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Abréviations
ADN : acide désoxyribonucléique

BCR-ABL : breakpoint cluster region – Abelson proto-oncogene 1 non-receptor tyrosine kinase

CBF : core-binding factor

CGH : hybridation génomique comparative

CH : Centre Hospitalier

CNAM : Conservatoire National des Arts et Métiers

FAB (classification) : franco-américano-britannique

FISH : hybridation in situ en fluorescence

LAL : leucémie aiguë lymphoïde

LAM : leucémie aiguë myéloïde

LMC : leucémie myéloïde chronique

OMS : Organisation Mondiale de la Santé

PCR : réaction en chaîne par polymérase

RAM : random access memory (mémoire vive)

RT-MLPA : amplification multiplexe de sondes dépendant d’une ligation, par transcriptase inverse

SNP : polymorphisme d’un seul nucléotide
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Introduction

Histoire de la cytogénétique

La cytogénétique est la spécialité scientifique et médicale qui étudie les chromosomes, porteurs du

génome  humain.  Si  l’on  peut  considérer  qu’elle  apparaît  dès  1882,  avec  la  découverte  des

chromosomes humains par le cytologiste autrichien Walther Flemming, avec l’invention du mot

chromosome en 1888 par Heinrich W. Waldeyer, ou avec l’invention du mot cytogénétique en 1900

par Walter Sutton qui développa une théorie chromosomique de l’hérédité, la cytogénétique ne prit

réellement son essor que plus de cinquante ans plus tard[1].

En effet, le développement continu des techniques d’analyse durant la première moitié du vingtième

siècle  permit  une  précision  toujours  plus  importante  dans  l’analyse  des  chromosomes,  donnant

naissance  au  caryotype.  Celui-ci  est  une  représentation  de  l'ensemble  des  chromosomes  d'une

cellule, classés par paires et selon leur taille, à partir d'une prise de vue microscopique (figure 1).

L'arrangement du caryotype est spécifique à l'espèce étudiée, et constitue l'outil de base de l'étude

cytogénétique.

Figure 1 : exemple de caryotype
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L’avènement de la culture cellulaire en 1907[2] puis la découverte de l’effet de la colchicine sur la

division  cellulaire  en  1937[2] facilitèrent  les  premières  études  chromosomiques  mais  il  fallut

attendre  1953  et  la  découverte  accidentelle  du  choc  hypotonique  par  Tao-Chiuh  Hsu[3] pour

permettre  de  séparer  suffisamment  les  chromosomes  pour  pouvoir  les  compter  aisément  au

microscope. Cette technique a donné le signal de départ de la cytogénétique médicale en tant que

telle  en  permettant  trois  ans  plus  tard  la  détermination  du  nombre  correct  de  chromosomes

humains[4].  Les  découvertes  par  la  suite  s’enchaînèrent  assez  rapidement,  avec  tout  d’abord  la

description en 1959 par Jérôme Lejeune et ses collègues d’un petit chromosome surnuméraire dans

le syndrome de Down, anomalie maintenant plus connue sous le nom de trisomie 21 [5]. La même

année, Charles Ford  et al. rapportèrent l’absence du chromosome Y chez les femmes atteintes de

syndrome de Turner[6], Patricia Jacobs et John A. Strong indiquèrent la présence d’un chromosome

surnuméraire du groupe du chromosome X chez les hommes atteints du syndrome de Klinefelter[7],

et Jacobs décrivit également une patiente infertile porteuse de 47 chromosomes, considérée comme

une possible trisomie X[8], sans certitude à l’époque. L’année suivante vit la description de deux

autres syndromes majeurs de la cytogénétique prénatale, la trisomie 13 par Klaus Patau et al[9], et la

trisomie 18 par John H. Edwards et al[10].

Ces  observations  eurent  des  répercussions  profondes  sur  la  connaissance  du  génome  humain,

élucidant notamment la présence du corps de Barr (chromosome X inactivé) dans les cellules, et la

détermination du sexe chez l’humain (présence d’un chromosome Y ou non).

