et de recherche. À partir du moment où il a été possible d’avoir des représentations nu-
mérisées de tissus, des méthodes d’analyse automatique ont été appliquées (Duncan
et Ayache, 2000). Parmi ces approches, on trouve notamment celles basées sur l’in-
telligence artificielle.

1. Sur la figure 1.1, la baisse d’intérêt pour la digital pathology à partir de 2014 est dû à l’utilisation
de termes plus précis à mesure que le domaine évolue et à l’ajout tardif d’articles sur Google Scholar.
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Figure 1.1 – Tendance de la pathologie numérique. Occurrence his-
torique des termes digital pathology dans les articles universitaires sur

Google Scholar, ces 50 dernières années (Strobel, 2018).

1.2 L’intelligence artificielle

1.2.1 De l’imaginaire au domaine de recherche

L’intelligence artificielle est un terme général qui implique l’utilisation d’un or-
dinateur pour modéliser un comportement intelligent avec une intervention humaine
minimale (Hamet et Tremblay, 2017). Cependant, le terme est controversé comme
détaillé dans (Mims, 2021) car les algorithmes que l’on appelle IA n’ont pas réellement
de comportement intelligent, il est plus juste de dire qu’ils sont capables de traiter
des informations complexes comme proposé en 1956 dans (Newell et Simon, 1956).
Ce concept a d’abord été développé dans l’imaginaire des auteurs et des inventeurs.
Des auteurs de toutes les époques ont imaginé des automates animés par des com-
portements intelligents tels que : Homère dans L’Iliade (8ème siècle av. J.-C.) (Pope
et Shankman, 2009), Thomas Hobbes dans Léviathan (1651) (Hobbes et Missner,
2016) ou encore Isaac Asimov dans ses nombreux ouvrages de science-fiction sur les
robots (1950-1993) (Asimov, 2004). Des inventeurs ont également tenté de créer des
automates tels que Léonard de Vinci et ses croquis de chevalier robot capable de
réaliser des actions simples (1495), ou Jacques de Vaucanson et son automate de ca-
nard (1738) (Nilsson, 2009). La recherche scientifique en intelligence artificielle ne
débute réellement qu’à partir de 1956 à la suite d’une conférence au Dartmouth Col-
lege (Dick, 2019). Des successions de phases d’engouement, de désillusion et d’arrêt
de financement ont fait évoluer le domaine par à-coup. Deux périodes nommées “hiver
de l’IA” (en 1973, puis en 1987) sont notamment célèbres pour leur perte d’intérêt de
la part des investisseurs et d’une partie de la communauté scientifique. En 1997, l’IA
Deep Blue d’IBM bat le champion du monde d’échecs de l’époque Garry Kasparov,
et replace le domaine sur le devant de la scène (Nilsson, 2009).
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1.2.2 Les débuts de l’apprentissage profond

Dans les années 2010, l’association de plusieurs avancées antérieures mènent au
développement de l’apprentissage profond (deep learning). D’abord, en 1957, Frank
Rosenblatt crée le premier algorithme d’apprentissage supervisé de classifieurs bi-
naires nommé perceptron permettant de résoudre des problèmes linéaires. Il faudra
attendre 1986 pour que David Rumelhart mette au point un perceptron multicouche
qui utilise la méthode de rétropropagation du gradient pour résoudre des problèmes
non linéaires. Ensuite, des bases de données suffisamment volumineuses pour des
tâches d’apprentissage ont commencé à voir le jour (LeCun et al., 1998). Enfin,
l’évolution rapide des performances de calcul des machines (Shalf, 2020) a rendu
possible le traitement de ces grandes quantités de données pour entraîner les modèles
d’apprentissage profond. Ainsi, ces dernières années, de nombreuses approches basées
sur l’IA ont été proposées pour modéliser des problèmes, notamment liés au domaine
médical.

1.3 Méthodologie
De nombreuses étapes complexes sont nécessaires pour produire des lames de verre

histopathologiques comme montré en figure 1.2 avant de pouvoir les analyser ou de
les utiliser dans des approches basées sur l’IA.

2. Biopsie 
colorectale

3. Fixation1. Patient

7. Numérisation 8. Annotation

4. Bloc de 
paraffine

5. Découpe 6. Coloration

Figure 1.2 – Exemple classique des étapes de production des WSI.
Dans cet exemple, un patient (1.) subit une biopsie colorectale (2.).
Le tissu est plongé dans une solution fixatrice (3.), puis est déshydraté
avant d’être emprisonné dans de la paraffine qui est solidifiée pour
obtenir un bloc contenant le tissu (4.). Le bloc est découpé en fines
tranches à l’aide d’un microtome (5.). Ensuite, un colorateur de lame
colore le tissu (6.) avant d’être numérisé pour obtenir une WSI (7.).

Enfin, les pathologistes annotent les WSI (8.).

1.3.1 Les étapes de production de données médicales

Tout d’abord, des patients souffrant de la pathologie étudiée sont sélectionnés.
Chacun des patients subit une biopsie où un morceau de tissu est prélevé dans l’organe
atteint. Suite à la biopsie, les cellules commencent à mourir et à relâcher des enzymes
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qui décomposent les tissus. On appelle ce phénomène l’autolyse. Afin d’empêcher la
détérioration des tissus et l’autolyse, le tissu est placé dans une solution fixatrice. Puis,
le tissu est progressivement déshydraté, dans un processus où l’eau est remplacée par
de la cire (e.g. paraffine). La cire est ensuite solidifiée pour obtenir un bloc contenant
le tissu. Puis, un microtome (appareil utilisé pour découper des blocs de paraffine
en fines tranches) est utilisé pour découper une tranche de quelques micromètres
(µm), qui sera placée sur une lame de verre. À cette étape, le tissu sur la lame
de verre peut déjà être observé avec un microscope, cependant le tissu apparaîtra
transparent. L’immunohistochimie (IHC) permet de mettre en lumière des éléments
d’intérêt en les colorants, à l’aide d’un appareil appelé colorateur de lames. Il existe de
nombreux colorants qui permettent de localiser différentes structures (Alturkistani,
Tashkandi et Mohammedsaleh, 2016). Par exemple, l’hématoxyline et l’éosine
(H&E), qui est la coloration la plus utilisée en histopathologie, permet de colorer
les noyaux en bleu/violet et les muscles en rose foncé. Ensuite, la lame de verre est
numérisée à l’aide d’un scanner de lames pour obtenir une image haute résolution
appelée image de lame (WSI), généralement avec un niveau de grossissement de X20
ou X40. Les WSI font plusieurs dizaines de milliers de pixels par côté et nécessitent
l’utilisation de formats de fichier spécialisés tels que NDPI ou SVS. Enfin, les WSI sont
annotées à partir des connaissances expertes des pathologistes en prévision des futures
analyses automatiques des images. Il existe différents types d’annotations comme
montré en figure 1.3 qui sont plus ou moins chronophage et apportent différents
niveaux de quantité d’informations.

Non annotée Labelisation
"Tumor"

Boîte
englobante 

Segmentation 
(polygone)

Points 
de repère

Figure 1.3 – Exemples des différents types d’annotation.

1.3.2 Les difficultés d’acquisition des données médicales

De nombreuses difficultés entravent l’acquisition de jeux de données de WSI de
bonne qualité et suffisamment volumineux pour être utilisés par des algorithmes d’ap-
prentissage. D’abord, comme présenté dans la partie précédente, beaucoup d’étapes
sont nécessaires pour obtenir des WSI à partir de biopsies. Ces tâches redondantes et
coûteuses requièrent des connaissances expertes dans l’utilisation de machines spécia-
lisées, la manipulation de lames de verre ou encore en histopathologie. Aussi, il faut
garder à l’esprit qu’un jeu de données reflète partiellement une application et que
les conditions cliniques d’acquisition sont différentes d’un laboratoire à un autre. Ces
effets de bord ajoutent des biais aux jeux de données. De manière générale, les biais
apparaissent quand les données utilisées pour entraîner un modèle ont une distribu-
tion différente des données utilisées pour tester ce même modèle. De plus, il arrive
que les pathologistes aient des avis différents sur des tissus identiques. Ses différences
proviennent du niveau d’expertise, mais également de la complexité de l’étude des
structures biologiques en elle-même. Ainsi, des biais peuvent apparaître lors de l’an-
notation des WSI tels que la segmentation d’éléments non désirés ou un mauvais
diagnostic de pathologie. Pour contourner une partie de ces contraintes, il est pos-
sible d’exploiter des jeux de données publiques tels que BreakHis (Spanhol et al.,
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2015) pour le cancer du sein ou TCGA (The cancer genome atlas program s. d.) pour
les mutations génétiques responsables du cancer. Cependant, malgré quelques initia-
tives, les bases de données publiques dans le domaine médical restent rares. Cette
pénurie s’explique par la complexité de production des WSI, mais aussi par d’autres
facteurs tels que la difficulté des démarches pour que l’usage des données patients soit
conforme à la CNIL, ou encore la volonté de garder les données privées pour publier
en priorité dessus. D’une manière similaire, les codes sources des articles dans le do-
maine sont rarement mis à disposition. L’une des raisons est la création de brevets
à partir des travaux de recherche. À cause de ces diverses raisons, dans le domaine
de la pathologie numérique, il y a un retard dans le partage de jeux de données et
de codes sources comparé à d’autres domaines qui utilisent aussi des IA. Ce retard a
pour conséquence d’empêcher la reproductibilité des travaux de recherche.

1.3.3 La préparation du jeu de données

1.3.3.1 Création des patchs

Les images histopathologiques sont trop grandes pour être directement envoyées
en entrée d’un réseau de neurones. Par conséquent, il faut découper des patchs dans
les WSI pour réduire la complexité de calcul et permettre l’entraînement dans un
délai raisonnable. Il existe différentes méthodes pour découper des patchs dans une
WSI telles que la sélection aléatoire ou la fenêtre glissante. La méthode de la fenêtre
glissante utilise une région rectangulaire qui se déplace d’un pas fixe sur la WSI. À
chaque déplacement, un patch est créé à partir du contenu de la région rectangulaire
comme montré en figure 1.4.

WSI Annotation Fenêtre
glissante

Découpe des
patchs

Figure 1.4 – Création des patchs dans une zone annotée. La méthode
de la fenêtre glissante crée des patchs dans les zones d’annotations des

WSI.

1.3.3.2 Normalisation de la coloration

Lors du processus de coloration des tissus à l’aide d’un colorateur de lames, des
différences de couleurs entre les lames apparaissent. Ces différences sont sources de
biais dans les jeux de données. Pour atténuer les variations de couleurs qui entraînent
des biais et pour permettre la comparaison des lames, il est possible d’appliquer des
méthodes de normalisation de couleurs (Roy et al., 2018) telles que la normalisation
Macenko (Macenko et al., 2009) ou Vahadane (Vahadane et al., 2016), montrée en
figure 1.5.
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Coloration H&E Normalisation Macenko Normalisation Vahadane

Figure 1.5 – Exemples de normalisation de la coloration. Les
méthodes Macenko et Vahadane sont utilisées sur un patch coloré
en H&E. (source : https://pathml.readthedocs.io/en/latest/

examples/link_stain_normalization.html)

1.3.3.3 Augmentation de données

L’augmentation de données (Garcea et al., 2022) permet d’augmenter artificiel-
lement la taille des données d’entraînement en appliquant des transformations aux
données d’origine ou en créant des données artificielles. Ces transformations ont pour
effet de lutter contre le sur-apprentissage d’un modèle défini dans la section 1.3.4.1.
De plus, dans le cas de données médicales, il est d’usage d’utiliser des transformations
qui apparaissent pendant les étapes de production des WSI. Par exemple, lors de la
découpe des blocs de paraffine en fines tranches à l’aide d’un microtome, des trans-
formations géométriques peuvent apparaître sur les tissus tels que des cisaillements.
D’une autre manière, les tissus peuvent être placés sur les lames de verre avec dif-
férents degrés de rotation et peuvent également être positionnés face recto ou verso,
ce qui entraîne des rotations et des retournements. En utilisant ces transformations
sur les données d’origines, les biais du jeu de données liés à la manipulation des tis-
sus sont réduits. Parmi les méthodes de transformations des données d’origine les
plus utilisées en histopathologie, il existe quatre sous-ensembles. Premièrement, les
transformations affines, où les distances et les angles sont modifiés tout en conser-
vant les lignes et le parallélisme de l’image (e.g. translation, rotation, retournement,
mise à l’échelle, recadrage, cisaillement). Des exemples de telles transformations sont
montrées en figure 1.6. Deuxièmement, les transformations par effacement remplacent
des régions par du bruit aléatoire. Troisièmement, les transformations élastiques per-
mettent de réaliser des déformations spatiales. Quatrièmement, les transformations
de niveau de pixel changent les valeurs des pixels pour modifier la luminosité, le
contraste, la saturation et le bruit.

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

Figure 1.6 – Exemples d’augmentation des données. Le patch original
(a) subit un retournement horizontal (b), un retournement vertical (c),

une rotation (d), un cisaillement (e) et un zoom (f).

https://pathml.readthedocs.io/en/latest/examples/link_stain_normalization.html
https://pathml.readthedocs.io/en/latest/examples/link_stain_normalization.html
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Bien que les transformations des données d’origines permettent de réduire les biais
d’un jeu de données, il n’est pas possible de généraliser au-delà des données d’origines
comme le permettent les méthodes de généralisation de données artificielles. En effet,
les données créées artificiellement apportent davantage de variété. Cependant, elles
nécessitent des coûts de calcul importants étant donné que ces méthodes sont basées
sur des approches d’apprentissage comme c’est le cas avec les réseaux antagonistes
génératifs (GAN) (Goodfellow et al., 2020).

1.3.3.4 Validation croisée

Pour s’assurer de la robustesse des modèles et de leurs capacités à généraliser, il
est possible d’utiliser des méthodes d’estimation de leur fiabilité telle que la validation
croisée (Stone, 1978). Un exemple de validation croisée avec cinq blocs (K = 5) est
montré en figure 1.7. Dans cet exemple, les patchs sont distribués entre K blocs. À
leur tour, les K blocs sont distribués dans les dossiers entraînement, validation et test,
qui sont utilisés pour la phase d’apprentissage et d’évaluation du réseau. Par ailleurs,
il est préférable de répartir les patchs de chaque classe de manière équitable entre
les blocs pour faciliter l’apprentissage du réseau. En effet, des classes mal équilibrées
peuvent pousser le réseau à prédire la classe majoritaire au lieu de la tâche souhaitée.
Chaque bloc est utilisé une fois en tant que test pour évaluer le réseau, les autres
blocs servent alors pour la phase d’apprentissage. Ainsi, grâce à la variance des cinq
modèles obtenus, on peut mieux évaluer les performances individuelles des modèles.
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Bloc
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5
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3
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Figure 1.7 – Exemple de validation croisée à cinq blocs (K=5).
D’abord, les patchs sont répartis dans 5 blocs. Ensuite, cinq modèles
sont entraînés pour tester chacun des blocs. Ainsi, après agrégation,

l’ensemble du jeu de données est testé.

À noter que l’utilisation de données médicales amène des contraintes supplémen-
taires dans l’utilisation de la validation croisée. Effectivement, les données d’un patient
ne doivent être présentes que dans un seul bloc pour éviter les phénomènes de fuite
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de données, où un modèle est testé sur des données d’un patient qui a déjà été utilisé
pendant la phase d’apprentissage.

1.3.4 L’apprentissage profond appliqué aux WSI histopathologiques

1.3.4.1 Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont inspirés du fonctionnement du cerveau humain où
l’on modélise des neurones sous forme de poids et des connexions synaptiques sous
forme d’arêtes entre les poids comme montré en figure 1.8. Ainsi, on appelle couche
de neurones une série de neurones connectés aux neurones de la couche précédente et
de la couche suivante. Les poids du réseau reflètent une modélisation d’un problème.
Lorsqu’une donnée est envoyée dans un réseau de neurones, cette modélisation est
utilisée pour calculer couche par couches les valeurs des neurones. En sortie de ré-
seau, les neurones sont agrégés afin de prédire au choix une tâche de détection, de
classification ou de segmentation.

Couche
d'entrée

Neurone

Couches
cachées

Couche
de sortie

Connexion

Figure 1.8 – Réseau de neurones simplifiés.

w1

∑ φ
w2

w3

w4

w5

x1

x2

x3

x4

x5

Valeurs des neurones de 
la couche précédente

Fonction de
combinaison

Fonction
d'activation

Poids

Valeurs des neurones de 
la couche suivante

Figure 1.9 – Détail du calcul d’un neurone.
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Il existe différentes méthodes d’apprentissage telles que l’apprentissage supervisé,
non supervisé, par renforcement. Dans le cas de l’apprentissage supervisé, la prédic-
tion du réseau est comparée à la vérité terrain pour améliorer le modèle. À l’inverse,
en apprentissage non supervisé, la vérité terrain des données n’est pas disponible.
Dans ce cas, l’amélioration du modèle se fait sans prendre en compte la vérité terrain
dans les calculs. On trouve également des méthodes d’apprentissage par renforcement
où un agent apprend une tâche par l’expérience en optimisant une récompense. Pour
calculer la valeur d’un neurone comme montré en figure 1.9, il faut d’abord appliquer
une fonction de combinaison présentée dans l’Équation 1.1 qui somme le produit de
chaque neurone de la couche précédente xi par le poids wi. Puis, le résultat de la
fonction de combinaison est utilisé par une fonction d’activation afin de donner la
nouvelle valeur de neurone. L’utilisation de fonctions d’activation permet de résoudre
des problèmes non linéaires.

Fonction de combinaison =
∑

xiwi (1.1)

Pour modéliser un problème à l’aide d’un réseau de neurones, il faut passer par
une étape d’apprentissage pendant laquelle les poids du réseau seront mis à jour dans
le but de minimiser une fonction de coût (également appelés perte) détaillée dans
l’équation 1.2. La fonction de coût L nous donne une distance entre la prédiction du
réseau y et l’objectif réel ŷ. En minimisant cette fonction, on tend à améliorer notre
modèle sur les données d’apprentissage.