Les premières anomalies de structure furent décrites rapidement, avec par exemple le syndrome du

cri du chat décrit par Jérôme Lejeune en 1963, lié à une délétion du bras court du chromosome 5 [11],

ou le syndrome de l'X fragile, décrit pour la première fois par Herbert Lubs en 1969[12]. Dans les

années qui suivirent, d’autres anomalies de structure furent rapportées, notamment les instabilités

liées au syndrome de Bloom[13] et de Fanconi[14].

Evolution des techniques

A cette époque, il était difficile de distinguer les chromosomes autrement que par leur taille et la

position de leur centromère, composant une silhouette générale commune à plusieurs chromosomes.

La classification prévalant était celle de Denver (présentée dans le tableau 1) composée de groupes

allant  de  A  à  G,  et  permettant  les  premières  catégorisations  de  pathologies.  Le  groupe  A

correspondait  aux  grands  chromosomes  métacentriques  (1  à  3),  le  groupe  B  aux  grands  sub-
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métacentriques (4 et 5), le groupe C aux chromosomes sub-métacentriques de taille moyenne (6 à

12 et X), le groupe D aux chromosomes acrocentriques de taille moyenne (13 à 15), le groupe E aux

plus petits des chromosomes de taille moyenne (le 16 étant métacentrique et le 17 et le 18 sub-

métacentriques),  le groupe F aux chromosomes métacentriques  de petite taille  (19 et  20),  et  le

groupe G aux acrocentriques de petite taille (21, 22 et Y)[1].

Tableau 1 : classification de Denver

Une nouvelle ère s'ouvrit pour la cytogénétique en 1970 avec l’invention par Torbjörn Caspersson

et  al.  du  marquage  des  bandes  chromosomiques,  ou  banding,  utilisant  la  coloration  à  la

quinacrine[15].  La cytogénétique sortit  alors  du domaine restreint  d’une poignée d’anomalies  du

développement.  En  effet,  la  méthode  à  la  moutarde  de  quinacrine  permettait  de  marquer  les

chromosomes, faisant apparaître de manière fluorescente intense les régions riches en bases A et T

du génome,  et  créant  ainsi  des  bandes  spécifiques de  chaque  chromosome.  Leur identification

précise devint donc possible. La méthode à la quinacrine, difficile à mettre en place à l'époque car

liée  à  la  fluorescence,  fut  rapidement  concurrencée  par  l’apparition  des  bandes  dites  G,

correspondant  à  une  digestion  enzymatique  des  préparations  suivie  d'un  marquage  au  Giemsa,

facilitant l’application de ces nouvelles méthodes pour tous les laboratoires[16]. Les bandes G sont

ainsi  superposables  aux  bandes  fluorescentes  de  la  méthode  à  la  quinacrine  (bandes  Q).  Une

dernière méthode, basée sur le traitement à la chaleur des lames, permit de faire apparaître des

bandes dites R (pour reverse, car elles sont l'inverse des bandes G) qui ont l'avantage de rendre bien

visibles l'extrémité des chromosomes et donc de faciliter la description d'anomalies touchant ces

régions[17]. Le marquage en bandes R, découvert par une équipe française, restera par la suite le plus

utilisé en France.

Dix  ans  plus  tôt,  Peter  Nowell  décrivait  une  méthode  d’induction  de  la  prolifération  des

lymphocytes  T par  l’utilisation  de  phytohémagglutinine,  permettant d’obtenir  suffisamment  de

lymphocytes pour une étude cytogénétique en 48 à 72h[18]. Cette technique transforma une méthode
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lente  et  difficile  en un test  diagnostique relativement  simple et rapide qui,  associé  au banding,

rendait enfin possible l’identification d’anomalies chromosomiques en routine au laboratoire.  Le

marquage des bandes chromosomiques donna le coup d’envoi d’une décade riche en découverte

d’anomalies  cytogénétiques,  qu’il  s’agisse  d’aneuploïdies  plus  rares,  de  microdélétions  ou

duplications,  de  modifications  de  structures  telles  que  les  inversions,  les  insertions,  les

translocations, etc.