Fonction de coût = L(ŷ, y) (1.2)

Lors de la rétropropagation du gradient, on utilise une fonction d’optimisation
pour corriger les poids du réseau. Il existe de nombreuses fonctions d’optimisation
telles que SGD, RMSprop, Adam (Choi et al., 2019) qui proposent différentes stra-
tégies pour réaliser une descente de gradient. Les hyperparamètres d’un réseau tels
que le taux d’apprentissage, le nombre d’époques et la taille des lots permettent d’in-
fluer sur la vitesse et la qualité de l’apprentissage. Tandis que les paramètres évoluent
pendant la rétropropagation du gradient tels que les poids des neurones. Le taux
d’apprentissage est un hyperparamètre qui représente la vitesse à laquelle le réseau
remplace ce qu’il a appris par de nouvelles informations. Il est donné par l’utilisateur
ou obtenu par optimisation à l’aide de méthodes telles que la recherche exhaustive,
la recherche aléatoire, la descente de gradient, l’optimisation bayésienne. (Yang et
Shami, 2020) La recherche exhaustive consiste à énumérer toutes les combinaisons
possibles d’hyperparamètres et à évaluer leur performance. Cette méthode peut être
coûteuse en matière de temps de calcul (O(nk)) selon le nombre d’hyperparamètres
à optimiser. La méthode de recherche aléatoire consiste à générer aléatoirement des
combinaisons d’hyperparamètres, contrairement à la recherche exhaustive, toutes les
possibilités ne sont pas testées. Cette méthode est moins coûteuse en temps de calcul
(O(n)) que la recherche exhaustive, mais il n’est pas garanti que les meilleurs hyper-
paramètres soient trouvés. En pratique, lors de la minimisation de la fonction de coût,
le gradient représente la direction dans laquelle se déplacer dans le champ des solu-
tions, et le taux d’apprentissage contrôle la distance du déplacement. De plus, il est
essentiel de choisir correctement le taux d’apprentissage afin de trouver la meilleure
solution, le plus rapidement possible comme montré en figure 1.10. En effet, un taux
d’apprentissage trop faible change faiblement les poids réseaux et augmente le temps
de calcul pour se rapprocher d’une solution. D’une autre manière, un taux trop élevé
peut provoquer des divergences.



1.3. Méthodologie 13

P
er

te

Poids

Divergence

Convergence lente

Taux d'apprentissage optimal

Descente de gradient

Champ des solutions

P
er

te

Poids

Taux d'apprentissage trop faible

P
er

te

Poids

Taux d'apprentissage trop élevé

Convergence

Figure 1.10 – Impact du taux d’apprentissage sur la descente de
gradient.

Il existe une catégorie de méthodes nommée taux d’apprentissage annea-
ling (Nakamura et al., 2021) qui proposent de réduire la valeur du taux d’apprentis-
sage progressivement durant l’entraînement. Cela permet d’éviter les minimums lo-
caux et de converger vers une solution globale optimale. On appelle époque le nombre
de fois où le réseau va apprendre toutes les données d’entraînement. Pendant une
époque les données sont divisées en lots qui alimentent le réseau. C’est après qu’un
lot soit traité par le réseau que la rétropropagation est effectuée et que les poids sont
corrigés. Une taille de lot trop faible augmente le temps d’entraînement à cause des
nombreuses rétropropagations effectuées après chaque lot. De plus, le faible nombre
de données dans un lot peut introduire du bruit dans la descente de gradient. Dans
le meilleur des cas, ce bruit peut aider à sortir de minimum locaux, mais à l’inverse,
il peut aussi empêcher la convergence vers un optimum. D’un autre côté, une taille
de lot trop élevée nécessite une mémoire RAM importante. Ensuite, le traitement de
nombreuses données avant rétropropagation ne permettra pas au modèle d’être mis
à jour suffisamment de fois pour obtenir une bonne modélisation. Des exemples de
descentes de gradient avec différentes tailles de batch sont montrés en figure 1.11.
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Figure 1.11 – Impact de la taille de lot sur la descente de gradient.

Pour obtenir un modèle qui généralise correctement un problème, il faut éviter les
phénomènes de sur-apprentissage et de sous-apprentissage présentés en figure 1.12. Le
sur-apprentissage se caractérise par un très bon ajustement du modèle aux données
d’entraînement, mais une faible capacité à généraliser sur des données inconnues.
D’une manière différente, le sous-apprentissage intervient quand le modèle ne parvient
pas à comprendre les données d’entraînement et échoue également sur les données
inconnues. Pour atténuer ces phénomènes, il est nécessaire d’avoir des jeux de données
de qualité et volumineux qui représentent au mieux le problème étudié pour que les
réseaux puissent généraliser correctement. Cela passe notamment par les étapes de
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prétraitement des données détaillées précédemment en section 1.3.3.
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Perte sur l'entraînement

Figure 1.12 – Exemples de sous-apprentissage et de sur-
apprentissage en fonction de la complexité d’un modèle.

1.3.4.2 Réseaux de neurones convolutifs

Les réseaux de neurones traditionnels peinent à reconnaître des objets dans
des images quelque soit leurs positions, on dit qu’ils ne sont pas invariants aux
translations. L’introduction des réseaux de neurones convolutifs (CNN) (LeCun,
Bengio et Hinton, 2015), inspirés par le fonctionnement du cortex visuel des ani-
maux (Aloysius et Geetha, 2017), permet de pallier ce problème. En effet, ce type
de réseau spécifiquement créé pour la reconnaissance d’image dans le domaine de la
vision par ordinateur détecte les objets indépendamment de leurs positions dans les
patchs. Pour ce faire, les CNN extraient et apprennent des caractéristiques, avant
de les classifier comme dans un réseau de neurones classique, comme montré dans la
figure 1.13.

Patch entré

Couche 
flatten Couche 

softmax

Couche  
entièrement 
connectée

Extraction de 
caractéristiques

Couche de 
convolution

Couche de 
pooling

Classification 

Figure 1.13 – Exemple de réseau de neurones convolutifs. Des
couches de convolutions extraient des cartes de caractéristiques d’une
image donnée en entrée du réseau. Ces caractéristiques sont utili-
sées par un classifieur pour calculer une probabilité d’appartenance

à chaque classe.

L’extraction de caractéristiques est possible grâce à l’utilisation d’opérations de
convolution qui permettent par exemple de faire apparaître des arêtes verticales et
horizontales comme montrées en figure 1.14.

On appelle filtres, les matrices qui lors des convolutions, permettent de faire appa-
raître des caractéristiques telles que des arêtes et des contours. Dans un cas classique,
le filtre est fictivement positionné sur le coin supérieur gauche de l’image, puis est
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Figure 1.14 – Exemples de cartes de caractéristiques obtenues par
convolution de filtres horizontaux et verticaux sur un patch.

déplacé d’un pas fixe jusqu’à ce que l’image soit entièrement parcourue. À chaque
déplacement, le résultat de la convolution entre le filtre et les pixels concernés de
l’image est utilisé pour créer une nouvelle image appelée carte de caractéristique. Un
exemple d’un tel calcul est présenté en figure 1.15.

Habituellement, dans un CNN, les couches de convolutions sont suivies de couches
de max pooling qui sous-échantillonne les cartes de caractéristiques pour gagner en
temps de traitement. Les couches de convolutions et de max pooling s’enchaînent
pour extraire des caractéristiques de plus en plus complexes. Ainsi, les premières
couches de convolution d’un CNN extraient des caractéristiques simples telles que
des arêtes et des gradients de couleurs, tandis que les couches les plus proches de la
sortie du réseau extraient des caractéristiques abstraites telles que des ellipses. Une
fois que les caractéristiques sont extraites, la couche flatten transforme les cartes de
caractéristiques trois dimensions de la précédente couche en vecteur une dimension.
Cette étape de réduction de dimensions permet l’utilisation d’un classifieur classique
en fin de réseau constitué de couches entièrement connectées. Enfin, une dernière
couche softmax calcule une probabilité d’appartenance à chaque classe bornée entre
0 et 1 comme détaillé en Équation 1.3. Où σ est la fonction softmax, qui prend en
paramètre le vecteur des valeurs d’appartenance à chaque classe. Pour chaque classe,
la valeur correspondante dans le vecteur est divisée par la somme des valeurs de
toutes les classes (i.e. somme du vecteur). Ainsi, on obtient un nouveau vecteur des
probabilités d’appartenance à chaque classe.

σ(z⃗)i =
ezi∑K

j=1 ezj
(1.3)

À noter que dans le cas des images RGB, on décompose l’image en trois canaux
distincts. Les filtres sont simplement appliqués à chaque canal. Au final, une image
RGB aura trois fois plus de cartes de caractéristiques comme montré en figure 1.16.
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Figure 1.15 – Détail du calcul d’une convolution sur un patch. Le
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Figure 1.16 – Détail d’une convolution sur un patch RGB.



17

Chapitre 2

Exploitation des différents
niveaux de grossissement des
images de lames

2.1 Introduction
Les images de lames sont des fichiers spécifiques qui peuvent contenir des repré-

sentations des tissus à plusieurs niveaux de grossissement. De ce fait, ces images sont
particulièrement volumineuses et nécessitent des outils dédiés pour leurs manipula-
tions. Cela représente à la fois une contrainte quand il s’agit d’appliquer des méthodes
d’analyse, mais également un avantage étant donné que l’on dispose de plusieurs ni-
veaux de détails. Ainsi, on peut fortement zoomer et dézoomer dans les tissus pour
apprécier les structures biologiques à différentes échelles. Cependant, en pratique, les
travaux de recherche actuels qui appliquent des algorithmes d’apprentissage profond
pour l’analyse d’image médicale se concentrent généralement sur un seul niveau de
grossissement i.e. 20X. Autrement dit, tous les autres niveaux présents dans les WSI
sont ignorés, quand bien même ils contiendraient des informations utiles. En effet, ob-
server des tissus à des niveaux supérieurs ou inférieurs aux niveaux traditionnellement
utilisés permet par exemple de faire apparaître de nouvelles frontières et d’ajouter ou
enlever du contexte dans les tissus.

Bien que la majorité des approches se limite à utiliser un niveau de grossissement
unique, cela ne signifie pas que seule des caractéristiques de ce niveau seront extraites
par le réseau. Par exemple, il est d’usage d’appliquer des méthodes d’augmentation
de données qui peuvent affecter le niveau de grossissement des patchs pour limiter
les biais dans le jeu de données. Ainsi, il est possible de bénéficier des informations
supplémentaires qu’apporte l’ajout de contexte dans un patch ou l’apparition de nou-
velles frontières. De plus, certaines architectures de réseaux de neurones profonds sont
capables de redimensionner les données en entrée pour les représenter à des niveaux
de grossissement plus faibles. De ce fait, les caractéristiques de différents niveaux
peuvent être extraites. C’est par exemple le cas avec l’architecture YOLO (Redmon
et Farhadi, 2018). Cependant, cela reste insuffisant au vu de tous les autres niveaux
qui restent inexploités.

De plus, réaliser un diagnostic à partir d’un seul niveau de grossissement n’est
pas conforme aux procédures habituelles employées par les pathologistes. Effective-
ment, lors d’une séance d’analyse de lames de verre à l’aide d’un microscope, un
pathologiste regarde le tissu dans son ensemble avant de zoomer dans les zones d’in-
térêts (Hamilton, Wang et McCullough, 2012). Les structures biologiques sont
donc appréciées à différents niveaux de grossissement avant qu’un diagnostic ne soit
rendu.
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Ensuite, exploiter différents niveaux de grossissement contribue à rendre les mé-
thodes robustes aux changements d’échelle. Ce qui est particulièrement utile lorsque
l’on souhaite créer des méthodes capables de suivre les mouvements d’un pathologiste
dans son analyse microscopique afin de fournir des informations en temps réel.

Dans la littérature, on trouve des travaux qui utilisent plusieurs niveaux de gros-
sissement. D’abord, RAZN (Dong et al., 2018) et (Wang et al., 2017) se focalisent
sur les zones ayant le plus grand nombre d’objets d’intérêt pour améliorer les résul-
tats des réseaux et économiser du temps de calcul en réduisant les zones de tissus
à analyser. Cette approche est également motivée par sa similarité avec la manière
dont les pathologistes réalisent leurs séances de diagnostic. D’une manière différente,
HAZN (Xia et al., 2016) propose de détecter des objets d’intérêt à différents niveaux
de grossissement avant de fusionner les prédictions. D’autres travaux proposent d’en-
traîner directement des réseaux avec des patchs de plusieurs niveaux pour les rendre
invariants aux changements de niveaux (Song et al., 2016 ; Alkassar et al., 2021 ;
Zaidi, 2021).

Dans un premier temps, dans le chapitre 2.2, nous proposons d’étudier des images
de cancer du sein à différents niveaux de grossissement en utilisant le réseau de neu-
rones profond InceptionResNet-v2 (Szegedy et al., 2017). Pour cela, nous utilisons le
jeu de données BreakHis (Spanhol et al., 2015), qui contient des images histopatholo-
giques de sein avec et sans tumeurs. Ainsi, nous déterminons les niveaux dans lesquels
les caractéristiques des tumeurs sont les plus intéressantes. Ensuite, nous utilisons ces
résultats pour proposer et comparer différentes stratégies à des fins de classification
de tumeurs dans le sein, robustes aux changements de niveaux de grossissement et en
temps réel.

Enfin, dans le chapitre 2.3, nous présentons une preuve de concept en utilisant
YOLOv3, une méthode basée sur l’apprentissage profond pour détecter à différents
niveaux de grossissement en temps réel des glomérules dans le rein dans le contexte
du suivi de greffe. À nouveau, nous explorons différentes stratégies d’entraînement
sur différents niveaux de grossissement pour rendre nos réseaux invariants aux chan-
gements de niveau.

2.2 Classification de tumeurs dans le cancer du sein

2.2.1 Matériels et méthodes

Dans cette partie, nous souhaitons d’abord utiliser des réseaux de neurones sur
des images de lames à différents niveaux de grossissement pour déterminer les niveaux
ou les caractéristiques des tumeurs sont les plus pertinentes. Ainsi nous choisissons de
travailler avec le jeu de données public BreakHis (Spanhol et al., 2015) qui contient
des images histopathologiques de biopsie de sein avec et sans tumeurs, à quatre ni-
veaux de grossissement 40X, 100X, 200X et 400X. BreakHis est composé de 7 909
patchs colorés en H&E (Hématoxyline et Éosine), de taille 700x460 pixels. Parmi ces
patchs, on compte 2 480 patchs de tumeurs bénignes et 5 429 patchs de tumeurs
malignes, provenant de 82 patients. Ce jeu de données est destiné à la tâche de clas-
sification du cancer du sein.

Afin de couvrir une plus large plage de niveaux de grossissement, nous interpo-
lons des patchs de 20 niveaux de grossissement intermédiaires à partir des quatre
niveaux (40X, 100X, 200X et 400X) du jeu de données d’origine. Pour cela, chaque
patch original est redimensionné. Afin d’obtenir des patchs de même taille après le
redimensionnement à différentes échelles, nous découpons préalablement nos patchs à
la bonne dimension pour que la taille du patch soit la même après la mise à l’échelle.
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Nous utilisons l’équation 2.1 pour calculer la taille de découpe d’un patch en fonction
du nouveau niveau de grossissement souhaité. Ainsi, taille découpe est la taille du
patch à conserver lors du recadrage, taille patch est la taille du patch qui sera utilisé
par le réseau de neurones profonds et plus proche niveau est le niveau de grossissement
supérieur le plus proche qui existe dans les patchs du jeu de données d’origine.

taille découpe =
taille patch × plus proche niveau

niveau souhaité
(2.1)

Ensuite, nous choisissons l’interpolation bicubique (Keys, 1981), qui présente un
bon compromis entre qualité de l’interpolation et temps de traitement (Parsania
et Virparia, 2016), pour dimensionner les patchs à la dimension taille patch. Un
exemple de création d’un patch 28X à partir d’un patch 40X est présenté en figure 2.1.
Ainsi, on obtient des nouveaux patchs de taille 350x230 pixels 1 pour chacun des 24
niveaux de grossissement de notre plage (de 20X à 400X), comme montré en figure 2.2.
Pour chaque niveau, nous créons un jeu de données. De plus, nous créons un dernier
jeu de données multi-échelles nommé allX à partir des patchs 40X, 100X, 200X et
400X.

700 px

1. Découpe 2. Mise à l'échelle

46
0 

px

40X

40X
28X

500 px
350 px

32
9 

px

23
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Figure 2.1 – Création d’un patch d’un niveau intermédiaire 28X à
partir d’un patch de niveau de grossissement 40X. Le patch 40X est
découpé puis mis à l’échelle avec une interpolation bicubique pour

obtenir un patch 28X.

Ensuite, nous appliquons des méthodes d’augmentation de données aux jeux de
données pour améliorer la diversité des données et lutter contre le manque de données
qui est un problème récurrent lors de l’utilisation de données médicales. Les patchs
subissent aléatoirement des rotations, des retournements horizontaux et verticaux.

Puis, nous entraînons un réseau de neurones profond sur chaque jeu de données
(i.e. un réseau par niveau), avant de tester nos modèles sur tous les jeux de données,
pour en déduire les niveaux où les caractéristiques des tumeurs sont les plus intéres-
santes. Parmi les architectures qui ont montré les meilleurs résultats sur la tâche de
classification de patchs de tumeurs bénignes et malignes dans le cas du cancer du sein,
on trouve : Inception-v3, ResNet, GoogleNet, VGG. Inception-v3 semble montrer des
résultats légèrement supérieurs aux autres méthodes bien que selon les jeux de don-
nées, cette différence peut s’avérer minime. Enfin, nous utilisons ces connaissances
pour proposer des approches robustes aux changements de niveaux de grossissement.

1. La taille des patchs du dataset BreakHis est de 700x460 pixels. Afin d’obtenir des patchs de
niveau de grossissement plus faible, il faut découper et redimensionner les patchs d’origine. De ce fait
on perd une partie du contexte du patch d’origine.
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20X 24X 28X 32X 36X 40X

50X 60X 70X 80X 90X 100X

116X 133X 150X 166X 183X 200X

233X 266X 300X 333X 366X 400X
Figure 2.2 – Exemples de patchs créés à différents niveaux de gros-
sissement à partir des patchs du jeu de données BreakHis. Le jeu de
données BreakHis contient des patchs 40X, 100X, 200X et 400X. Des
patchs de 20 autres niveaux de grossissement intermédiaire sont créés

à partir des patchs originaux de BreakHis.

2.2.2 Étude d’une plage de niveaux de grossissement

Nous choisissons d’utiliser l’architecture Inception-ResNet-v2, qui est une évolu-
tion de l’architecture Inception-v3, et qui propose d’ajouter des connexions résiduelles
aux modules Inception, afin d’accélérer l’entraînement et de surpasser les architec-
tures Inception standards sans connexions résiduelles.

Avant la phase d’entraînement, nous transférons les poids d’un modèle pré-
entraîné sur ImageNet (Deng et al., 2009) (ImageNet est la plus grande base de
données d’images, couramment utilisée pour les tâches de classification, contenant 14
197 122 images organisées en 21 841 classes) à nos modèles. Nous gelons les poids
de nos modèles, avant de réentraîner les cinq dernières couches du réseau sur nos
données. Cette méthode est une procédure standard pour affiner l’entraînement des
modèles avec peu de données. Ainsi, nous économisons du temps d’entraînement et
nous réduisons le sur-apprentissage.

Nous entraînons les réseaux avec les mêmes paramètres et hyperparamètres pour
comparer plus facilement les résultats : taux d’apprentissage = 0, 01 ; momentum
= 0, 9 ; époques = 30 ; taille de batch = 64 ; optimiseur = SGD ; fonction de coût
= softmax ; régularisation = dropout. De plus, nous utilisons EarlyStopping pour
arrêter l’entraînement lorsqu’aucune amélioration n’a lieu sur la loss de validation au
cours des 15 dernières époques pour éviter le sur-apprentissage. Afin de tirer pleine-
ment parti des données dont nous disposons et de lutter contre le sur-apprentissage,
nous effectuons une validation croisée cinq blocs (K = 5) pour chaque niveau de
grossissement. Les patchs sont répartis dans chaque bloc en respectant l’organisation
donnée par BreakHis. Chaque bloc est utilisé pour tester une fois les résultats obtenus
sur un réseau entraîné sur tous les autres blocs. Ainsi, chaque patch du jeu de données
est classé une fois.
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Nous effectuons tous les traitements informatiques sur des cartes GPU GTX 1080
fournies par le centre de calcul de l’Université de Strasbourg. Au total, à raison de 10
minutes d’entraînement par réseau, il a fallu environ un jour de calcul cumulé pour
entraîner les 125 réseaux (validation croisée K = 5 × 25 jeux de données) que compte
cette expérimentation.

Enfin, nous testons chaque modèle sur tous les niveaux de grossissement. Pour
cette étape, nous choisissons d’utiliser la précision définie dans l’équation 2.2 comme
métrique d’évaluation puisque nos classes sont équilibrées.

précision =
patchs bien classés

nombre total de patchs
(2.2)

Nous construisons une carte de chaleur illustrée en figure 2.3 à partir des précisions
obtenues par les réseaux.
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Figure 2.3 – Carte de chaleur des précisions des réseaux Inception-
ResNet-v2. Indique les précisions (%) obtenues par des réseaux entraî-
nés testés individuellement sur tous les jeux de données dans une plage
de niveaux de grossissement de 20X à 400X. Plus un réseau obtient
une précision élevée sur un jeu de données, plus la case est sombre, et

inversement.
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Tout d’abord, il est évident que les réseaux entraînés sur un niveau de grossisse-
ment ont les meilleures précisions sur les niveaux de grossissement proches, comme le
montre la figure 2.3. Il apparaît clairement qu’un réseau sera généralement meilleur
sur un niveau de grossissement proche de celui utilisé lors de l’étape d’apprentissage.
Cependant, en regardant la diagonale centrale, on peut voir que la meilleure préci-
sion à un niveau de grossissement n’est pas toujours trouvée par le réseau entraîné
sur ce niveau de grossissement. En d’autres termes, un léger zoom avant ou arrière
pendant l’entraînement améliore les résultats du réseau. Il semble que le contexte
proche contient des caractéristiques riches qui améliorent les résultats d’un réseau.
Les résultats montrent également qu’à un niveau de grossissement donné, les réseaux
entraînés à ce niveau et les niveaux proches obtiennent les meilleures performances.
De plus, ces réseaux ne se trompent pas forcément sur les mêmes cas. Cela signifie
que chaque niveau de grossissement ne fournit pas les mêmes caractéristiques.

La deuxième observation concerne le gradient de part et d’autre de la diagonale
de cases les plus foncées. Plus le niveau de grossissement d’un jeu de données testé
est éloigné du niveau de grossissement de l’ensemble de données utilisé pour l’entraî-
nement, plus la précision est faible. Ceci semble confirmer l’intuition que le contexte
proche contient les caractéristiques les plus utiles pour un réseau.

Troisièmement, nous remarquons que plus le niveau de grossissement est élevé,
moins bonnes seront les précisions des réseaux entraînés sur un seul niveau de gros-
sissement. Avec un niveau de grossissement élevé, on perd le contexte spatial qui
permettait de comprendre la structure d’une tumeur. De ce fait, observer des tissus à
un niveau de grossissement élevé n’est pas pertinent dans la classification de tumeurs
dans le cas du cancer du sein. On remarque que les niveaux de grossissement entre
20X et 80X sont plus riches en caractéristiques pour nos réseaux dans notre cas. En
pratique, cela coïncide avec le comportement du pathologiste, qui passe plus de temps
dans les niveaux de grossissement faibles (Randell et al., 2013).

Quatrièmement, notons que les meilleurs réseaux donnent des précisions proches
de 80%. Ces performances sont plus faibles que l’état de l’art en matière de classifi-
cation de patch de tumeur dans le cas du cancer du sein sur BreakHis (Tufail et al.,
2021). Cela s’explique par la manière dont nous construisons nos jeux de données à
partir de BreakHis. En effet, afin d’étudier une grande plage de niveaux de grossis-
sement, nous construisons des patchs de nouveaux niveaux, de ce fait une partie du
contexte a été supprimé, ce qui impacte les performances des réseaux. On remarque
également que dans le pire des cas, la plus faible précision obtenue est de 62,6%. Cela
signifie que dans le cas du cancer du sein, les caractéristiques permettant de distinguer
les tumeurs bénignes et malignes sont présentes à tous les niveaux de grossissement
de la plage d’étude.

2.2.3 Comparaison de méthodes robustes aux changements de ni-
veaux de grossissement

La première approche consiste à entraîner un seul réseau sur plusieurs grossis-
sements, afin qu’il généralise sa compréhension des structures à plusieurs niveaux.
Cette méthode ne nécessite qu’un seul modèle à entraîner, cependant, les perfor-
mances sont largement liées à la capacité de l’architecture à généraliser sur plusieurs
grossissements.

La deuxième approche, consiste à entraîner un réseau par niveau. Dans ce cas,
plusieurs modèles sont nécessaires, selon la plage de niveaux de grossissement étudiée.

Nous proposons ensuite une troisième approche où nous entraînons un réseau sur
un niveau proche du niveau utilisé pour la phase de test.
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Nous comparons les trois approches en étudiant les résultats de différents modèles
Inception-ResNet-v2, sur une large plage de niveaux de grossissement pour pouvoir
sélectionner les meilleurs réseaux sur une plage donnée.

À partir de la carte de chaleur de la figure 2.3, nous pouvons comparer notre
approche avec deux méthodes naïves comme illustré dans la figure 2.4.
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Figure 2.4 – Comparaison des approches. Comparaison des préci-
sions (%) de trois approches de prédiction de tumeurs sur différents
niveaux de grossissement : Entraîner des réseaux sur plusieurs niveaux ;
Entraîner des réseaux sur chaque niveau ; Entraîner des réseaux sur un

niveau intermédiaire.

Premièrement, nous constatons que la première approche, où l’on teste les réseaux
sur le niveau de grossissement utilisé pour l’entraînement, parvient à obtenir des pré-
cisions égales aux autres meilleurs modèles sur certains niveaux de la plage 20X à 70X.
Deuxièmement, les réseaux entraînés sur tous les niveaux de grossissement obtiennent
des meilleures précisions sur la plage de 100X à 300X. Cette deuxième approche réus-
sit à généraliser les caractéristiques apprises sur plusieurs niveaux, obtenant ainsi
des meilleures précisions sur des niveaux de grossissement élevés. Cependant, cette
méthode échoue à surpasser les réseaux spécialisés sur des niveaux de grossissement
plus faibles (20X à 100X). Troisièmement, nous constatons que l’approche proposée,
où nous sélectionnons les meilleurs réseaux entraînés sur un niveau de grossissement
quel qu’il soit, obtient les meilleures précisions pour la plage 20X à 90X. Un niveau
de grossissement contient des caractéristiques qui permettent parfois d’obtenir de
meilleurs résultats sur des niveaux de grossissement proches.

En moyenne, l’approche proposée (75,4%) surpasse ou équivaut les approches
naïves (74%, 75,1%) sur la plage de niveaux de grossissement étudié avec l’architec-
ture Inception-ResNet-v2 sur le jeu de données BreakHis. Notre approche montre de
meilleurs résultats sur des niveaux de grossissement faibles (20X à 90X). À partir
de 100X, l’approche allX devient meilleure. Au-delà d’un certain palier de niveau de
grossissement, les caractéristiques des tumeurs présentent dans l’image perdent de
leur pertinence. Cependant, les caractéristiques propres à un niveau de grossissement
faible aident significativement la compréhension des caractéristiques sur des niveaux
de grossissement élevé.

En observant les meilleurs réseaux par niveaux de grossissement montrés dans la
figure 2.4, on observe que les réseaux 24X, 32X, 40X, 70X, 116X, 333X et allX per-
mettent de couvrir toute la plage de niveau de grossissement étudié, tout en obtenant
les meilleurs résultats. Dans le cadre d’une méthode ARM, on souhaite afficher des
informations supplémentaires sur le tissu observé sur les quelques niveaux de grossis-
sement que propose le microscope optique. Prenons par exemple un microscope avec
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des niveaux de grossissement 20X, 40X et 100X. Afin d’obtenir les meilleurs résultats
dans notre cas, il faut utiliser : le modèle 24X sur le niveau 20X ; le modèle 40X sur
le niveau 40X ; le modèle allX sur le niveau 100X. Il parait intéressant d’utiliser des
réseaux entraînés sur un seul niveau de grossissement pour les niveaux de grossisse-
ment les plus faible jusqu’à 90X. Ensuite, à partir de 100X, il convient d’utiliser des
réseaux entraînés sur plusieurs niveaux de grossissement. Enfin, il ne faut pas oublier
que ces résultats ont été obtenus avec l’architecture Inception-ResNet-v2 sur un jeu
de données de cancer du sein. Selon la méthode et les données utilisées, les conclusions
peuvent changer.

2.3 Détection de glomérules dans le rein en temps réel

2.3.1 Le projet Sys-MIFTA

Le projet Sys-MIFTA 2 réunit des mathématiciens qui prédisent le comportement
des cellules, des informaticiens qui appliquent des IA à l’analyse d’images microsco-
pique de biopsies, des experts en biologie des macrophages et des médecins expé-
rimentés dans les soins aux patients après une transplantation. Les partenaires qui
participent à ce projet proviennent de sept instituts : WIS 3 ; HZI/BRICS 4 ; Radbou-
dumc 5 ; IH 6 ; IRIMAS 7 ; ICube 8 ; MHH 9. Sys-MIFTA est financé par ERACoSys-
Med.

Des milliers de patients en Europe meurent encore chaque année alors qu’ils sont
sur liste d’attente pour une transplantation rénale. La principale raison de rejet de
greffe de rein provient d’un processus appelé fibrose interstitielle et atrophie tubulaire
(IF/TA) Les macrophages jouent un rôle notamment dans la cicatrisation des plaies,
la régulation immunitaire et dans IF/TA. Les récents développements en immuno-
thérapie ouvrent de nouvelles voies pour cibler des macrophages qui ont des effets
négatifs sur les organes transplantés. L’objectif du projet Sys-MIFTA est de cibler
précisément les macrophages qui ont des effets négatifs sur les organes transplantés,
tout en préservant le délicat équilibre immunologique nécessaire à la survie à long
terme des greffons.

Dans ce contexte, j’ai travaillé sur la détection en temps réel de structures parti-
culières du rein, appelées glomérules, dont le rôle est de filtrer le sang pour former les
urines. Effectivement, en comptant et en déterminant l’état (sain, sclérosé, partiel-
lement sclérosé) des glomérules, un pathologiste est capable d’établir un diagnostic
concernant le rejet ou non du greffon, ainsi que l’avancement du rejet. L’objectif est
de proposer une méthode qui assiste un pathologiste dans sa routine de travail.

2. Sys-MIFTA : https://sys-mifta.uha.fr/
3. WIS, Institut Weizmann des sciences, Rehovot, Israël (https://www.weizmann.ac.il/)
4. HZI/BRICS, Centre de recherche sur les maladies infectieuses, Brunswick, Allemagne (https:

//www.helmholtz-hzi.de/)
5. Radboudumc, Centre médical de l’Université Radboud, Nimègue, Pays-bas (https://www.

radboudumc.nl/en/patient-care)
6. Istituto Humanitas, Milano, Italy (https://www.humanitas.it/)
7. IRIMAS, Institut de Recherche en Informatique, Mathématiques, Automatique et Signal, Mul-

house, France (https://www.irimas.uha.fr/)
8. ICube, laboratoire des sciences de l’ingénieur, de l’informatique et de l’imagerie, Strasbourg,

France (https://icube.unistra.fr/)
9. MHH, École de médecine de Hanovre, Hanovre, Allemagne (https://www.mhh.de/en/)

https://sys-mifta.uha.fr/
https://www.weizmann.ac.il/
https://www.helmholtz-hzi.de/
https://www.helmholtz-hzi.de/
https://www.radboudumc.nl/en/patient-care
https://www.radboudumc.nl/en/patient-care
https://www.humanitas.it/
https://www.irimas.uha.fr/
https://icube.unistra.fr/
https://www.mhh.de/en/
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2.3.2 Matériels et méthodes

Les WSI utilisées dans les expériences ont été collectées par la faculté de médecine
de Hanovre (MHH) auprès de 10 patients ayant reçu une greffe de rein qui a échouée.
Les reins ont été extraits par néphrectomie après perte complète de fonction. Les tissus
collectés ont été conservés dans de la paraffine, puis les échantillons ont été coupés
en tranches de trois micromètres. Un instrument de coloration (Ventana Benchmark
Ultra) a été utilisé pour colorer les lames avec une coloration PAS 10. Ce processus met
en évidence les structures tissulaires. Un scanner numérique de diapositives entières
(Aperio AT2) a créé des images avec un grossissement de 40X à partir de lames. La
plus grande taille d’image est 113 543 x 76 898 pixels. Chaque WSI a été annotée par
des experts en pathologie grâce à Cytomine (Marée et al., 2016).

Pour nos expériences, nous utilisons 10 WSI contenant entre 86 et 443 glomérules
comme présenté dans le tableau 2.1. Pour lutter contre le sur-apprentissage, nous
utilisons la validation croisée avec 5 blocs (K = 5). Le tableau 2.1 montre également
le nombre de glomérules par bloc de validation croisée qui varie entre 400 et 718
glomérules. Pendant le processus de validation croisée, chaque WSI est présentée une
seule fois sous forme de patchs au réseau pour être testée, comme indiqué dans le
tableau 2.2.

ID du patient #glomérules Numéro #glomérules
par WSI de bloc par bloc

10 192 1 400
11 208
12 86 2 506
13 420
14 208 3 436
15 228
16 443 4 718
17 275
18 360 5 461
19 101

Table 2.1 – Le nombre de glomérules par WSI et par bloc.

Numéro de division Entraînement Validation Test
Première division 3, 4, 5 2 1
Deuxième division 1, 4, 5 3 2
Troisième division 1, 2, 5 4 3
Quatrième division 1, 2, 3 5 4
Cinquième division 2, 3, 4 1 5

Table 2.2 – La distribution des blocs dans les divisions.

Ensuite, nous créons 5 jeux de données distincts pour alimenter nos réseaux.
Quatre d’entre eux contiennent des images (736 x 1280 pixels) d’une seule échelle
(grossissement 40X, 20X, 10X et 5X). Le dernier jeu de données contient des images
multi-échelles de tous les jeux de données précédents.

10. Periodic Acid–Schiff (PAS) est une méthode de coloration utilisée pour mettre en évidence les
glucides dans des coupes histologiques.
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De nombreuses méthodes ont été proposées pour la détection d’objets en temps
réel : les détecteurs d’objets en temps réel SSD (Liu et al., 2016) et RetinaNet (Lin
et al., 2017) détectent plusieurs objets dans les images en prenant des informations
en une seule fois. Contrairement à SSD, R-CNN (Girshick et al., 2014) utilise une
architecture en deux étapes pour extraire 2000 propositions de région et détecter un
objet dans chaque proposition. Les auteurs de R-CNN utilisent un CNN suivi d’un
SVM pour détecter et classer les objets. Pour surmonter le long temps nécessaire
à l’entraînement du CNN, les auteurs de R-CNN retirent les 2000 propositions de
régions et alimentent directement le CNN avec l’image entière. Cette amélioration
conduit à l’architecture de détection d’objets en temps réel de pointe appelée Faster-
RCNN (Girshick, 2015). De plus, Kawazoe et al. (Kawazoe et al., 2018) montrent
la supériorité de Faster-RCNN pour la tâche de détection des glomérules. En raison
de son détecteur en deux étapes, Faster-RCNN est une méthode en temps réel lente
par rapport aux SSD, RetinaNet et YOLO (Redmon et al., 2016) comme indiqué
dans (Redmon et Farhadi, 2018). Notre objectif étant d’effectuer une détection en
temps réel sur des images affichées par un microscope, nous souhaitons une architec-
ture rapide. Nous avons fait un compromis entre la qualité et la vitesse de détection.
Par conséquent, nous privilégions YOLO pour ses performances proches de Faster-
RCNN et sa vitesse supérieure à Faster-RCNN.

Pour effectuer la détection, YOLO utilise des caractéristiques de 3 échelles dif-
férentes comme le montre la figure 2.5. Pour chaque image d’entrée, l’architecture
utilise plusieurs couches de sous-échantillonnage pour réduire la taille de l’image à
l’échelle 1. Les objets d’intérêts sont détectés à ce niveau avec un pas de 32. Ensuite,
l’image est suréchantillonnée à l’échelle 2 et le réseau effectue la détection avec un pas
de 16. Enfin, l’image est à nouveau suréchantillonnée et la détection est effectuée avec
un pas de 8 à l’échelle 3. Les cartes des caractéristiques des trois échelles différentes
sont extraites et concaténées. À chaque échelle, le réseau prédit trois emplacements
de boîtes englobantes x, y, w, h avec une probabilité de classe associée. Pour filtrer
toutes ces prédictions, un score de confiance est défini (voir l’équation 2.4) comme
le produit de la probabilité de classe multipliée par l’intersection de l’union (IOU
détaillée en 2.3) entre les prédictions et la vérité terrain :

IOU =
prédictions ∩ vérité terrain

prédictions ∪ vérité terrain
(2.3)

Score de Confiance = Pr(Classei) × IOU (2.4)

En d’autres termes, un score de confiance élevé signifie une forte probabilité qu’une
boîte englobante appartienne à un objet donné par le réseau. Par conséquent, les
détections avec un faible score de confiance sont souvent des détections de faible
qualité. Un seuil est établi pour supprimer ces détections avec une faible confiance.
Après cette étape, il reste plusieurs détections sur le même objet. Pour résoudre ce
problème, l’algorithme de suppression non maximale (NMS) (Bodla et al., 2017) est
utilisé pour supprimer la détection redondante appartenant au même objet. De cette
manière, il ne reste qu’une seule boîte englobante par objet dans l’image.