L’identification de régions de plus en plus petites du caryotype permit une cartographie plus précise

du  génome et  notamment  de  la  position  des  gènes  sur  les  chromosomes.  Cette  tendance  à  la

recherche  d'une  précision  toujours  plus  grande  fut  renforcée  par  l'apparition  des  sondes

d'hybridation fluorescentes (hybridation in situ en fluorescence, ou FISH) dans les années 1980 qui

donnèrent un essor à la cytogénétique moléculaire[19]. En effet, cette nouvelle technique permettait,

sans les inconvénients des sondes radioactives auparavant utilisées, la localisation précise des loci et

la caractérisation d’anomalies chromosomiques auparavant trop petites pour être vues en caryotype

conventionnel, élargissant ainsi à nouveau le champ d’étude de la cytogénétique. La cytogénétique

moléculaire  évolua  de  nouveau  à  la  fin  des  années  1990  avec  l’apparition  de  l'hybridation

génomique comparative (CGH), puis de la CGH array (hybridation sur puce, voir figure 2)[20].

Figure 2 : profil de CGH-array du chromosome 10 indiquant une duplication interstitielle[21]

Celle-ci,  par  la  comparaison entre  l’ADN (acide  désoxyribonucléique)  du  patient  et  celui  d’un

témoin,  permit  de  décrire  des  insertions  et  des  délétions  avec  une  résolution  100  à  500  fois
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supérieure à celle du caryotype conventionnel (anomalies de taille minimale comprise entre 5 et 10

kb),  mais  en  perdant  la  possibilité  de  détecter  les  translocations  équilibrées,  car  celles-ci  ne

provoquent  ni  perte  ni  gain  de  matériel  chromosomique.  La  SNP array[22] (single  nucleotide

polymorphism : polymorphisme d’un seul nucléotide), technologie également basée sur les puces à

ADN mais  adaptée  à  la  recherche  des  pertes  d’hétérozygotie,  fut  développée  dans  les  années

suivantes, offrant notamment la possibilité de détecter les disomies uniparentales.

Parallèlement à l’évolution de la cytogénétique, une autre discipline de la génétique se développait :

la  biologie  moléculaire.  A la  suite  de  la  découverte  de la  structure  de l’ADN en 1953 [23],  les

techniques de séquençage ont été développées avec notamment la méthode Sanger, qui est restée la

méthode de référence des années 80 aux années 2000[24]. C’est ainsi cette méthode, couplée à la

technique de la réaction en chaîne par polymérase (PCR) découverte en 1983[25],  qui  permit  le

séquençage  complet  du  génome  humain  en  2001,  étape  historique  majeure  dans  notre

compréhension de la génétique humaine[26]. 

A partir  de la  fin  des  années  2000,  la  généralisation  de l’utilisation du séquençage haut  débit,

permettant à la fois de réaliser le séquençage d’un grand nombre de gènes ciblés ou d’un génome

entier  en  moins  d’une  semaine,  mais  également  de  caractériser  les  anomalies  chromosomiques

(délétions, duplications, inversions), permit d’envisager une précision de celles-ci à la base près,

résultats jusqu’ici inaccessibles en routine de manière pangénomique[27]. L’étude fonctionnelle des

chromosomes,  et  notamment  des  domaines  d'activation  de  la  transcription,  permit  également

d’envisager le fonctionnement des chromosomes sous un nouvel angle, avec des interactions entre

ADN codant et non-codant en trois dimensions, et de manière dynamique dans le temps[28]. On a

donc assisté à un rapprochement des deux disciplines, qui rend possible d'affiner nos connaissances

sur le génome, ainsi que de comprendre plus aisément la manière dont les différentes parties de

celui-ci interagissent. A chaque évolution technique, la cytogénétique évolue ainsi en affinant son

analyse du génome qui devient de plus en plus résolutive.

Cytogénétique constitutionnelle et caryotype conventionnel

Les applications de la cytogénétique constitutionnelle sont maintenant très nombreuses et la plupart

relèvent de la pratique de routine. Ainsi, les femmes enceintes peuvent facilement bénéficier d’une

amniocentèse en cas d’anomalies fœtales vues à l’échographie, ou de risque augmenté pour une

pathologie fœtale,  notamment pour la trisomie 21. Les bilans de première intention des enfants
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présentant des malformations multiples ou des difficultés notamment d’apprentissage, tout comme

des couples infertiles, comportent de manière systématique une étude cytogénétique.  Le rôle de la

cytogénétique reste essentiel dans la prise en charge de nombreuses pathologies, et cela est d'autant

plus  vrai  avec  l'évolution  constante  des  techniques.  A l’heure  actuelle,  la  CGH-array  est  ainsi

l’examen le plus utilisé pour le bilan initial, le caryotype conventionnel étant surtout utilisé dans la

détection  des  anomalies  de  structure  équilibrées,  et  dans  la  documentation  et  le  contrôle  des

anomalies détectées sur puce à ADN[29].