Nous utilisons l’implémentation YOLOv3 fournie par (qqwweee, 2019) qui est
programmée en Python en utilisant Keras (Chollet et al., 2015). Nous utilisons
une approche d’apprentissage par transfert appelée fine − tuning pour transférer les
poids du réseau neuronal du modèle pré-entraîné sur le jeu de données COCO (Lin
et al., 2014) à notre jeu de données (COCO est l’un des plus grands jeu de données
d’images pour la tâche de détection, regroupant 123 287 images qui contient 886
284 instances). Ensuite, le modèle est entraîné sur des images de glomérules pour
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Figure 2.5 – L’architecture YOLOv3 avec Darknet-53 comme
backbone (i.e. réalise l’extraction de caractéristiques). L’architecture

est composée de 106 couches entièrement convolutives.

être adapté à notre tâche. Affiner notre réseau est très utile dans notre contexte
où les données sont difficiles à obtenir. Ainsi, cela nous permet d’utiliser un jeu de
données de taille modeste tout en conservant un modèle efficace et pertinent comme
dans (Tajbakhsh et al., 2016).

Dans notre implémentation, nous formons notre réseau avec des extraits de lames
entières scannées car cela imite mieux la façon dont un/une pathologiste voit une
partie d’une lame sous un microscope virtuel lors d’un diagnostic. Nous prenons une
taille de moniteur standard de 720p comme référence pour alimenter notre réseau.
Ainsi, chaque WSI est divisée en patchs de même taille (736 11 x 1280 pixels). Afin
d’analyser les performances du réseau et l’impact de chaque échelle, nous créons 5 jeux
de données distincts pour mener nos expériences. Quatre jeux de données contiennent
des images à une seule échelle (grossissement 40X, 20X, 10X et 5X) et le dernier jeu
de données contient des images de toutes ces échelles. Un exemple de patchs et de
leurs vérités terrain associées est présenté dans la figure 2.6.

Nous prévoyons que l’utilisation d’images multi-échelles aidera le réseau à gé-
néraliser sa capacité à détecter les glomérules à différents niveaux de grossissement
en temps réel, comme indiqué dans (Song et al., 2016) car nous voulons que notre
modèle soit capable de détecter les glomérules à différentes échelles.

Pour atténuer le manque de données et augmenter la diversité du jeu de données,
nous avons utilisé la bibliothèque Augmentor (Bloice, Roth et Holzinger, 2019)
pour effectuer l’augmentation des données sur notre jeu de données. Nous privilégions
les transformations qui pourraient apparaître dans la réalité du fait de manipulations
humaines ou mécaniques comme dans (Lampert et al., 2019) :

11. Le réseau YOLOv3 sous-échantillonne les images d’entrée par 32. Par conséquent, les images
d’entrée doivent être multiples de 32. Nous choisissons donc 736 x 1280 pixels au lieu de 720 x 1280
pixels
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Figure 2.6 – La première ligne (1) montre des exemples de patchs
d’une taille de 736 x 1280 pixels pris à différentes échelles. La deuxième
ligne (2) montre la vérité terrain associée avec en noir le tissu et en
blanc les glomérules (les colonnes (a) à (d) sont respectivement à un

grossissement de 5X, 10X, 20X et 40X).

— affine : rotation aléatoire et retournement horizontal/vertical ;
— contraste : variation aléatoire de l’ombre et de la lumière.
Nous appliquons les méthodes d’augmentation de données choisies à toutes les

images de nos jeux de données et nous supprimons les images produites sans glomé-
rule. Ce processus multiplie notre nombre total d’images par 6 pour chaque jeu de
données, comme indiqué dans le tableau 2.3.

Jeux de données
Nombre d’images 40X 20X 10X 5X Total
Avant l’augmentation des données 5,701 2,768 1,130 412 10,011
Après l’augmentation des données 35,185 16,851 7,372 2,883 62,272

Table 2.3 – Nombre d’images dans chaque jeu de données avant et
après l’augmentation des données.

2.3.3 La détection de glomérules à différents niveaux de grossisse-
ment

Nous entraînons un réseau avec l’architecture YOLOv3 sur chaque jeu de données
(40X, 20X, 10X, 5X, multi-échelle) pour observer les impacts de l’utilisation d’images
multi-échelles. Nous définissons les mêmes paramètres et hyper-paramètres lors de
l’entraînement pour comparer les performances des réseaux. Le modèle COCO fourni
par les auteurs YOLO est utilisé comme modèle pré-entrainé. Pour obtenir une perte
stable, nous gelons toutes les couches sauf les 3 dernières. Ensuite, nous entraînons
nos réseaux avec un taux d’apprentissage de 0,001, un batch de 1 et 50 époques. Nous
affinons ensuite notre réseau en dégelant les couches et en le ré-entraînant avec un
taux d’apprentissage inférieur de 0,0001, un batch de 1 et 50 époques. Pour forcer
YOLOv3 à apprendre les informations correctes, nous choisissons expérimentalement
une IOU de 0,3 et un score de confiance de 0,2 pendant le processus d’entraînement.
Ces valeurs sont les meilleures pour filtrer les mauvaises prédictions et conserver la
majorité des meilleures détections, comme indiqué dans (Peng et al., 2016) et (Al-
Masni et al., 2018). Nous évaluons le modèle avec les mêmes valeurs d’IOU et de
confiance. L’optimiseur Adam et la perte YOLO proposés par les auteurs YOLO sont
utilisés.
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L’ensemble du processus est effectué sur des cartes GPU Nvidia GTX 1080 fournies
par le Centre de Calcul de l’Université de Strasbourg et dure de 4 à 72 heures selon
le jeu de données utilisé. Pour évaluer le modèle, nous calculons la précision et le
rappel à partir des instances Vrai Positif (TP), Faux Positif (FP) et Faux Négatif
(FN). Nous montrons un exemple de détections effectuées par le modèle sur plusieurs
patchs dans la figure 2.7.

Figure 2.7 – Exemples de détections réalisées par l’un de nos modèles
sur des patchs à partir d’une WSI colorée en PAS. Nous dessinons une
ligne pointillée noire pour montrer la limite des patchs. Les encadrés
verts indiquent les prévisions correctes faites par le réseau, les rouges
sont une détection incorrecte et les glomérules manqués sont bleus.

Une fois l’entraînement terminé, chaque réseau est testé sur chaque jeu de données
(40X, 20X, 10X, 5X, multi-échelles). Pour l’évaluation, nous utilisons l’IOU et le score
de confiance utilisés pendant l’entraînement des réseaux. Ensuite, les TP, FP et FN
obtenus par nos modèles sur les images de test sont dessinés pour évaluer visuellement
les résultats. Un exemple de telles prédictions est montré sur une biopsie en figure 2.8,
et sur une néphrectomie en figure 2.9.

Puis, nous calculons les F1-scores (validation croisée K=5) indiqués dans le ta-
bleau 2.4. Des exemples de détections en temps réel effectuées par notre réseau en-
traîné avec des images agrandies 5X sur une vidéo sont disponible ici 12.

Jeux de données utilisés pour les tests

Grossissement 40X 20X 10X 5X 40X,20X,10X,5X
40X 0.38 0.18 0 0 0.32

Jeux de données utilisés 20X 0.44 0.40 0.03 0 0.35
pour entraîner 10X 0.35 0.44 0.56 0.18 0.43

5X 0.18 0.53 0.78 0.77 0.48
40X,20X,10X,5X 0.43 0.49 0.61 0.46 0.48

Table 2.4 – Résultats des F1-scores pour YOLOv3 entraîné et testé
sur un jeu de données à différentes échelles.

Les résultats montrent que le réseau entraîné sur des images à grossissement 20X
donne le meilleur F1-score sur des images à grossissement 40X. Selon ces résultats,
les images à grossissement 20X ont des informations plus pertinentes pour améliorer
la capacité de compréhension du réseau à un grossissement 40X.

12. http://jonathan-weber.eu/cp/cbms2020/

http://jonathan-weber.eu/cp/cbms2020/
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Figure 2.8 – Exemples de détections réalisées par le réseau entraîné
et testé sur des images grossis 5X. Les images sont fusionnées pour
reconstruire la WSI d’une biopsie. Les boîtes de délimitation vertes
montrent les prédictions correctes faites par le réseau, les rouges sont

une détection incorrecte et les glomérules manqués sont bleus.

Figure 2.9 – Exemples de détections réalisées par le réseau entraîné
et testé sur des images grossis 5X. Les images sont fusionnées pour
reconstruire la WSI d’une néphrectomie du patient 15. Les boîtes de
délimitation vertes montrent les prédictions correctes faites par le ré-
seau, les rouges sont une détection incorrecte et les glomérules manqués

sont bleus.
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D’une manière différente, le réseau entraîné sur des images à grossissement 5X est
le meilleur pour les jeux de données contenant des images à grossissement 20X, 10X et
5X. Encore une fois, cette observation montre que certains niveaux de grossissement
sont plus pertinents pour le réseau et il semble judicieux d’entraîner le réseau en
utilisant des images avec un grossissement plus faible.

Contrairement aux résultats trouvés par Song et al. (Song et al., 2016) où l’ap-
proche multi-échelle a obtenu les meilleurs F1-scores, dans nos expériences, les réseaux
5X et multi-échelles ont le même F1-score lorsqu’ils sont utilisés sur le jeu de don-
nées multi-échelles. Le réseau multi-échelles semble ne pas se généraliser à plusieurs
niveaux de grossissement. De plus, certains F1-scores du tableau 2.4 sont proches ou
égaux à 0. Cela se produit lorsque nous testons un modèle avec un jeu de données
contenant des images avec un grossissement beaucoup plus faible. Cette observation
montre que nos réseaux peuvent facilement détecter les glomérules avec un niveau de
grossissement plus élevé plutôt qu’un niveau de grossissement inférieur.

En conséquence, pour bien détecter les objets d’intérêt avec un microscope assisté
par l’IA, il semble intéressant d’utiliser des images à faible grossissement pour l’en-
traînement du réseau. Une dernière chose à noter, les meilleures performances sont
données par le réseau 5X qui est entraîné avec moins de 500 images originales (un
faible niveau de grossissement produit moins d’images).

En pratique, lorsque le/la pathologiste se déplace dans un tissu à l’aide d’un
microscope, il arrive que des glomérules en bord de patch soit coupés comme montré
sur la figure 2.7. Comme nos réseaux ont été entraînés sur des patchs contenant des
glomérules coupés, ils arrivent à correctement détecter des parties de glomérule.

Dans la figure 2.9, nous observons de nombreux glomérules manqués. Ceci est dû
au fait que les détections effectuées par le réseau sont filtrées par les seuils de confiance
et d’IOU. Le filtrage des détections diminue le nombre de glomérules trouvés, mais il
diminue également le nombre de fausses détections trouvées par le réseau. Il y a donc
un compromis pour obtenir le meilleur F1-score possible.

2.4 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons commencé par étudier une plage de 24 niveaux de

grossissement entre 20X et 400X dans des images histopathologiques de sein du jeu
de données BreakHis à l’aide de réseaux de neurones InceptionResNet-v2. Nous avons
rapporté dans une carte de chaleur les précisions des réseaux à classer correctement
des tumeurs sur les différents niveaux. Ainsi nous avons pu montrer les plages de
niveaux dans lesquelles les caractéristiques des structures biologiques liées aux tu-
meurs du sein étaient les plus présentes. Ensuite, nous avons utilisé ces résultats pour
proposer et comparer différentes stratégies pour classer des tumeurs dans le sein à
différents niveaux de grossissement et en temps réel.

À partir des précédents résultats, nous avons introduit une preuve de concept
basée sur l’architecture d’apprentissage profond YOLOv3, dans le cadre du projet
européen Sys-MIFTA. Nous avons utilisé notre méthode pour détecter à différents ni-
veaux de grossissement et en temps réel, des glomérules dans le rein dans le contexte
du suivi de greffe. À nouveau, nous avons exploré différentes stratégies d’entraîne-
ment sur différents niveaux de grossissement pour rendre nos réseaux invariants aux
changements de niveau.
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Chapitre 3

Détection de mutations
génétiques dans le cancer du
côlon

3.1 Introduction

3.1.1 Le projet AiCOLO

Le projet AiCOLO 1 réunit des informaticiens, spécialisés en analyse de données
et d’images, des laboratoires ICube 2 et IRIMAS 3, et des pathologistes et biostatisti-
ciens, spécialisés en pathologie numérique et cancer du côlon, du laboratoire CGFL 4.
Le projet est financé par Inserm / Plan Cancer (2014-2019).

Le projet AiCOLO vise à contribuer au développement de nouvelles techniques
d’intelligence artificielle entraînées sur une cohorte de patients atteints de cancer du
côlon cliniquement annotés (e.g. tumeurs, structures stromales, vaisseaux, muscles,
infiltrat immunitaire, tissu normal, informations génétiques).

Le premier objectif est le développement d’outils d’aide aux pronostics pour la
classification automatique des tissus des WSI et d’énumérer les différents marqueurs
de pronostics connus tels que l’infiltration immunitaire TILS, le contenu stromal ou le
nombre d’éosinophiles dans les différentes zones. Ces méthodes doivent être entraînées
pour trouver des motifs d’images dans le tissu tumoral associés au pronostic des
patients.

Le second objectif du projet AiCOLO sur lequel j’ai travaillé, propose de dévelop-
per une approche nouvelle pour prédire le statut génétique RAS et BRAF à partir
de WSI. Le but est de déterminer si l’intelligence artificielle peut détecter des motifs
associés à de telles caractéristiques génétiques. Ensuite, l’idée est d’étudier les couches
d’activation d’un réseau profond entraîné pour classer les patients afin d’extraire des
informations pour expliquer sa décision.

3.1.2 Les mutations génétiques

Le corps humain est composé de cellules, elles-mêmes composées d’un noyau qui
contient les 46 chromosomes d’un individu. Un chromosome est constitué d’acide
désoxyribonucléique (ADN) organisé, comme montré en figure 3.1. l’ADN est une
succession de quatre nucléotides (guanine, adénine, cytosine et thymine) que l’on

1. AiCOLO : https://wemmertc.github.io/aicolo/
2. ICube, laboratoire des sciences de l’ingénieur, de l’informatique et de l’imagerie, Strasbourg,

France (https://icube.unistra.fr/)
3. IRIMAS, Institut de Recherche en Informatique, Mathématiques, Automatique et Signal, Mul-

house, France (https://www.irimas.uha.fr/)
4. CGFL : Centre Georges François Leclerc, Dijon, France (https://www.cgfl.fr/)

https://wemmertc.github.io/aicolo/
https://icube.unistra.fr/
https://www.irimas.uha.fr/
https://www.cgfl.fr/
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représente le plus souvent par leur première lettre en majuscule (GACT). Il contient
les informations génétiques qui permettent le développement et le bon fonctionnement
des organismes. On appelle gène un morceau d’ADN qui produit des protéines, chez
l’homme on dénombre plus de 25 000 gènes.

...

Cellule
~30μm

Biopsie
~30mm

Côlon Chromosome 12
~7μm

Gène
~2nm (largeur)

Gène
KRAS

Figure 3.1 – Du corps humain au gène KRAS. Aperçu d’un colon,
d’une biopsie, d’une cellule, d’un chromosome et d’un gène KRAS à

leurs échelles.

Le bon fonctionnement de notre corps dépend d’un renouvellement permanent
des cellules appelé le cycle cellulaire. Pendant ce cycle, les cellules vont dupliquer
leur matériel génétique (interphase) avant de se diviser (mitose) pour produire des
cellules filles, puis mourir. D’un côté, une insuffisance de divisions cellulaires provoque
le dysfonctionnement des organes. De l’autre, trop de divisions cellulaires entraînent
une prolifération anormale de cellules qui se traduit par des tumeurs bénignes et
malignes. Lors de la division cellulaire, il y a un risque d’apparition de modification
de l’ADN transmis entre la cellule mère et la cellule fille. On appelle ses modifications
de l’information génétique, des mutations génétiques. Pour chaque mutation, il existe
des sous-types de variants qui peuvent influer par exemple sur l’agressivité du cancer.

Dans notre ADN, certains gènes sont responsables de la prolifération cellulaire
comme les proto-oncogènes, et d’autres inhibent la prolifération comme les anti-
oncogènes. Etant donné que les chromosomes vont par paire, nous possédons deux
copies de chaque gène. Dans le cas des anti-oncogènes, si une copie subit une muta-
tion, alors le patient a des prédispositions au cancer. Il faut que les deux copies soient
mutées pour qu’une tumeur apparaisse. D’une manière différente, pour les proto-
oncogènes, il suffit qu’une seule copie soit mutée pour qu’une tumeur se développe.
Lorsque les gènes responsables du contrôle de la prolifération cellulaire sont mutés
et qu’une tumeur maligne se développe, les cellules ne meurent plus et prolifèrent.
Elles se regroupent en amas et des vaisseaux sanguins apparaissent pour les alimen-
ter. A noter que les mutations des gènes qui n’ont pas d’influence sur la prolifération
n’entraînent pas de tumeur.

Selon (Anand et al., 2008), 90 à 95% des mutations génétiques sont liées à notre
environnement comme l’exposition à des produits chimiques ou des polluants, le stress,
l’obésité, l’inactivité physique, les ultraviolets. Parmi les facteurs environementaux, à
elle seule, l’alimentation est responsable de 30 à 35% des mutations. Le tabac, quant à
lui, entraîne 25 à 30% des mutations. En moindre mesure, 5 à 10% des mutations sont
transmisent de manière héréditaire. Ce phénomène se produit lorsque les mutations
apparaissent sur des cellules reproductrices. Enfin, les cancers touchent différents
organes selon les comportements, par exemple, 90% des cancers du poumon sont liés
au tabac (Ames, Gold et Willett, 1995).

Pour connaître le génome d’un individu et ensuite déterminer les mutations dont
il est atteint, il faut d’abord séquencer son ADN. Avant la phase de séquençage, plu-
sieurs étapes en laboratoire sont nécessaires pour révéler l’ADN, réduire le nombre
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d’artefacts et améliorer le séquençage par la suite. Le séquençage permet de déter-
miner l’ordre des nucléotides (GACT) d’une séquence ADN. Puis, la succession de
nucléotides est analysée afin de trouver les parties qui correspondent aux gènes étu-
diées. Pour chaque gène, il est possible de déterminer ses mutations et ses variants. Les
premières méthodes de séquençage ADN sont apparues dans les années 70 (Gilbert
et Maxam, 1973 ; Sanger et Coulson, 1975). Il faudra attendre 1987 pour que cette
tâche soit automatisée avec l’invention des séquenceurs ADN (Hood, Hunkapiller
et Smith, 1987). Jusqu’à aujourd’hui, trois générations de séquenceurs ADN se sont
succédé permettant ainsi de lire l’ADN plus vite, à moindre coût, avec moins d’erreurs.

Dans son rapport annuel (Siegel et al., 2022), l’American Cancer Society (ACS)
estimait qu’en 2022, il y aurait ∼ 1 900 000 nouveaux cas de cancer et ∼ 600 000 décès
liés au cancer aux États-Unis. À lui seul, le cancer colorectal est responsable de ∼ 100
000 nouveaux cas et de ∼ 50 000 décès. Néanmoins, tous les cancers colorectaux ne
sont pas identiques. En effet, il existe différents types de cancer et différents stades en
fonction de l’évolution de la maladie. Connaître le type de cancer est essentiel pour
personnaliser le traitement des patients et ainsi augmenter les chances de survie. Dans
le cadre d’une analyse microscopique, un pathologiste est capable de déterminer de
nombreuses informations sur le cancer et son évolution à partir d’une lame de verre.
Cependant, l’analyse visuelle des tissus n’est pas suffisante pour savoir quels gènes
sont mutés et quels variants sont présents. Cette étape est cruciale pour déterminer
certains types de cancer et orienter les patients vers le meilleur traitement. Dans
le cas du cancer colorectal, 3% des cancers présentent une mutation KRAS G12C
(Glycine 12 to Cysteine). Cette mutation rare joue un rôle clé dans la prolifération
cellulaire et est responsable d’une forme de cancer extrêmement agressive. Il existe
cependant des traitements qui peuvent améliorer les chances de survie des patients et
qui peuvent être prescrits dès l’identification de la mutation (Nagasaka et al., 2020).
Les informations sur le génome peuvent être obtenues par un séquenceur d’ADN, mais
cela reste long et coûteux.

En 2018, N. Coudray et al. (Coudray et al., 2018) ont été les premiers à ap-
pliquer avec succès une méthode d’apprentissage profond pour prédire les mutations
directement dans des WSI de poumons. Dans le sillage de ces travaux, de nombreuses
approches basées sur l’apprentissage profond ont été proposées pour prédire l’infor-
mation génétique (Chen et al., 2020a ; Bian et al., 2021 ; Wang et al., 2019 ; He
et al., 2020 ; Liu et al., 2022).

Parmi elles, certaines approches se concentrent sur les mutations dans le can-
cer colorectal (Bian et al., 2021 ; He et al., 2020). Ces résultats encourageants sont
surprenants car les pathologistes ne sont pas capables de déterminer visuellement la
présence ou l’absence d’une mutation dans un gène à partir de l’analyse microsco-
pique d’un tissu. Pourtant, les réseaux de neurones profonds semblent y parvenir.
Par conséquent, les méthodes d’apprentissage profond ont le potentiel de déterminer
l’information génétique sans passer par le séquençage de l’ADN, long et coûteux. En
outre, les réseaux pourraient également nous permettre de comprendre les structures
biologiques associées aux mutations grâce au domaine de l’explicabilité. Malgré les
initiatives visant à comprendre les prédictions des réseaux à l’aide de méthodes d’ex-
plicabilité (Bian et al., 2021 ; Wang et al., 2019), les structures qui conduisent à la
prédiction des gènes mutés et des variants sont encore mal comprises (Wang et al.,
2019).

Dans ce contexte, il est intéressant de se concentrer sur la prédiction de la mutation
KRAS G12C dans le cancer du côlon à l’aide de méthodes d’apprentissage profond,
compte tenu de l’agressivité du cancer qui en résulte et de la possibilité de guider les
patients vers un traitement spécifique qui augmente leurs chances de survie.
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3.1.3 Travaux similaires

Ces dernières années, des approches basées sur des réseaux neuronaux profonds
ont été étudiées pour prédire des informations génétiques à partir d’images histopa-
thologiques. Cependant, on comprend encore mal comment les réseaux réalisent leurs
prédictions. Le domaine de l’explicabilité apporte des réponses à ces questions.

Suite aux travaux de (Coudray et al., 2018), qui présentent un cas de prédiction
d’informations génétiques à partir d’images histopathologiques, d’autres approches
ont été proposées pour prédire de telles informations (Chen et al., 2020a ; Bian et
al., 2021 ; Wang et al., 2019 ; Schaumberg, Rubin et Fuchs, 2018 ; Liao et al.,
2020 ; Qu et al., 2021 ; Wang et al., 2021 ; He et al., 2020 ; Chen et al., 2020b ;
Tripathi et al., 2022 ; Hong et al., 2021 ; Tabibu, Vinod et Jawahar, 2019 ; Zeng
et al., 2022). Ces travaux se concentrent principalement sur les organes présentant
les cancers les plus meurtriers (Ferlay et al., 2021) tels que le poumon (Coudray
et al., 2018 ; Wang et al., 2019 ; Tripathi et al., 2022), le côlon (Bian et al., 2021 ;
He et al., 2020), le foie (Chen et al., 2020a ; Liao et al., 2020 ; Zeng et al., 2022),
le sein (Qu et al., 2021 ; Wang et al., 2021), le pancréas (Chen et al., 2020b), la
prostate (Schaumberg, Rubin et Fuchs, 2018), l’utérus (Hong et al., 2021) et le
rein (Tabibu, Vinod et Jawahar, 2019). À partir de ces organes, il existe deux
types de méthodes pour recueillir des images médicales. D’une part, les méthodes
invasives permettent d’obtenir des images histopathologiques comme dans (Coudray
et al., 2018 ; Chen et al., 2020a ; Bian et al., 2021 ; Schaumberg, Rubin et Fuchs,
2018 ; Liao et al., 2020 ; Qu et al., 2021 ; Wang et al., 2021 ; Hong et al., 2021 ;
Tabibu, Vinod et Jawahar, 2019). D’autre part, il existe également des méthodes
non invasives qui permettent de créer des images de tomographie par ordinateur (CT)
comme dans (Wang et al., 2019 ; He et al., 2020 ; Chen et al., 2020b ; Tripathi et
al., 2022). Dans les deux cas, les images médicales sont utilisées de manière similaire
pour entraîner des réseaux de neurones profonds.

Parmi les approches proposées, on retrouve principalement des méthodes basées
sur ResNet (Schaumberg, Rubin et Fuchs, 2018 ; Qu et al., 2021 ; Wang et al.,
2021 ; He et al., 2020 ; Chen et al., 2020b ; Tripathi et al., 2022 ; Hong et al.,
2021 ; Tabibu, Vinod et Jawahar, 2019), qui utilisent des skip connections pour
réduire le phénomène de vanishing gradient. Ensuite, l’architecture Inception-v3, qui
a notamment été utilisée par (Coudray et al., 2018) pour montrer la faisabilité
de la prédiction de mutations dans des images histopathologiques, a également été
reprise (Chen et al., 2020a ; Hong et al., 2021). La spécificité des architectures Incep-
tion est d’utiliser des filtres de tailles différentes pour chaque niveau afin de réduire
le sur-apprentissage. En plus de ces travaux, principalement basés sur ResNet et In-
ception, il existe des articles qui utilisent d’autres architectures : CNN (Lee et al.,
2018 ; Liao et al., 2020), DNN (Leur et al., 2021), DenseNet (Wang et al., 2019),
EfficientNet (Tripathi et al., 2022). Parmi les approches qui montrent des résultats
encourageants, on trouve des tentatives fusions de plusieurs idées, comme dans (Zeng
et al., 2022), où les chercheurs proposent notamment d’utiliser un mécanisme d’at-
tention sur des caractéristiques extraites à l’aide d’un réseau ResNet. Notons que ces
réseaux de neurones profonds sont principalement utilisés pour classer directement
les patchs en fonction de leurs mutations et sous-types. Cependant, certains travaux
tentent d’inclure des données de patients en plus des patchs afin de donner plus de
contexte au réseau, comme dans (Tripathi et al., 2022). D’une manière différente,
l’article (Vinçon et al., 2022) présente une approche pour réduire le nombre de sé-
quençage ADN à réaliser en laboratoire pour économiser et réserver les ressources
pour les cas cliniques les plus complexes, en éliminant les cas triviaux (i.e. score de
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précision et de rappel élevés) à l’aide d’un réseau EfficientNet. Prêt d’un tiers des sé-
quençages peuvent ainsi être évités, en réduisant la précision de seulement 5%. Au vu
des travaux actuels, les nombreuses couches des architectures d’apprentissage profond
semblent pouvoir extraire des caractéristiques abstraites spécifiques aux mutations,
cependant à notre connaissance, il n’existe pas de comparaison entre ces architectures
sur la tâche de prédiction de mutation.

Bien que les résultats des réseaux sur la tâche de prédiction d’information gé-
nétique soient prometteurs, les travaux existants peinent à justifier les prédictions
des réseaux de neurones profonds, comme décrit dans (Chen et al., 2020a). Afin de
contourner cet effet de boîte noire, (Bian et al., 2021) étudie les relations entre
certains gènes en utilisant t-SNE (Maaten et Hinton, 2008). En parallèle, (Leur
et al., 2021 ; Wang et al., 2019) a exploré l’utilisation de CAM (Oquab et al., 2015)
pour tenter d’expliquer visuellement les prédictions des réseaux. En effet, les mé-
thodes d’explicabilité telles que CAM et LIME (Ribeiro, Singh et Guestrin, 2016)
permettent de visualiser l’impact de chaque partie d’un patch dans son résultat fi-
nal de classification. Ces méthodes sont particulièrement utiles pour comprendre les
décisions des réseaux qui tendent à devenir plus complexes pour traiter des tâches
plus difficiles (Burkart et Huber, 2021), comme la classification des mutations.
Malgré ces initiatives, le comportement des réseaux sur la tâche de prédiction de
mutation n’est pas bien compris, notamment en raison de la nature abstraite des
caractéristiques due au grand nombre de paramètres dans les réseaux, comme décrit
dans (Wang et al., 2019).

Dans le cadre du projet AiCOLO financé par l’INSERM / Plan Cancer, qui réunit
des experts en IA et en pathologie provenant trois laboratoires, nous proposons de dé-
tecter la mutation KRAS G12C à l’aide de réseaux de neurones profonds directement
depuis des images histopathologiques issues du jeu de données AiCOLO contenant des
WSI de biopsie du côlon ainsi que des informations génétiques. Ensuite, nous com-
parons différentes architectures d’apprentissage profond sur la tâche de classification
des mutations et des variants dans le cancer colorectal. Enfin, les modélisations ainsi
créées ont été utilisées par les méthodes d’explicabilité CAM et LIME pour visualiser
les zones des patchs qui motivent la prise de décision d’un réseau.

3.2 Matériels et méthodes
Dans cette section, nous présentons notre approche pour prédire des informations

génétiques à l’aide d’algorithmes d’apprentissage profond, détaillée dans la figure 3.2.
Tout d’abord, nous décrivons nos données dans la section 3.2.1. Ensuite, dans la
section 3.2.2, nous expliquons notre méthode, avant de présenter les résultats obtenus
dans la partie suivante, dans la section 3.3.

3.2.1 Matériels

3.2.1.1 AiCOLO

Le jeu de données privé AiCOLO contient 143 WSI de cancer colorectal provenant
de 105 patients. Toutes les WSI ont été colorées en hématoxyline éosine safran (HES),
avant d’être numérisées à l’aide d’un scanner photonique Hamamatsu à un grossisse-
ment X20 et une résolution spatiale de 0,454µm/pixel. Le scanner numérise ensuite
le tissu à très haute résolution pour produire des WSI de taille allant de 10 000 à
100 000 pixels par côté. Les WSI proviennent du Centre Georges-François Leclerc de
Dijon.



38 Chapitre 3. Détection de mutations génétiques dans le cancer du côlon

1. WSI de cancer 
colorectal

WT & KRAS

2. Annotation manuelle 
des zones de tumeurs

3. Fenêtre 
glissante

4. Création des patchs,
Normalisation

& Augmentation

5. Validation 
croisée

6. Réseaux de neurones 7. Prédictions 8. Diagnostic 
par patient

Bloc 2

Bloc 1

Bloc 3

Bloc 4

Bloc 5

E
nt

ré
e

S
or

ti
e

Mutation: KRAS
Subtype: G12C

Mutation: KRAS
Subtype: G12C

Mutation: KRAS
Subtype: G12C

Figure 3.2 – Notre méthode. Une collection de WSI de cancer colorec-
tal contenant des mutations KRAS et WT (1) est annotée par tumeur
(2). Nous utilisons une fenêtre glissante (3) pour créer des patchs de
taille 224×224 (4). Ces patchs sont organisés en cinq blocs (5) pour
effectuer une validation croisée. Ensuite, nous entraînons un réseau de
neurones profonds (6) pour prédire la mutation et le sous-type (7).

Enfin, nous utilisons les prédictions pour trouver le diagnostic (8).

Le jeu de données AiCOLO contient également des annotations partielles de diffé-
rentes classes de tissu telles que tumeur, stroma, nécrose, immunitaire, graisse, tissu,
arrière-plan, comme montré en figure 3.3. Le logiciel d’analyse d’images collaborative
Cytomine (Marée et al., 2016) a été utilisé par les experts en pathologie de notre
projet pour obtenir ces annotations. 45 WSI contiennent des annotations complètes
de toutes les zones tumorales, produites à l’aide du logiciel QuPath (Bankhead et
al., 2017). Le procédé d’annotation est détaillé en section 3.2.1.2. De plus, des in-
formations génétiques obtenues par séquençage de l’ADN, telles que les gènes mutés
(WT, BRAF, KRAS, NRAS, etc) présentés dans le tableau 3.1, sont disponibles pour
toutes les WSI. Pour chaque WSI contenant le gène KRAS, nous disposons également
d’un variant spécifique (G12C, G12D, G12V, etc) présentés dans le tableau 3.2.

Toutes les WSI du jeu de données AiCOLO contiennent des zones tumorales.
Celles qui ne présentent pas de mutation sont dites de type sauvage (WT). Les autres
WSI sont identifiées par le gène muté qu’elles contiennent (BRAF, KRAS, NRAS).
Il en va de même pour les variants.

Dans la suite de notre travail sur les mutations et les variants, nous choisissons
de n’utiliser que les WSI KRAS et WT car elles représentent la majorité de nos WSI
(94%), mais aussi parce que si le sous-type de la mutation de ce gène est G12C, il
provoque un type de cancer particulièrement agressif qui nécessite un traitement spé-
cifique. Les classes BRAF et NRAS qui ne contiennent pas suffisamment de données
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Figure 3.3 – Exemples de régions annotées des différentes classes
sur les images histopathologiques du jeu de données AiCOLO. Ces an-
notations des classes graisse, stroma, immunitaire, déchets, tumeur,
nécrosé, arrière-plan et tissu ont été réalisées manuellement avec Cy-
tomine par des experts en pathologie. Source : (Hamida et al., 2021).

pour entraîner correctement les méthodes d’apprentissage profond avec de la vali-
dation croisée sont donc écartées de notre jeu de données. On obtient ainsi 95 WSI
KRAS et 39 WSI WT. D’une manière différente, compte tenu du peu de données dis-
ponibles pour certains sous-types de mutation KRAS présentés dans le tableau 3.2,
nous choisissons de regrouper les classes contenant le moins de données dans une autre
classe, pour nous concentrer sur le sous-type G12C tout en conservant des connais-
sances liés à d’autres mutations. De cette manière on obtient un groupe de 33 WSI
G12C et un groupe de 62 WSI d’un autre variant.

3.2.1.2 Annotation complète des zones tumorales

Les mutations génétiques ne peuvent être identifiées que dans les zones tumorales.
Bien que les tâches de classification ou de segmentation utilisant des méthodes d’ap-
prentissage profond donnent d’excellents résultats sur les WSI de côlons (Hamida
et al., 2021), de mauvaises prédictions peuvent introduire des biais dans la suite du
processus. De plus, l’étape intermédiaire de prédiction de la zone tumorale nécessite
des ressources de calcul importantes. Par conséquent, nous annotons manuellement
les WSI en utilisant le logiciel QuPath (Bankhead et al., 2017). Tout d’abord, nous
segmentons toutes les zones tumorales dans une WSI en utilisant l’outil baguette.
Ensuite, nous éliminons les fragments et les trous plus petits que 10e4µm2. Nous
avons simplifié la forme de l’annotation avec un seuil de 300 pixels par arête. Ces
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Gène #WSI %WSI
KRAS 95 66,4
WT 39 27,3

BRAF 8 5,6
NRAS 1 0,7
Total 143 100

Table 3.1 – Nombre de WSI par mutation. Le nombre et le pourcen-
tage de WSI par mutation BRAF, KRAS, NRAS et WT.

Sous-type KRAS #WSI %WSI
G12C 33 34,7
G12D 17 17,9
G12V 13 13,7
G13D 12 12,6
A146T 5 5,3
G12S 4 4,2
Q61H 4 4,2
A146V 2 2,1
V14I 2 2,1
Q61K 1 1,1
Q61L 1 1,1
G12P 1 1,1
Total 95 100

Table 3.2 – Nombre de WSI par variant. Le nombre et le pourcentage
de WSI par variant (G12C, G12D, G12V etc).

procédés nous ont permis de réduire le nombre d’arêtes et de sommets du polygone
qui constitue l’annotation, et donc de réduire la complexité et le temps des calculs
qui seront effectués ultérieurement lors des étapes de création des patchs. Enfin, pour
chaque annotation, nous exécutons un script dans l’éditeur de script QuPAth afin de
générer une image et son masque de vérité terrain à un niveau de grossissement X20.
Pour chaque masque, les zones tumorales sont représentées par des pixels blancs et
les zones sans tumeur sont noires. Un exemple des différentes étapes d’annotation est
présenté dans la figure 3.4.