Cytogénétique onco-hématologique

Parmi les nombreuses applications cliniques possibles, la cytogénétique fut très tôt employée dans

l’étude  des  pathologies  cancéreuses,  essentiellement  hématologiques  puis  plus  tardivement

également des tumeurs solides. Ainsi, la première description d’une anomalie cytogénétique dans

une pathologie hématologique remonte au tout début de la cytogénétique humaine, en 1960. C’est

avec  la  découverte  du  chromosome  Philadelphie (figure  3)  par  David  Hungerford  et  Peter

Nowell[30] que se crée une nouvelle spécialité, la cytogénétique onco-hématologique.

Figure 3 : paires de chromosomes 9 et 22 avec translocation t(9;22)(34;q11) visible (chromosomes

dérivés de la translocation à droite) – le chromosome 22 dérivé est aussi connu sous le nom de

chromosome Philadelphie

Le cancer est  une pathologie génétique acquise,  qui peut se développer à partir  d’une mutation

prédisposante  constitutionnelle  avec  mutations  somatiques  acquises  par  la  suite,  ou  par

l’accumulation  de  mutations  somatiques.  Il  existe  de  très  nombreuses  altérations  génétiques

impliquées  dans  l’oncogenèse,  et  certaines  intéressent  plus  particulièrement  la  cytogénétique,

comme  les  aneuploïdies,  les  délétions  ou  les  duplications  de  matériel  chromosomique,  les

translocations ou les amplifications génétiques.

Si  certaines  tumeurs  solides  sont  étudiées  en  cytogénétique,  l’intérêt  du  caryotype  dans  ces

pathologies est limité à quelques rares anomalies spécifiques qui sont souvent également détectables
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par d’autres techniques, notamment de biologie moléculaire. Pour la plupart des cancers solides, le

caryotype est très complexe et n’apporte pas d’informations sur le diagnostic ou le pronostic. De

plus, il est techniquement difficile à réaliser et de ce fait très peu pratiqué en routine. En revanche,

les pathologies hématologiques sont plus intéressantes du point de vue cytogénétique : environ 50%

d’entre elles présentent des anomalies chromosomiques (proportion variant fortement en fonction

du type de pathologie), et nombre d’entre elles sont spécifiques et orientent le diagnostic et/ou le

pronostic, voire le traitement[31].

Ainsi,  des  translocations  récurrentes  dans  certaines  pathologies  hématologiques  ont  permis

d’améliorer la compréhension des mécanismes génétiques impliqués dans l’oncogenèse, et même de

développer  des  traitements  ciblés  spécifiques.  L’exemple  le  plus  célèbre  est,  à  la  suite  de  la

découverte  du chromosome  Philadelphie alors  identifié  en  chromosome  minute  par  David

Hungerford et Peter Nowell, la description par Janet Rowley en 1973 de son origine cytogénétique,

la  translocation  t(9;22)(q34;q11)[32].  Cette  translocation  est  responsable  de  l’apparition  de  la

protéine chimérique BCR-ABL1 (breakpoint cluster region – Abelson proto-oncogene non-receptor

tyrosine kinase 1). Cette découverte permit le tout premier traitement par inhibiteurs de tyrosinase

kinase  dans  les  leucémies  myéloïdes  chroniques  (LMC),  transformant  le  pronostic  de  cette

pathologie naguère très sombre[33].

Si  la  classification  historique  (dite  franco-américano-britannique  ou  FAB)  des  néoplasies

hématologiques,  encore  partiellement  utilisée,  est  basée  sur  la  cytologie  et  son  analyse

morphologique, dès 1995 l’Organisation Mondiale de la Santé (OMS) a développé une nouvelle

classification incorporant les données de cytogénétique et de biologie moléculaire. L’importance de

ces données n’a fait que croître depuis, ainsi la classification OMS 2016 met-elle particulièrement

en valeur les anomalies cytogénétiques dans la définition même de nombreuses pathologies[34][35].

Place du caryotype conventionnel en cytogénétique onco-
hématologique

A l’heure actuelle, et ce parallèlement à l’importance toujours croissante de la biologie moléculaire

dans le diagnostic et le suivi des pathologies hématologiques, notamment grâce à l’arrivée de panels

de séquençage haut débit, le caryotype conventionnel occupe toujours une place prépondérante dans

l’étude de ces pathologies. En effet, la classification OMS des pathologies hématologiques utilise

explicitement  celui-ci  pour  classifier  les  pathologies,  se  basant  sur  des  considérations  à  la  fois
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diagnostiques  et  pronostiques.  Le  caryotype  peut  ainsi  poser  le  diagnostic  pour  certaines

pathologies,  par  exemple  la  présence  d’une  translocation  t(8;21)(q22;q22)  impliquant  le  gène

RUNX1 définit une des leucémies aiguës myéloïdes (LAM) dites  core-binding factor (CBF) et ce

même si le taux de blastes dans la moelle est inférieur à 20%, seuil correspondant à la définition

cytologique de la LAM. Mais il est également indispensable à la stratification pronostique de la

plupart  des  hémopathies  malignes  (LAM[36][37],  leucémies  aiguës  lymphoïdes  ou  LAL[31],

syndromes  myélodysplasiques[38][39],  syndromes  myéloprolifératifs[31],  lymphomes[31],  etc.).  Il

permet  encore d’orienter  la  thérapeutique dans de nombreux cas,  ainsi  la  translocation t(15;17)

(q22;q12) indique le traitement par acide tout-trans rétinoïque. 

La particularité de la cytogénétique hématologique est de travailler sur des clones, souvent présents

en faible nombre au sein des cellules du patient. De plus, les anomalies étudiées sont fréquemment

des  translocations  équilibrées avec  des  points  de  cassure  qui  peuvent  être  très  variables.  Le

caryotype conventionnel est ici la méthode privilégiée car il s’agit encore actuellement de la seule

méthode qui soit à la fois pangénomique et suffisamment sensible. La CGH et la SNP-array sont

des méthodes plus récentes, mais elles sont moins performantes quant à la limite de détection car

elles analysent l’ensemble des cellules en même temps, contrairement à la FISH ou au caryotype

conventionnel qui analysent chaque cellule séparément : certains clones présents en faible quantité

peuvent donc être invisibles par ces techniques. Elles sont donc privilégiées en cas d’envahissement

important par les cellules tumorales, et notamment au diagnostic. Une autre limite de ces techniques

est qu’elles ne détectent pas les translocations équilibrées. 

D’autre  part,  des  techniques  de  biologie  moléculaire  (RT-MLPA :  amplification  multiplexe  de

sondes dépendant d’une ligation, par transcriptase inverse) permettent maintenant la détection des

translocations équilibrées avec une sensibilité supérieure à celle du caryotype par la recherche de

transcrits de fusion[40]. Mais cette détection n’est pas exhaustive et elle ne peut pas s’appliquer aux

translocations à points de cassure variables. De plus, pour les anomalies détectables à la fois en

biologie moléculaire et en cytogénétique conventionnelle, cette dernière bénéficie en pratique d’une

plus grande rapidité permettant des analyses en urgence. 

Ces techniques sont donc une aide précieuse, mais elles ne peuvent pas remplacer le caryotype

conventionnel dans la prise en charge des hémopathies malignes.
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Automatisation de la cytogénétique 
conventionnelle

Réalisation d’un caryotype conventionnel

Comme nous l’avons vu, les innovations techniques ont été à l'origine d’évolutions majeures dans

l’histoire  de  la  cytogénétique,  et  dans  notre  compréhension  des  mécanismes  qui  sous-tendent

l'organisation du génome. Les progrès technologiques et notamment informatiques ont eux aussi

accompagné  le  développement  du  caryotype  conventionnel.  Pour  mieux  le  comprendre,  il  est

nécessaire de revenir sur les différentes étapes de la réalisation du caryotype. 