Lors des séances d’annotation, les cas problématiques ont été répertoriés. Effecti-
vement, pendant le processus de création d’une WSI, des éléments extérieurs peuvent
polluer les tissus. Cela explique la présence d’artefacts, de poussière, d’ombre, de
tâche ou encore de variation dans la coloration. Des exemples de tels cas sont mon-
trés en figure 3.5. Dans un premier temps, nous écartons de nos expérimentations ces
cas particuliers afin de minimiser les biais dans notre jeu de données pour réduire la
complexité de l’apprentissage des réseaux. Dans un second temps, après avoir constaté
que l’apprentissage des mutations se déroulait correctement sans les cas particuliers,
nous les avons réintroduits pour rendre notre méthode robuste à une utilisation en
condition réelle.
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(a) (b) (c) (d) (e)

Figure 3.4 – Les différentes étapes pour créer un masque de vérité
terrain en utilisant le logiciel QuPath. Une zone tumorale sélectionnée
est annotée (a) à l’aide de l’outil baguette (b). On élimine les frag-
ments et les trous (c), puis on simplifie la forme de l’annotation (d)
en réduisant le nombre d’arêtes du polygone. Enfin, une image et son
masque de vérité terrain associé de la zone tumorale (e) sont créés.

(a) (b) (c) (d)

Figure 3.5 – Exemples de cas problématiques rencontrés lors du pro-
cessus d’annotation. Le tissu (a) est flou. (b) contient de la poussière.
Dans le tissu (c) on voit une variation dans la coloration. (d) présente

des déchirures verticales.

Parmi les 134 WSI de notre jeu de données, 60 WSI étaient inutilisables (mauvaise
qualité ou trop peu de zones tumorales) et 38 WSI étaient redondantes (i.e. 2 WSI du
même patient). Les 45 WSI restantes ont été entièrement annotées comme le montre
le tableau 3.3.

Gène Sous-type #WSI %WSI
WT NA 19 42,2

KRAS G12C 13 28,9
KRAS Autres 13 28,9
Total 45 100

Table 3.3 – Nombre de WSI annotées. Le nombre et le pourcentage
de WSI par mutation (WT, KRAS) et par variant (G12C, Autres).

3.2.1.3 Création des patchs

Nous utilisons une fenêtre glissante sans recouvrement comme montré dans la
figure 3.6 pour créer des patchs de taille 224×244 pixels 5 à un niveau de grossissement
X20. Les patchs sont créés uniquement s’ils sont entièrement dans une zone annotée,
afin d’éviter de créer des patchs en dehors des zones tumorales qui ne contiennent pas
d’information sur les mutations.

5. 224×224 pixels est une taille de patch standard utilisée par exemple par ResNet.
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(a) (b) (c)

Figure 3.6 – Exemple de patchs découpés à l’intérieur de l’annota-
tion. Une fenêtre glissante découpe les patchs dans le tissu (a), tout
en respectant la zone de vérité de base donnée par le masque (b). (c)

est une visualisation de tous les patchs créés.

Dans un second temps, nous appliquons la méthode de normalisation de la
coloration Macenko (Macenko et al., 2009) implémentée dans la bibliothèque
PathML (Rosenthal et al., 2022). Même si les WSI sont toutes colorées en HES,
elles peuvent avoir des apparences différentes comme montrées en figure 3.7 (a). Cela
vient des manipulations effectuées lors de la création des WSI. Ces différences sont
un frein à la compréhension des méthodes d’apprentissage profond. C’est pourquoi,
cette étape de normalisation est indispensable afin d’obtenir des patchs de couleurs
similaires comme présenté en figure 3.7 (b).

3.2.1.4 Augmentation de données

Afin de contrer le manque de données et le phénomène de sur-apprentissage, nous
utilisons des méthodes d’augmentation des données. Ces méthodes appliquent des
transformations aux images pour obtenir une nouvelle représentation des données
avec plus de diversité, afin de forcer le réseau à se concentrer sur la généralisation et
non sur l’apprentissage des données.

De plus, de nombreux artefacts sont introduits lors des manipulations nécessaires
à la création de WSI (fixation des tissus, déshydratation, inclusion en paraffine, sec-
tionnement, coloration...) (Kanwal et al., 2022). Nous prenons soin d’appliquer des
transformations qui pourraient se produire dans des conditions réelles afin de rendre
nos réseaux robustes à ces artefacts.

Ainsi, nous appliquons aléatoirement les transformations suivantes aux patchs :
— Retournement horizontal ;
— Retournement vertical ;
— Rotation entre 0 et 45 degrés ;
— Cisaillement entre 0 et 20 degrés le long d’un axe ;
— Zoom sur une partie du patch.

Un exemple de ces transformations sur un patch est illustré dans la figure 3.8.
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Figure 3.7 – Les histogrammes RVB des WSI avant (a) et après
(b) la normalisation de la coloration avec Macenko. Chaque courbe
représente la moyenne des histogrammes pour tous les patchs d’une
WSI. Les courbes bleues représentent les WSI qui appartiennent à la

classe WT et les courbes orange sont les WSI de la classe KRAS.

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

Figure 3.8 – Exemples d’augmentation des données. Le patch original
(a) subit un retournement horizontal (b), un retournement vertical (c),

une rotation (d), un cisaillement (e) et un zoom (f).

3.2.1.5 Jeux de données mutation : WT vs KRAS

Dans un premier temps, nous étudions la présence ou l’absence de mutation du
gène KRAS dans les WSI de cancer colorectal. Pour cela, nous créons un premier jeu
de données à partir des patchs créés en 3.2.1.3, puis augmentées en 3.2.1.4.

A cette étape, le jeu de données est déséquilibré (i.e. le nombre de patchs ex-
traits par WSI et par classe est différent). Un réseau entraîné sur ces données pré-
dira la classe majoritaire et échouera à généraliser la tâche souhaitée (Johnson et
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Khoshgoftaar, 2019). Afin de limiter les biais dans notre jeu de données, nous
supprimons aléatoirement et proportionnellement des patchs dans chaque WSI.

Ainsi, nous obtenons 76 000 patchs comme présentés en figure 3.9 (a), dont 38
000 patchs où le gène KRAS est muté et 38 000 patchs où le gène KRAS est de
type sauvage (WT). Notons que le nombre de patchs extraits par WSI est hétérogène
comme présenté en figure 3.9 (b).
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Figure 3.9 – Le nombre de patchs par classe (b) et par WSI (a). Le
bleu correspond à la classe WT, le vert à la classe KRAS.

3.2.1.6 Jeux de données variant : WT vs G12C vs Autres

Dans un second temps, nous nous concentrons sur le sous-type G12C du gène
KRAS. Nous procédons de la même manière que dans la partie précédente pour créer
un jeu de données comprenant 70 500 patchs comme présenté en figure 3.10 (a), dont
23 500 patchs où le sous-type du gène KRAS muté est G12C, 23 500 patchs où le
sous-type du gène KRAS muté n’est pas G12C, et 23 500 patchs où le gène KRAS est
de type sauvage (WT). Notons également que le nombre de patchs extrait par WSI
est hétérogène comme présenté en Figure 3.10 (b).
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Figure 3.10 – Le nombre de patchs par classe (b) et par WSI (a).
Le bleu correspond à la classe WT, le vert à la classe G12C et le beige

aux autres sous-types.
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3.2.2 Méthodes

3.2.2.1 Validation croisée

Pour toutes nos expérimentations, nous utilisons la validation croisée avec cinq
blocs (trois pour l’entraînement, un pour la validation et un pour le test) comme
présenté dans le tableau 3.4 afin de tirer pleinement parti de nos données et de réduire
le sur-apprentissage. Nous distribuons les WSI des différentes classes de manière égale
entre les cinq blocs pour éviter que nos réseaux associent la classe la plus représentée à
toutes les données. De plus, nous prenons soin d’éviter les fuites de données en plaçant
les patchs d’une WSI (i.e. patient) dans un seul bloc afin qu’il soit impossible pour
un réseau de tester des patchs d’un patient qu’il aurait pu utiliser pendant l’étape
d’apprentissage. Chaque bloc est utilisé une fois pour tester un modèle entraîné sur
tous les autres blocs.

#Blocs dans
#Réseau Test Validation Train

1 1 2 3, 4, 5
2 2 3 4, 5, 1
3 3 4 5, 1, 2
4 4 5 1, 2, 3
5 5 1 2, 3, 4

Table 3.4 – Les blocs par jeu. Répartition des blocs dans les jeux
d’entraînement, de validation et de test pour chaque réseau de la va-

lidation croisée.

3.2.2.2 Réseaux de neurones profonds

Comme nous voulons détecter le sous-type G12C de la mutation KRAS, nous
procédons en deux étapes. Tout d’abord, nous entraînons notre modèle à discrimi-
ner la mutation KRAS (jeu de données KRAS vs WT). Ensuite, nous répétons nos
expériences pour discriminer le sous-type G12C de la mutation KRAS (jeu de don-
nées G12C vs Autres vs WT). Nous choisissons de comparer les performances des
architectures d’apprentissage profond que nous sélectionnons en fonction de l’état
de l’art et des travaux similaires dans la section 3.1.3 : DenseNet201 (Huang et
al., 2017), EfficientNetV2L (Tan et Le, 2021), Inception-v3 (Szegedy et al., 2016),
InceptionResNetV2 (Szegedy et al., 2017), MobileNetV2 (Sandler et al., 2018),
NASNetLarge (Zoph et al., 2018) et ResNet152V2 (He et al., 2016). À l’exception
de l’étape de normalisation par la méthode de Macenko qui est réalisée en prétraite-
ment, toutes les méthodes qui transforment ou augmentent les patchs sont réalisées
à la volée pendant l’apprentissage.

Nous utilisons ces hyperparamètres trouvés par optimisation :
— Taux d’apprentissage : 0.01
— Epoques : 30
— Taille de batch : 32
— Fonction de coût : Categorical crossentropy
— Fonction d’optimisation : RMSprop (Graves, 2013)
— Métrique : Précision
— Dropout : 0.1
— Regularisation L2 : 0.0001
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— Apprentissage par transfert : Aucun

3.2.2.3 Prédictions

Les prédictions des réseaux sur les cinq blocs de test sont ensuite agrégées pour
avoir la performance sur l’ensemble du jeu de données. Un exemple de ces prédictions
est montré dans la figure 3.2 (7) pour les tâches de classification de mutation du gène
KRAS et de classification du sous-type G12C du gène KRAS. Nous attribuons pour
chaque WSI (i.e. patient) la classe la plus prédite parmi les patchs qui la composent,
comme le montre la figure 3.11. Puis, nous calculons la précision sur toutes les WSI
bien et mal classées par le réseau. Nous détaillons d’abord la précision obtenue pour
chaque classe (G12C, Autres et WT), puis nous présentons la précision pour les tâches
G12C vs Autres vs WT et G12C vs NonG12C.
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Figure 3.11 – Nombre de patchs bien et mal classés par WSI. (a)
montre les prédictions de patchs pour la tâche de classification KRAS
effectuée par MobileNetV2, et (b) est pour la tâche de classification
du sous-type G12C. Les patchs bien classés sont représentés en clair

tandis que les patchs mal classés sont en foncé.

3.2.2.4 Explicabilité

Comprendre les prédictions des réseaux est l’un des défis majeurs dans la tâche de
prédiction des mutations génétiques. Dans ce contexte, les méthodes d’explicabilité
les plus couramment utilisées, telles que CAM (Class Activation Map) (Zhou et al.,
2016), permettent de contourner l’effet boîte noire des réseaux. Dans les travaux
similaires sur les mutations, on retrouve l’utilisation de CAM. Ainsi, nous choisissons
d’implémenter CAM, mais également LIME (Ribeiro, Singh et Guestrin, 2016)
pour son côté agnostique qui nous permet d’étudier l’importance des zones des patchs
dans la prédiction donnée par le réseau. En effet, LIME fait varier l’entrée d’un réseau
en masquant certaines parties d’un patch donné, afin de déterminer les zones qui
influencent le plus le choix de la prédiction en sortie.

3.3 Expérimentations

À présent, nous appliquons notre méthode décrite en section 3.2.2 sur nos jeux
de données présentés en section 3.2.1 afin de prédire des informations génétiques.
D’abord, nous commençons par prédire en section 3.3.1 la présence ou l’absence de
mutation du gène KRAS dans des patchs du jeu de données KRAS vs WT. Une
fois cette expérimentation concluante, nous avons poussé nos investigations à une
échelle plus fine sur les sous-types du gène KRAS. Ainsi, d’une manière similaire
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à la première tâche, nous utilisons le jeu de données G12C vs Autres vs WT pour
classer les sous-types du gène KRAS dans la section 3.3.2. Enfin, nous exploitons en
section 3.3.3 les prédictions des réseaux de neurones des précédentes expérimentations
afin de diagnostiquer automatiquement la mutation du gène KRAS et le sous-type
G12C pour les patients de notre étude.

3.3.1 Apprentissage profond pour la classification de la mutation du
gène KRAS

Dans un premier temps, nous entraînons des réseaux de neurones profonds sur
la tache de classification de patchs KRAS vs WT. Nous commençons par optimi-
ser les paramètres de nos réseaux en section 3.3.1.1, avant de comparer différentes
architectures d’apprentissage profond dans le tableau 3.5 de la partie 3.3.1.2.

3.3.1.1 Optimisation des hyperparamètres

Un réseau de neurones a de nombreux hyperparamètres qui influent sur la capacité
du modèle à trouver une solution optimale qui minimise la fonction de coût lors de
l’apprentissage. Il est essentiel de trouver la meilleure configuration de paramètres afin
d’améliorer les performances d’un modèle comme le souligne (Yang et Shami, 2020).
La méthode d’optimisation d’hyperparamètres grid search nécessitent d’entraîner de
nombreux réseaux afin de déterminer les meilleures combinaisons de valeurs. Cette
méthode garantie de trouver les meilleures couples d’hyperparamètres, mais cela né-
céssite de trop grandes ressources de calcul pour être réalisées dans notre cas où nos
données sont des images et où nous utilisons de la validation croisée. De ce fait, pour
garder un temps de calcul réalisable, nous choisissons d’utiliser la méthode d’optimi-
sation random search, où l’on teste aléatoirement des couples d’hyperparamètres. À
noter que bien que cette méthode réduise considérablement la complexité de recherche
des hyperparamètres, il n’est pas garantie que nous trouvions les meilleurs valeurs.
Pour choisir les valeurs par défaut, nous nous appuyons sur les articles qui appliquent
des réseaux de neurones sur des tâches de classification de mutation, ceux présentés
en section 3.1.3. Dans la suite de cette partie, nous présentons les hyperparamètres
les plus impactants dans notre cas d’étude.

L’Apprentissage par transfert est une procédure standard dans le domaine de
la vision par ordinateur pour diminuer le temps de calcul. Elle consiste à transférer
les connaissances apprises par un premier modèle sur un jeu de données source à un
second modèle qui sera affiné sur un jeu de données cible. L’apprentissage par transfert
repose sur l’idée que les images contiennent des caractéristiques communes, quelque
soit leur type. En partant de cette idée, nous pré-entraînons des réseaux de neurones
sur deux jeux de données : ImageNet (Deng et al., 2009) et BreakHis (Spanhol et al.,
2015). Dans un premier temps, nous utilisons les 14 197 122 images du jeu de données
ImageNet, car l’important volume de données permet d’extraire des caractéristiques
primaires pertinentes. Dans un second temps, nous avons recours au jeu de données
BreakHis, qui contient 9 109 patchs de tumeurs bénignes et malignes dans le cas du
cancer du sein. Nous justifions ce choix par la similarité des domaines entre les données
de AiCOLO, et celles de BreakHis. En effet, dans les deux cas, les données sont
des images histopathologiques colorées avec des colorants similaires (H&E et HES).
Les structures des tissus ont des caractéristiques spécifiques que l’on ne retrouve
pas dans les images de scène du quotidien comme dans ImageNet. De ce fait, en
utilisant un jeu de données d’un domaine proche, nous espérons transmettre aux
réseaux des caractéristiques propres à l’identification de structures biologiques. Nos
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expérimentations sur l’utilisation des jeux de données ImageNet et BreakHis montrent
que les réseaux de neurones échouent à apprendre la tâche de classification de la
mutation du gène KRAS. Cependant, lorsque nous entraînons un réseau de neurones à
partir de poids initialisés aléatoirement (from scratch), nous obtenons une précision de
67%. Il semble que les caractéristiques utiles à la prédiction d’informations génétiques
s’éloignent des caractéristiques pertinentes dans les tâches plus visuelles où l’on peut
déterminer à l’oeil nu une vérité terrain. Par conséquent, nous choisissons d’entraîner
nos réseaux from scratch. Avant d’arriver à cette conclusion, nous avons également
varié les méthodes d’affinage, sans parvenir à de meilleurs résultats.

L’affinage (fine-tuning) permet de choisir le niveau de complexité des caracté-
ristiques qui sont transférées à un réseau lors d’un apprentissage par transfert. Il
est admis que les couches les plus basses d’un réseau contiennent les caractéristiques
les plus simples. De plus, la succession des opérations de convolutions complexifie
la représentation des caractéristiques. Ainsi, les couches proches de la sortie d’un
réseau extraits des caractéristiques complexes, spécifiques à la tâche demandée. Sui-
vant la tâche souhaitée et la similarité des données utilisées, il peut être intéressant
de conserver des caractéristiques primaires ou plus complexes pour améliorer l’ap-
prentissage. En partant de cette idée, nous avons varié le nombre de couches gelées
provenant d’ImageNet et de BreakHis avant de ré-entraîner le reste des couches sur
AiCOLO. Nous observons que ré-entraîner toutes les couches d’un réseau permet
d’obtenir des performances légèrement meilleures. Cependant, nous retenons la mé-
thode from scratch qui obtient de meilleurs résultats. Effectivement, il semble que
même si le réseau n’est pas gelé, le simple fait d’avoir appris à reconnaitre des carac-
téristiques trop éloignées de sa tâche initiale, ne permet par d’apprendre par la suite
correctement des informations génétiques.

L’augmentation de données que nous effectuons est décrite en section 3.2.1.4.
Nous expérimentons indépendamment l’utilisation de chaque méthode (retournement,
rotation, cisaillement, zoom) afin de comparer les performances. À noter que les trans-
formations sélectionnées sont toutes susceptibles de se produire dans un cas réel.
D’abord, nous observons que les méthodes sélectionnées améliorent les précisions de
6.4% à 7.1% comparé à un réseau qui n’utilise pas d’augmentation de données. En-
suite, il apparaît qu’utiliser en même temps toutes les méthodes d’augmentation de
données améliore la précision de 2.1% comparé aux réseaux qui utilise une seule
méthode d’augmentation de données. L’application de transformations variées per-
met d’améliorer la robustesse d’un réseau. De ce fait, nous choisissons d’appliquer
l’ensemble des méthodes d’augmentation de données testées. Selon ces résultats, il
est possible qu’utiliser davantage de méthodes d’augmentation permet d’augmenter
encore les résultats des réseaux.