On effectue un premier lieu un prélèvement sur le patient, le plus souvent de sang ou de moelle

osseuse en cytogénétique hématologique, mais de nombreux autres tissus peuvent être analysés. Des

cellules sont mises en culture  in vitro, dans un milieu de culture favorisant la division du type

cellulaire d’intérêt. Après un temps de culture variant selon la pathologie suspectée, on introduit de

la colchicine dans le milieu de culture, ce qui va paralyser les fuseaux mitotiques et ainsi bloquer les

cellules  en métaphase de la mitose. On prélève alors les cellules et on les place dans un milieu

hypotonique qui va les faire gonfler par différence de pression osmotique, fragilisant les membranes

cellulaires. On étale ensuite la suspension cellulaire traitée par un fixateur sur une lame de verre.

Cette  phase d’étalement  est  critique car  d’elle  dépend en grande partie  la  résolution finale  des

images obtenues, le choc permettant l’éclatement des membranes et libérant les chromosomes qui

sont alors répartis plus largement sur la lame. Une fois les lames étalées, on marque les bandes

chromosomiques, la méthode variant selon les bandes désirées (le plus souvent bandes R ou G). La

lame peut alors être étudiée au microscope.

On recherche d’abord sur la lame des métaphases qui peuvent être analysées, c’est-à-dire celles

dont les chromosomes ont été suffisamment espacés les uns des autres par les étapes de choc et

d’étalement  pour  être  identifiables  (figure  4).  On  prend  également  en  compte  la  résolution  de

l’image en fonction du nombre de bandes que l’on peut distinguer sur chaque chromosome (figure

5)[29].  On choisit  alors  les  métaphases  que  l’on désire  analyser  (jusqu’à  20  le  plus  souvent  en

cytogénétique  hématologique),  et  pour  chaque  métaphase  on  sépare  chaque  chromosome  des

chromosomes avoisinant, notamment s’ils se chevauchent, une étape appelée segmentation. Enfin,

on  classe  les  chromosomes  selon  leur  taille,  la  position  de  leur  centromère,  et  les  bandes

caractéristiques visibles.
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Figure 4 : vue au microscope d’une lame (grossissement x10), une métaphase visible au centre

Figure 5 : métaphase de bonne qualité (haute résolution) à gauche, de qualité médiocre (faible

résolution) à droite

Automatisation des techniques

Il  s’agit  donc  d’une  technique  encore  très  manuelle,  même  si  certaines  étapes  peuvent  être

automatisées, comme les arrêts de culture ou l’étalement. Mais c’est surtout à partir de la phase de

lecture que l’automatisation s’est développé au cours des dernières années. Ainsi si dans les années

60 les images étaient obtenues par photographie, les microscopes ont été rapidement raccordés à des

caméras  permettant  d’enregistrer  les  images  obtenues,  puis  à  des  ordinateurs  pour  traiter  ces

images. Récemment, les chercheurs automatiques de métaphases (figure 6) ont fait leur apparition :

il s’agit de microscopes qui lisent en continu les lames préparées et en prennent des photos à faible
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grossissement. Un logiciel intégré reconnaît les métaphases sur ces images et le microscope prend

alors  des  photographies  à  fort  grossissement  de  chaque  métaphase.  Cela  permet  d’éviter  aux

technicien(ne)s  la  recherche  des  métaphases  sur  la  lame,  étape  qui  peut  être  très  chronophage,

notamment quand la culture est pauvre. De plus, le chercheur automatique étudiant l’intégralité de

la lame, il est plus facile de sélectionner dans l’ensemble des métaphases photographiées les plus

informatives pour les analyser.

Figure 6 : un chercheur automatique de métaphases[41]

Informatisation

De  même,  les  logiciels  de  classification  de  chromosomes  se  sont  rapidement  répandus,  qu’il

s’agisse de logiciels propriétaires liés aux microscopes, comme par exemple Cytovision (Leica), ou

de  logiciels  libres  comme par  exemple  Lucky.  Ces  systèmes  sont  généralement  constituées  de

quatre sous-parties : l’amélioration de la qualité des images (ou pré-traitement), la segmentation des

chromosomes, l’extraction des caractéristiques structurelles, et enfin le classement à partir de ces

caractéristiques[42].  Le  pré-traitement correspond  à  l’élaboration  d’algorithmes  permettant