La fonction d’optimisation est utilisée pour minimiser la fonction de coût en
diminuant le taux d’apprentissage et en modifiant les poids d’un réseau. Nous compa-
rons les résultats de nos réseaux obtenus en variant la fonction d’optimisation. Pour
cela, nous sélectionnons des optimizers state-of-the-art et des optimizers utilisées dans
les travaux appliquant des algorithmes d’apprentissage sur des mutations, présentés
en section 3.1.3. Ainsi, nous comparons Adadelta (Zeiler, 2012), Adagrad (Duchi,
Hazan et Singer, 2011), Adamax (Kingma et Ba, 2014), FTRL (McMahan et
al., 2013), Nadam (Dozat, 2016), RMSprop (Graves, 2013), SGD (Kiefer et
Wolfowitz, 1952). Nous observons que la fonction d’optimisation Adam et ses va-
riantes se démarquent. Par exemple, Adam bat SGD de 10%. Nous sélectionnons
RMSprop, qui obtient les meilleurs résultats en battant SGD de 13.3%.
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La taille du batch est le nombre de patchs qui seront envoyés au réseau en une
fois. D’une part, une taille de batch important empêche un réseau de généraliser. À
l’inverse, un batch trop faible augmente le temps de calcul. Il convient de faire un
compromis entre le temps de calcul et la généralisation du réseau. Nous obtenons
1.1% de précision de différence entre le meilleur et le moins bon réseau testé sur les
batchs 16, 32, 64 et 128. Considérant ce faible écart ainsi que les batchs utilisés par
des travaux de recherches similaires présentés dans la section 3.1.3, nous choisissons
un batch de 32.

Le dropout et la régularisation L1 L2 permettent de combattre le sur-
apprentissage et aident les réseaux à généraliser. Avec la méthode du dropout, certains
poids sont ignorés aléatoirement pendant l’apprentissage. La régularisation quant à
elle, applique des pénalités sur les poids. Nous expérimentons l’utilisation de ces mé-
thodes indépendamment afin de les comparer. De plus, nous varions les valeurs de
ces paramètres pour impacter plus ou moins les poids des réseaux. Nous constatons
qu’ignorer 10% des poids améliore de 2% la précision d’un réseau. Concernant la ré-
gularisation L2, nous trouvons qu’appliquer une pénalité de 0.0001 améliore de 8% la
précision.

Le seuil de zone tumorale dans un patch est le pourcentage de l’annotation
requise pour créer un patch. Lors de l’étape d’annotation manuelle, les frontières des
annotations peuvent être imprécises. Ainsi, il arrive que les frontières des tumeurs
soient à l’intérieur ou à l’extérieur de la zone annotée. Or, ces frontières tumorales
contiennent peut-être des informations utiles à la prédiction de mutation. En variant
le seuil de zone tumorale, nous observons que plus le seuil de zone tumorale est faible
et plus les résultats baissent (jusqu’à -7%). Effectivement, un des risques de diminuer
ce seuil est que des patchs dans des zones qui ne contiennent pas de tumeurs soient
créés. Cela peut également s’expliquer par le fait que les caractéristiques utiles à
la prédiction d’informations génétiques se trouvent majoritairement au milieu d’une
zone tumorale. Pour avoir les meilleures performances, il convient de créer des patchs
pleinement dans une zone tumorale.

Les niveaux de grossissement permettent d’apprécier les structures biolo-
giques à différentes échelles. Le niveau utilisé impacte directement la représentation
des tissus en modifiant ses frontières et le contexte environnant. Ainsi, certains ni-
veaux permettent l’extraction de caractéristiques plus pertinente suivant la tâche
demandée. Nous comparons les résultats obtenus par des niveaux de grossissement
5X, 10X et 20X. Il apparait que plus le niveau de grossissement est élevé, et plus la
précision est haute. Nous choisissons donc le niveau de grossissement 20X.

3.3.1.2 Comparaison des architectures

Une fois l’optimisation des hyper-paramètres réalisée, nous obtenons :
— Taux d’apprentissage : 0,01
— Époques : 30
— Taille de lot : 32
— Fonction de coût : Entropie croisée
— Fonction d’optimisation : RMSprop
— Taux de dropout : 0,1
— Régularisation L2 : 0,0001
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À présent, nous passons à la comparaison d’architecture de réseaux de neurones
profonds. À nouveau, nous nous appuyons sur l’état de l’art et les travaux de re-
cherche listés en section 3.1.3 pour choisir les architectures. Ainsi, nous compa-
rons sur la tâche de classification de la mutation du gène KRAS, les architectures
DenseNet201 (Huang et al., 2017), EfficientNetV2L (Tan et Le, 2021), Inception-
v3 (Szegedy et al., 2016), InceptionResNetV2 (Szegedy et al., 2017), Mobile-
NetV2 (Sandler et al., 2018), NASNetLarge (Zoph et al., 2018) et ResNet152V2 (He
et al., 2016). Nous présentons les résultats dans le tableau 3.5.

Architectures Bloc 1 Bloc 2 Bloc 3 Bloc 4 Bloc 5 All Folds
InceptionResNetV2 0.782 0.745 0.784 0.681 0.850 0.769 (±0.056)

MobileNetV2 0.832 0.667 0.816 0.648 0.866 0.766 (±0.090)
DenseNet201 0.783 0.650 0.845 0.681 0.833 0.758 (±0.079)
ResNet152V2 0.780 0.670 0.830 0.646 0.853 0.756 (±0.084)
NASNetLarge 0.861 0.571 0.811 0.670 0.845 0.752 (±0.113)
Inception-v3 0.788 0.763 0.528 0.710 0.809 0.720 (±0.101)

EfficientNetV2L 0.764 0.496 0.709 0.626 0.500 0.619 (±0.108)

Table 3.5 – Comparaison des architectures pour la classification de
la mutation KRAS. Comparaison de la précision des architectures sur
la tâche de classification des patchs avec ou sans mutations du gène

KRAS.

De manière générale, l’entraînement des réseaux semble instable, les réseaux
peinent à converger vers une solution et sur-apprennent rapidement les données. On
remarque d’ailleurs de grande disparité dans les précisions obtenues sur les différents
blocs (e.g. écart-type allant de 0,056 à 0,113).

Malgré tous les efforts fournis lors des étapes de prétraitement pour réduire les
biais dans le jeu de données (Normalisation de la coloration, augmentation de don-
nées, équilibrage des données etc), il apparaît que la tâche de classification de la mu-
tation KRAS reste difficile pour les réseaux d’apprentissage profond. Les difficultés
rencontrées par nos réseaux peuvent être expliquées par les données d’entraînement
mal labellisées que nous donnons aux réseaux. En effet, nous attribuons à tous les
patchs d’une WSI la même classe, mais les signatures des mutations et des variants
ne sont pas nécessairement présentes dans chaque patch. Nous remarquons que dans
nos expérimentations, toutes les architectures utilisant des connexions résiduelles ob-
tiennent de meilleurs résultats. De manière surprenante, MobileNetV2 se classe parmi
les meilleures architectures sur la tâche de classification de mutation du gène KRAS,
alors que sur ImageNet, MobileNetV2 peine à rivaliser avec les autres architectures. Il
semble que les convolutions depth-wise separable qui font la spécificité de MobileNet
permettent d’extraire des caractéristiques pertinentes, tout en garantissant un temps
de calcul bien moindre.

Nos expérimentations montrent que les architectures InceptionResNetV2, Mobile-
NetV2, DenseNet201, ResNet152V2, NASNetLarge, Inception-v3 et EfficientNetV2L
parviennent tout de même à extraire certaines des caractéristiques liées à la mutation
KRAS.

Bien que nos résultats montrent que l’extraction de caractéristiques génétiques
à partir d’images de lames est possible, nous pensons que les réseaux de neurones
profonds que nous avons utilisés sont trop complexes (i.e. énormément de paramètres)
et pas assez spécialisés pour la tâche de classification de mutation.
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3.3.2 Apprentissage profond pour la classification du sous-type
G12C du gène KRAS

Suite aux résultats encourageants obtenus sur la classification de patch de mu-
tation du gène KRAS, nous continuons nos investigations à une échelle encore plus
fine. Effectivement, nous tentons maintenant de déterminer le sous-type G12C de la
mutation du gène KRAS. Nous conservons la même méthode et les mêmes hyper-
paramètres que nous appliquons au jeux de données sur le sous-type G12C. On ob-
serve dans le tableau 3.6 des tendances similaires comparé aux résultats de la tâche
de classification de la mutation KRAS. Cette fois encore, les réseaux MobileNetV2 et
InceptionResNetV2 se démarquent des autres architectures avec 57,4% et 53,8% de
précision pour la tâche de classification G12C vs Autres vs WT.

Classification des patchs Diagnostic par patient

G12C vs G12C vs
Architectures Average accuracy (5 blocs) G12C Autres WT Autres vs WT NonG12C
MobileNetV2 0.574 (±0.135) 0.923 0.462 0.462 0.615 0.897

InceptionResNetV2 0.538 (±0.113) 0.923 0.538 0.538 0.667 0.821
NASNetLarge 0.483 (±0.111) 0.846 0.385 0.538 0.590 0.769
ResNet152V2 0.478 (±0.151) 0.769 0.231 0.462 0.487 0.746
Inception-v3 0.482 (±0.079) 0.692 0.154 0.692 0.513 0.641
DenseNet201 0.428 (±0.166) 0.615 0.231 0.385 0.410 0.641

EfficientNetV2L 0.463 (±0.115) 0.846 0.462 0.000 0.536 0.615

Table 3.6 – Comparaison des architectures pour la classification du
sous-type G12C, et pour le diagnostic assisté par ordinateur par pa-
tient. Comparaison de la précision des architectures sur la tâche de
classification par patch du sous-type G12C du gène KRAS. Un diag-
nostic assisté par ordinateur par patient est calculé à partir des résul-

tats de la classification par patch.

3.3.3 Diagnostic assisté par ordinateur du sous-type G12C

Enfin, nous proposons un diagnostic assisté par ordinateur en utilisant les résultats
de classification de patchs comme présenté dans la section 3.3.2. Le tableau 3.6 montre
les précisions des diagnostics obtenues sur 39 patients. Lorsque nous examinons les
résultats de la classification des WSI, toujours sur la tâche G12C vs Autres vs WT,
nous constatons que la précision est plus élevée que pour la classification des patchs.
Si nous examinons en détail la précision pour chacune des classes de la classification
par WSI (comme présenté dans les colonnes G12C, Autres et WT), nous voyons
que les classes contenant les autres variants (Autres) et le type sauvage (WT) sont
confondues par les réseaux. Nous pensons que cela est dû aux données limitées dont
nous disposons pour ces classes. Puisque nous nous concentrons sur la détection du
variant G12C de la mutation KRAS en raison des formes de cancer agressives qu’elle
crée, nous pouvons réduire notre problème à deux classes seulement en combinant les
classes Autres et WT. Ainsi, dans la colonne G12C vs NonG12C, nous pouvons voir
que nos réseaux reconnaissent correctement le variant G12C.

Plusieurs réseaux de neurones profonds atteignent une précision élevée dans la
tâche de classification des mutations KRAS G12C par WSI (G12C vs NonG12C)
avec 74,6% pour ResNet152V2, 76,9% pour NASNetLarge, 82,1% pour InceptionRes-
NetV2 et 89,7% pour MobileNetV2. Nous notons que la précision avec laquelle nos
réseaux classifient la mutation KRAS G12C est comparable aux résultats rapportés
par (Bian et al., 2021) sur les WSI HES de cancer colorectal. A notre connaissance,
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nous proposons les meilleurs résultats de la littérature sur la tâche de détection de la
mutation KRAS G12C par patient en utilisant nos modèles MobileNetV2.

Dans cette étude, nous avons réussi à prédire le sous-type G12C du gène KRAS.
Cependant, cela n’a pas été le cas pour les autres variants disponibles. En plus des
limitations évoquées précédemment concernant la classification de la mutation KRAS,
il n’est pas évident si tous les variants peuvent être détectés dans des WSI, ou si cela
est dû à une limitation de nos conditions d’expérimentation. Le manque de données
peut également être à l’origine de l’échec de la classification des mutations et variants
les moins représentés. Nous pensons que nos réseaux sont plus performants pour la
classification basée sur les patients plutôt que sur les patchs, car cette approche lissent
les erreurs du réseau.

3.4 Vers l’explicabilité des mutations génétiques

3.4.1 Réflexion sur l’explicabilité et l’interprétabilité des mutations
génétiques

3.4.1.1 L’importance des données et leurs biais

Les algorithmes d’intelligence artificielle ont besoin de données en quantité et de
qualité pour apprendre correctement une tâche. C’est d’autant plus vrai pour les ré-
seaux de neurones profonds qui surpassent les autres méthodes d’apprentissage sur
des jeux de données volumineux et à nombre de dimensions élevés (LeCun, Bengio
et Hinton, 2015). Lorsque l’on souhaite modéliser une tâche, on doit d’abord dispo-
ser de données acquises en condition réelle. Pendant la phase de récolte des données,
l’objectif est de retranscrire le plus fidèlement la réalité dans les données. Cependant,
les technologies d’acquisition qui transforment des signaux du monde réel en données
numériques compréhensible pas des ordinateurs, ont des limitations liées aux tech-
niques d’acquisition, aux supports de stockage et aux types de données. De ce fait,
les jeux de données comportent des biais. C’est pourquoi, il est d’usage de réaliser
des étapes de prétraitement pour diminuer le nombre de biais présents dans un jeu de
données afin de pousser les réseaux de neurones à se focaliser sur la tâche souhaitée.

3.4.1.2 Les limites de l’évaluation d’un réseau sur un jeu de données

Pour juger un réseau de neurones et s’assurer que l’entraînement s’est déroulé cor-
rectement, on utilise d’abord des métriques qui vont nous donner des indications sur la
performance d’un réseau. Suivant le domaine d’application, les standards d’utilisation
de métrique changent. En effet, les métriques ont des avantages et des inconvénients
qu’il convient de considérer avant de les utiliser. Ainsi, chaque métrique à ses limi-
tations et il est possible d’obtenir de très bons résultats sur une métrique à cause
d’un jeu de données biaisé (Korotcov et al., 2017). De plus, en prenant en compte
la perte qui est un score de pénalité calculé sur les mauvaises prédictions, on peut
diagnostiquer des effets de sous-apprentissage ou de sur-apprentissage. Ces pratiques
font office de standard dans l’entraînement de réseaux de neurones profonds, malgré
les limitations dont elles souffrent. Elles permettent d’évaluer une modélisation et
fournissent des informations qui peuvent servir à améliorer les prochaines modélisa-
tions. Lorsque l’on analyse en détail les prédictions d’un réseau et qu’on les compare
avec les résultats d’un expert du domaine de la tâche, il arrive que des données jugées
faciles à classer par un expert soient mal classées par le réseau. A l’inverse, il existe
des cas sur lesquels les experts passent beaucoup de temps et hésitent, alors que le
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réseau prédit rapidement la bonne classe. Dans ces exemples, il est intéressant de com-
prendre ce que fait précisément un réseau pendant une prédiction. Or, en utilisant les
méthodes classiques d’évaluation, on considère le réseau comme une boîte noir. Dès
lors, la donnée en entrée couplée à la prédiction en sortie sont les seuls éléments à
notre disposition. Ainsi, on peut avoir une première intuition du comportement d’un
réseau, mais il y a une limite à l’interprétation que l’on peut en faire. A ce stade, à
cause du caractère opaque d’un réseau de neurones, et dans l’impossibilité d’évaluer
les caractéristiques apprises, il est possible d’obtenir une modélisation imparfaite qui
obtiendra des performances parfaites sur un jeu de données biaisé. C’est pourquoi,
les méthodes d’évaluations traditionnelles des réseaux de neurones ne suffisent pas à
juger les performances des intelligences artificielles.

3.4.1.3 Une absence de considération de l’éthique

En plus d’être techniquement complexes à comprendre, les décisions des intel-
ligences artificielles souffrent d’un autre problème majeur qui préoccupe aussi bien
les scientifiques que l’opinion publique : l’absence d’éthique dans les IA. Avant toute
chose, on pourrait penser que l’automatisation d’une tâche sensible à la discrimina-
tion, tel que le tri de candidature à un poste, permet de réduire les discriminations
qu’une personne effectue inconsciemment. Effectivement, les algorithmes ont le poten-
tiel de prendre des décisions à notre place en restant constant, impartial et insensible
aux émotions ou biais pouvant discriminer. Cependant, pour être à même de réaliser
une tâche, les IA ont besoin d’apprendre sur des données. Ainsi, il est possible à partir
de données biaisées, d’obtenir des décisions discriminantes pour certaines catégories
de la population. À partir de ce constat, on peut penser qu’il suffit alors de travailler
à partir de jeux données qui ne contiennent pas de biais. Or, les données utilisées par
les IA sont acquises à partir du monde réel qui n’échappe pas aux discriminations.
La collecte de données biaisées, suivie de l’utilisation de celles-ci par une IA entraîne
la création de modèles biaisés. Lorsque ces modèles sont utilisés sans vérifications
supplémentaires en production, cela renforce les discriminations déjà existantes et
peut créer des scandales lors de la découverte du problème. Parmi les scandales qui
ont éclaté sur des IA qui discriminaient une population, on retrouve celui d’Amazon
en 2018 (Dastin, 2018), où un outil de tri automatique de candidature privilégiait
des CV d’hommes au profit de CV de femmes. Le biais à l’origine de cette discri-
mination vient d’un déséquilibre existant dans les effectifs actuels d’Amazon, qui a
servi à entraîner l’IA pour trier les candidatures. En dehors des biais dans les don-
nées, d’autres questions se posent sur la capacité des IA à faire des choix moraux.
Lorsque l’on parle de morale dans un choix, on pense souvent au problème du tram-
way (Jarvis Thomson, 1985) introduit en 1985, qui présente des situations où des
décisions doivent être prises pour sauver une ou plusieurs personnes aux dépends
d’autres personnes. Suivant la nature des évènements qui précèdent ses situations,
les actions entreprises pour arriver à un même résultat de personnes sauvées et sacri-
fiées, les actions peuvent être jugées comme moralement acceptables ou inacceptables.
Compte tenu de la complexité que l’on rencontre pour déterminer si une décision est
morale ou non, on peut alors se questionner sur la faisabilité d’intégrer cette notion
dans une IA. Ces cas concrets montrent les failles éthiques des IA. Les questionne-
ments et les craintes légitimes amenées par les intelligences artificielles ne sont pas
récents. Dès les années 1950, on trouve dans les œuvres de science-fiction de l’auteur
Isaac Asimov des portraits de sociétés où les robots peuvent faire des choix (Asimov,
2004). A travers la fiction, de nombreuses questions éthiques sont abordées et trois
lois de la robotique sont établies pour garder le contrôle des humains sur les robots.
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Ces récits précurseurs sont les fondations des questions éthiques que l’on se pose en-
core aujourd’hui et qui n’ont cessé de gagner en intérêt avec l’essor de l’intelligence
artificielle de ces dernières années. De la même façon que Asimov a imaginé des règles
pour que les robots servent l’humanité de manière éthique, à présent, le défi est de
définir un cadre qui garantisse de l’équitabilité, de l’explicabilité, de la robustesse, de
la transparence tout en protégeant des données personnelles, dans les décisions des
intelligences artificielles. Ainsi, le nombre d’études sur l’IA éthique a augmenté ces
dernières années (Siau et Wang, 2020 ; Powers et Ganascia, 2020 ; Morley et al.,
2020 ; Dubber, Pasquale et Das, 2020 ; Hagendorff, 2020) pour répondre à ces
nouveaux besoins comme montré en figure 3.12. Pour tendre vers davantage d’éthique,
les méthodes d’explicabilité et interprétabilité émergent et améliorent notre compré-
hension des prédictions des IA.
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Figure 3.12 – Tendance de l’explicabilité. Occurrence historique des
termes explainability dans les articles universitaires sur Google Scholar

depuis les années 2000.