d’augmenter le rapport signal/bruit des images, et également d’améliorer la qualité des images à

faible contraste[43]. La segmentation repose sur d’autres algorithmes pour séparer les chromosomes

isolés  (souvent  par  seuillage  dans  les  logiciels  commerciaux),  ceux  qui  se  touchent  ou  se

croisent[44],  et  faire  la  différence entre  ces deux situations[45].  Les  caractéristiques  structurelles

extraites  pour  permettre  par  la  suite  le  classement  sont  le  plus  souvent  la  longueur  des

chromosomes, leur surface, leur périmètre, le ratio centromérique, le tracé des bandes en suivant

l’axe médian[46]. 
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La méthode utilisée pour ce classement varie d'un logiciel à un autre : par exemple, Lucky calcule

des vecteurs pour chaque chromosome en fonction de la taille et de la position du centromère et

classe ensuite ces vecteurs. Ce classement est de qualité variable selon le logiciel utilisé, et ne fait

pas de différence entre chromosome de structure normale et anormale. Il permet néanmoins un gain

de temps important et simplifie la tâche des technicien(ne)s qui peuvent se concentrer sur des tâches

de classement plus complexes, tels que la reconnaissance d'anomalies.

En  dehors  des  logiciels  de  caryotypage  commercialisés  qui  relèvent  donc  plutôt  d’une  semi-

automatisation,  de  nombreuses  études  informatiques  ont  été  réalisées  afin  de  tendre  vers  une

automatisation complète. Des recherches ont ainsi été effectuées sur des moyens d’améliorer les

résultats  en  facilitant  l’analyse,  par  exemple  pour  redresser  les  chromosomes  déviés[47] ou

sélectionner les métaphases de meilleure qualité au sein d’un ensemble d’images[48]. Enfin, de très

nombreuses  méthodes,  mathématiques,  géométriques,  statistiques  ou  relevant  de  l’intelligence

artificielle (ces dernières seront vues plus en détail ci-dessous), ont été appliquées au problème du

classement, souvent avec de très bons résultats (précision du classement entre 67 et 97%), mais

souvent également sur uniquement certains chromosomes ou groupes de chromosomes, ou sur une

partie uniquement du set d’images[42].

En  parallèle  de  ces  avancées,  des  bases  de  données ont  été  développées  pour  faciliter  le

développement  et  la  comparaison  des  nouveaux  algorithmes  de  classement :  Copenhague,

Édinbourg et Philadelphie en bandes G (images de qualité variable issues de sang périphérique ou

de villosités choriales)[49], BioImLab en bandes Q (base dédiée à la segmentation avec de nombreux

croisements de chromosomes, voir figure 7)[46] et MFISH en images multi-FISH[42]. Une seule base

de données concerne la cytogénétique onco-hématologique avec des images extraites de dossiers de

patients atteints de leucémies, la base de données Lisbon K1[50].
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Figure 7 : exemple de métaphase en bandes Q de la base de données BioImLab[51]

Intelligence artificielle et apprentissage profond

L’étude  présentée  ici  est  centrée  sur  l’utilisation  d’une  innovation  technologique  informatique

encore  peu connue dans  le  domaine  médical  et  en  particulier  en  cytogénétique  :  l’intelligence

artificielle. En effet, depuis le début des années 2010, le développement d’un sous-type particulier

d’intelligence artificielle cherchant à s’inspirer du fonctionnement du cerveau humain, les réseaux

neuronaux,  a  connu  une  expansion  fulgurante  qui  a  notamment  permis  l’amélioration  de  la

reconnaissance vocale ou de texte écrit, la prédiction des habitudes des consommateurs, et même la

conduite autonome d’une voiture. Dans le champ médical, cette technologie s’est traduite par la

création de logiciels capables d’identifier des tumeurs cutanées malignes[52], ou de classer des fonds

d’œil[53], avec une précision rivalisant avec celle d’un médecin expérimenté. Les réseaux neuronaux

ont également été appliqués à la biologie moléculaire, avec notamment la prédiction de l’effet de

variants[54] ou des interactions entre ADN et protéines[55].