3.4.1.4 Vers des méthodes qui apportent de l’explicabilité et de l’inter-
prétabilité

Sans compter les problèmes éthiques, il existe d’autres raisons qui augmentent
le besoin d’explicabilité des prédictions des IA. Dans l’article (Burkart et Huber,
2021), les chercheurs mettent en avant huit raisons qui incitent à vouloir davantage
d’explication sur les choix des IA. Parmi elles, on trouve une volonté de comprendre
les effets de causalité entre une donnée d’entrée et la prédiction en sortie de réseau
pour notamment estimer la confiance, la transférabilité, le caractère informatif, l’équi-
tabilité, l’éthique, la responsabilité. Pour aller plus loin, l’explication des prédictions
peut également servir pour vérifier la présence de biais dans les données qui peut
entraîner une mauvaise discrimination d’une partie des données. Il devient également
possible d’utiliser l’explicabilité pour ajuster notre compréhension d’une tâche. Pour
toutes ces raisons, plusieurs initiatives ont vu le jour ces dernières années telles que : le
programme IA explicable de la DARPA en 2017 (Gunning, 2017) ; la liste des bonnes
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pratiques pour éviter les discriminations dans les données publiées par l’ACM, éga-
lement en 2017 (Council, 2017) ; la loi RGPD (LOI n° 2018-493 du 20 juin 2018
relative à la protection des données personnelles 2018) pour protéger les données per-
sonnelles en 2018. Pour aller plus loin dans le diagnostic d’un modèle généré par un
réseau, on trouve des méthodes que l’on peut réunir en deux grandes catégories :
Les méthodes d’explicabilité et les méthodes d’interprétabilité. En premier lieu, les
méthodes d’explicabilité s’intéressent aux opérations mathématiques réalisées dans
le cœur du réseau de neurones, c’est-à-dire, dans les couches et dans les neurones.
Ainsi, ces méthodes qui apportent de la transparence, nous donnent des clefs pour
déconstruire l’effet de boîte noire dans les réseaux, afin de les visualiser comme des
boîtes blanches.

En second lieu, Les méthodes d’interprétabilité regroupent les méthodes capables
d’associer une cause à un effet dans un modèle d’apprentissage automatique. De ce
fait, on peut visualiser les zones d’intérêts directement sur les données.

3.4.2 La mutation KRAS G12C vue par CAM et LIME

Nous avons appliqué les méthodes d’explicabilité CAM et LIME pour essayer de
comprendre quelles caractéristiques visuelles ont aidé le réseau à prendre sa décision
(voir figure 3.13). Nous observons que CAM et LIME mettent en évidence les zones qui
sont associées aux tumeurs. Cependant, après analyse de ces résultats par un patho-
logiste, nous n’avons pas pu déterminer visuellement les structures qui discriminent
la mutation KRAS ou le variant G12C. Nous pensons que la difficulté d’interpréta-
tion des résultats donnés par les méthodes d’explicabilité provient des biais de nos
réseaux. Il semble que la prolifération des cellules produise des motifs qui permettent
aux IA de prédire les mutations. Toutefois, ces motifs sont trop complexes ou trop
petits pour être identifiés visuellement par un pathologiste muni d’un microscope.

(a)

(b)

Figure 3.13 – Exemple de résultats de CAM (a) et de LIME (b) sur
les prédictions du réseau. Les zones surlignées montrent où le réseau

se concentre pour classer KRAS G12C.
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Parmi les biais présents dans nos modèles, nous avons constaté que les traces de
mucines 3.14 sur les tissus sont souvent interprétées comme un variant de la classe
Autres par les réseaux.

Figure 3.14 – Prédiction de dépôts de mucine comme étant des va-
riants de la mutation KRAS. Les réseaux confondent des dépôts de mu-
cine avec des structures biologiques appartenant à des variants (G12D,
G12V, G13D etc). À gauche, le tissu histopathologique. À droite, la
zone tumorale annotée. Au milieu, les prédictions du réseau, avec en
bleu, les prédictions de type-sauvage, en vert, les prédictions du variant
G12C et en beige, les prédictions des autres variants de la mutation

KRAS.

3.5 Conclusion
Dans le cadre du projet AiCOLO, nous nous concentrons sur la détection de la

mutation KRAS, puis du variant G12C à l’aide de réseaux de neurones profonds.
Nous justifions ce choix de variant pour son intérêt clinique compte tenu de la forme
particulièrement agressive de cancer qui peut en découler, mais également parce que
notre jeu de données contient suffisamment de diversité pour l’apprentissage. Néan-
moins, nos expériences subsidiaires suggèrent que l’utilisation d’un plus grand nombre
de gènes et de variants lors de l’entraînement d’un réseau peut améliorer les perfor-
mances du réseau.

Dans cette partie nous avons investigué l’utilisation de méthodes d’explicabilité
comme CAM et LIME, pour essayer de comprendre visuellement les structures biolo-
giques associées aux mutations génétiques. Malgré nos efforts, les caractéristiques qui
permettent aux réseaux de détecter la mutation KRAS G12C restent incomprises.

Bien qu’il soit possible que tous les patchs ne présentent pas une signature du
gène que nous recherchons, une majorité de patchs avec un niveau de grossissement
de X20 est susceptible de contenir des traces d’une mutation car ils permettent tout de
même aux réseaux d’apprendre les caractéristiques de la mutation. Ce type d’approche
pourrait être utilisé dans les routines de laboratoire pour obtenir rapidement et à
faible coût des informations génétiques sur une lame de verre, comme c’est le cas
pour d’autres méthodes d’analyse d’images médicales décrites par (Panda, Jangid
et Jain, 2021).
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Conclusion Générale

Conclusion
L’analyse d’images histopathologiques par des méthodes d’intelligence artificielle

et plus spécifiquement d’apprentissage profond demeure une tâche complexe. La pre-
mière raison est la difficulté d’acquisition des données médicales qui constituent les
jeux de données utilisées par les réseaux. En effet, la création de telles données requiert
des machines spécialisées, du personnel qualifié, des patients volontaires atteints de la
pathologie étudiée. Deuxièmement, une des difficultés réside dans la présence de biais
dans les jeux de données, ces biais peuvent tromper le réseau dans son apprentissage
et ainsi obtenir une mauvaise modélisation du problème souhaité. Par exemple, les
manipulations effectuées ou les machines utilisées peuvent faire apparaitre des biais
dans les étapes de création des images histopathologiques telles que le prélèvement de
tissus, la fixation, la découpe, la colorisation, la numérisation. Troisièmement, l’histo-
pathologie est une science complexe, les experts peuvent avoir des avis divergents sur
un même sujet. Là encore, ces divergences peuvent biaiser un réseau lors de son en-
traînement et ainsi créent une modélisation qui ne reflète pas la réalité du problème.
Quatrièmement, dans le domaine de la pathologie numérique, les jeux de données
et les codes sources sont souvent gardés privés. L’une des raisons est la volonté de
créer des brevets. Cela empêche la reproductibilité des travaux et de surcroit, limite
la comparaison entre les nouvelles méthodes. Ces difficultés sont un frein à l’avancée
du domaine. Toutefois, des initiatives existent pour donner libre accès à de grandes
quantités d’image médicale telle que TCGA (The cancer genome atlas program s. d.).
De plus, des lois relatives aux données personnelles telles que la RGPD sont mises
en place pour réguler l’utilisation des données privées. Donc, dans les années qui
viennent, on peut s’attendre à voir le nombre de données médicales publiques de tous
types d’organes et de pathologies augmenter, tout en étant mieux encadrées. Plus il
y aura de données publiques de différentes pathologies, et plus il sera facile de pro-
poser des méthodes automatiques pour des applications médicales afin d’assister les
médecins dans leur routine.

Ces outils d’assistance basée sur les IA ont le potentiel de faire baisser les erreurs de
diagnostic et donc d’augmenter les chances de survie des patients. Dans le chapitre 2 et
dans le cadre du projet Sys-MIFTA, nous avons présenté une méthode de détection de
glomérules dans le rein en temps réel pour assister des pathologistes dans leur séance
de diagnostic. Pour que les méthodes de prédiction puissent suivre les déplacements et
les zooms d’un pathologiste dans sa routine, il faut que les approches soient robustes
aux changements de niveaux dans les tissus. Pour cela, nous avons également exploré
l’utilisation de différents niveaux de détails des images histopathologiques.

L’utilisation de méthodes d’apprentissage profond sur des images histopatholo-
giques peut également servir à simplifier l’acquisition de certaines données patientes.
En effet, il est possible de prédire des informations génétiques telles que les mutations
et les variants, directement depuis des images histopathologiques, sans passer par l’uti-
lisation de séquenceur ADN. Ces méthodes ont le potentiel d’aider les médecins qui
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n’ont pas accès à des séquenceurs ADN, à diriger les patients vers des traitements
mieux adaptés, et augmenter ainsi leurs chances de survie. Ainsi, nous avons présenté
une méthodologie pour la détection de la mutation KRAS G12C avec des approches
d’apprentissage profond dans le cadre du projet AiCOLO, dans le chapitre 3.

Contributions
Dans le chapitre 2.2, nous avons proposé d’étudier des images de cancer du

sein à différents niveaux de grossissement à l’aide du réseau de neurones profond
InceptionResNet-v2. Pour cela, nous utilisons le jeu de données BreakHis, qui contient
des images histopathologiques de sein avec et sans tumeurs. Ainsi, nous déterminons
les niveaux dans lesquels les caractéristiques des tumeurs sont les plus intéressantes.
Ensuite, nous reprenons ces résultats pour comparer différentes stratégies à des fins
de classification de tumeurs dans le sein, robuste aux changements de niveaux de
grossissement et en temps réel.

Dans un second temps, dans le chapitre 2.3, nous avons présenté nos travaux dans
le cadre du projet européen Sys-MIFTA. Nous proposons une preuve de concept en
utilisant YOLOv3, une architecture basée sur l’apprentissage profond, pour détec-
ter à différents niveaux de grossissement en temps réel des glomérules dans le rein
dans le contexte du suivi de greffe. Nous explorons différentes stratégies d’entraîne-
ment sur différents niveaux de grossissement pour rendre nos réseaux invariants aux
changements de niveau.

Enfin, dans le chapitre 3, dans le cadre du projet AiCOLO, nous avons proposé
de détecter la mutation KRAS G12C à l’aide de réseaux de neurones profonds di-
rectement depuis des images histopathologiques issues du jeu de données AiCOLO
contenant des WSI de biopsie du côlon ainsi que des informations génétiques. Nous
avons comparé différentes architectures d’apprentissage profond sur la tâche de clas-
sification des mutations et des variants dans le cancer colorectal. Les modélisations
ainsi créées ont été utilisées par les méthodes d’explicabilité CAM et LIME pour
visualiser les zones des patchs qui motivent la prise de décision d’un réseau.

Afin de permettre la reproductibilité de nos expérimentations, nous avons rendu
publics tous les codes sources qui ont servi à réaliser nos travaux (Heckenauer,
2020 ; Heckenauer, 2022 ; Heckenauer, 2023) 6.

Perspectives

Exploitation des différents niveaux de grossissement des images de
lames

Les travaux présentés dans le chapitre 2 ont le potentiel d’être utilisé dans le
développement d’outils pour assister les pathologistes dans leur routine basés sur
la réalité étendue (XR) (i.e. Réalité Augmentée (AR), Réalité Virtuelle (VR)), tels
que (Venkatesan et al., 2021 ; Chen et al., 2018 ; Chen et al., 2019 ; Razavian,
2019). Par exemple, dans un contexte où l’on souhaite afficher des informations sup-
plémentaires sur un microscope à réalité augmentée (ARM), il est nécessaire d’utiliser

6. Real-time detection for renal pathology : https://github.com/RobinHCK/
Real-time-detection-for-renal-pathology

Breast cancer classification methods for augmented reality microscopes : https://github.com/
RobinHCK/Breast-cancer-classification-methods-for-augmented-reality-microscopes

Comparison of deep learning architectures for colon cancer mutation detection : https://github.
com/RobinHCK/Comparison-of-deep-learning-architectures-for-colon-cancer-mutation-detection

https://github.com/RobinHCK/Real-time-detection-for-renal-pathology
https://github.com/RobinHCK/Real-time-detection-for-renal-pathology
https://github.com/RobinHCK/Breast-cancer-classification-methods-for-augmented-reality-microscopes
https://github.com/RobinHCK/Breast-cancer-classification-methods-for-augmented-reality-microscopes
https://github.com/RobinHCK/Comparison-of-deep-learning-architectures-for-colon-cancer-mutation-detection
https://github.com/RobinHCK/Comparison-of-deep-learning-architectures-for-colon-cancer-mutation-detection
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des approches d’analyse d’images en temps réel. Ensuite, il est intéressant de connaître
les niveaux dans lesquels les structures biologiques ciblées sont les plus pertinentes.
Les outils augmentés ont le potentiel d’aider différents champs de la santé à des fins
de formation ou de diagnostics sur des tâches telles que les analyses microscopiques
ou encore les opérations chirurgicales. Néanmoins, les avantages et les inconvénients
que peuvent apporter ces méthodes restent méconnus. Effectivement, les études qui
proposent des outils augmentés pour l’éducation (Chen et al., 2022 ; Zhou et al.,
2020), manquent souvent de retours utilisateurs.

Les travaux futurs pourraient dans un premier temps, continuer d’exploiter les
niveaux de grossissement des images histopathologiques avec de l’apprentissage en-
sembliste pour fusionner les connaissances des réseaux entraînés à différents niveaux.
D’une manière différente, il serait souhaitable d’avoir des données de retours utili-
sateurs avec différents degrés de connaissance (e.g. néophyte, étudiant en médecine,
pathologiste etc), utilisant des méthodes XR tel que l’ARM. L’identification des bé-
néfices et des risques rencontrés par les pathologistes pourrait nous aider à mieux
identifier les challenges du domaine, et ainsi mieux cibler les prochains travaux sur
les niveaux de grossissement.

Détection de mutations génétiques dans le cancer du côlon

La détection de mutation directement sur les images de lames présenté en cha-
pitre 3, permet d’envisager des applications qui pourraient à la fois permettre de
diagnostiquer à moindre coût les patients des pays les plus pauvres, mais également
permettre de réserver l’utilisation des séquenceurs ADN à des tâches plus critiques
dans les pays les plus riches. L’utilisation de telles applications permet également
d’économiser le temps des procédures en laboratoire nécessaires à l’obtention d’infor-
mations génétiques.

Les futurs travaux pourraient se concentrer sur l’utilisation de méthodes non su-
pervisées pour éviter le problème des données mal labellisées qui introduises des biais
dans le jeu de données. Des entraînements plus stables pourraient ainsi permettre
d’appliquer plus facilement des méthodes d’explicabilité pour comprendre quelles
structures biologiques sont associées à quelles mutations.
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Muller, and Germain Forestier. "Comparison of deep learning architectures
for colon cancer mutation detection." In 2023 IEEE 36th International Sym-
posium on Computer-Based Medical Systems (CBMS), pp. 360-365. IEEE,
2023. (Heckenauer et al., 2023b)

Communications nationales
— Heckenauer, Robin, Jonathan Weber, Cédric Wemmert, Friedrich Feue-

rhake, Michel Hassenforder, Pierre-Alain Muller, and Germain Forestier. "Dé-
tection en temps réel des glomérules en pathologie rénale." In ORASIS
2021. (Heckenauer et al., 2021)

— Heckenauer, R., J. Weber, C. Wemmert, M. Hassenforder, P. A. Muller, and G.
Forestier. "Méthodes de classification du cancer du sein pour les microscopes
à réalité augmentée." In RFIAP 2022 (Congrès Reconnaissance des Formes,
Image, Apprentissage et Perception). 2022. (Heckenauer et al., 2022)

— Heckenauer, R., Weber, J., Wemmert, C., Truntzer, C., Derangère, V., Ghi-
ringhelli, F., Hassenforder, M., Muller, P.A. and Forestier, G., 2023, May.
Comparaison des architectures d’apprentissage profond pour la détection des
mutations du cancer du côlon. In ORASIS 2023 : journées francophones des
jeunes chercheurs en vision par ordinateur, (Vol. 2023). (Heckenauer et al.,
2023a)



62 Liste des communications

Divers
— Prix de la meilleure présentation de thèse lors de la journée doctorale sciences

exactes du 15 juin 2022.
— Présentation d’un poster "Détection de la mutation KRAS G12C dans le cancer

du côlon." à la Journée d’étude autour de l’IA (JSIA 2023) à Nancy.
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Financements

Les travaux sur la détection de glomérules dans le rein en temps réel présentés en
section 2.3 ont été réalisé dans le cadre du projet SysMIFTA. Le projet ERACoSys-
Med "SysMIFTA", cofinancé par EU H2020 et les agences nationales de financement
du ministère allemand de l’Éducation et de la Recherche (BMBF) gestion de projet
PTJ (FKZ : 031L-0085A), et Agence nationale de la recherche (ANR), numéro de
projet ANR-15-CMED-0004.

Les recherches sur la détection de la mutation KRAS G12C dans le cancer du
côlon présenté en section 3, font parti du projet AiCOLO. Le projet AiCOLO est
financé par l’INSERM/Plan Cancer.

Le Centre de Calcul Haute Performance de l’Université de Strasbourg a soutenu
ce travail en fournissant un soutien scientifique et un accès aux ressources informa-
tiques. Une partie des ressources informatiques ont été financées par le projet Equi-
pex Equip@Meso (Programme Investissements d’Avenir) et le CPER Alsacalcul / Big
Data.
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