Dans le domaine de la cytogénétique, les réseaux neuronaux ont été appliqués à plusieurs étapes du

processus d’analyse du caryotype. En amont du classement en lui-même, un système a par exemple

été développé pour trier les métaphases photographiées par un chercheur automatique, afin de ne

sélectionner  que  celles  considérées  comme facilement  caryotypables  (bonne  résolution,  peu  de

chromosomes croisés, etc.)[56]. L’appariement des paires de chromosomes homologues a également

été étudié, notamment en cytogénétique hématologique où la petite taille des chromosomes et la

résolution inférieure du marquage chromosomique obtenues rend le classement en 24 catégories

(une par chromosome) plus difficile[50].  La structure de réseau neuronal la plus utilisée pour le
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classement des chromosomes est un système à deux étages reposant sur la classification de Denver.

Un premier réseau effectue un tri  des chromosomes parmi les 7 groupes de la classification de

Denver, et 7 autres réseaux effectuent le tri des chromosomes dans ces sous-groupes[49]. Avec ce

type de réseau, de très bons résultats ont été obtenus : sur un set d’images issues du laboratoire de

génétique de l’université des sciences de la santé d’Oklahoma, en bandes G et sur des échantillons

de sang périphérique de patients sains, l’équipe de Xingwei Wang obtient un taux de reconnaissance

compris entre 67 et 98% selon les sous-groupes (le taux le plus faible correspondant au groupe C,

qui  comprend  le  plus  grand nombre  de  chromosomes)[49].  Sur  une  base  de  données  publiques

(Copenhague,  un  set  d’images  de  très  bonne  qualité  sur  bandes  G,  sur  prélèvement  de  sang

périphérique),  Siamak  Delshadpour  décrit  des  résultats  entre  69  et  88%  de  bonnes

reconnaissances[57].  Sur une autre base de données publiques, BioImLab, en bandes Q, l’équipe

d’Enea Poletti a atteint des résultats compris entre 92 et 95% avec un système complet comprenant

le pré-traitement des images, la segmentation, l’extraction des caractéristiques chromosomiques, le

classement  par  réseau  neuronal  à  double  étage  et  un  algorithme  simple  supplémentaire  de

classement contraint. Celui-ci permet d’améliorer les résultats en forçant le classement à suivre les

règles  d’un  caryotype  humain  sans  particularités  :  deux  chromosomes  maximum  par  classe

d’autosomes, deux XX ou un X et Y[51]. On peut également noter une étude récente sur un système

basé sur des séparateurs à vaste marge (un type de technique d’apprentissage proche des réseaux

neuronaux), développé pour identifier les chromosomes dicentriques, chromosomes qui à la suite

d’une  exposition  radioactive  présentent  deux  centromères  au  lieu  d’un,  qui  obtient  une

reconnaissance correcte à 92% du premier centromère et à 70% du second[58].

Architecture des réseaux neuronaux

Ces résultats sont liés en grande partie à la structure des réseaux neuronaux utilisés. Les réseaux

neuronaux ont  la capacité d’apprendre seuls,  sans supervision humaine,  et  d’extraire  d’une très

grande quantité de données les valeurs qui leur sont nécessaires à remplir correctement leur tâche,

souvent une tâche de classification ou de prédiction de résultat. Ils sont basés sur la structure de

base du cerveau humain, le neurone, qui est représenté par une structure mathématique simple (une

fonction, par exemple). On donne à ce neurone des informations en amont, il effectue une opération

sur l’information donnée, et la répercute sur un autre neurone, qui à son tour effectue une autre

opération  sur  l'information  transmise  (figure  8).  Les  neurones  sont  ainsi  disposés  en  couches

successives,  et  la  connexion entre  deux neurones est  appelée une synapse,  tout comme dans le
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cerveau. On considère qu'à partir de trois couches de neurones, celle du milieu est une couche dite

"cachée" entre la couche d'entrée de l'information et celle de sortie. Dans ce travail comme dans les

études  présentées  plus haut,  des  réseaux neuronaux dits  profonds ont  été  utilisés.  Ceux-ci  sont

définis par le fait qu’ils présentent plus de trois couches de neurones, ou plus d’une couche cachée

de  neurones  (figure  9).  L'étude  de  ce  type  de  réseau  est  donc  le  domaine  de  l'apprentissage

profond[59].

Figure 8 : fonctionnement d’un neurone artificiel[55]

Figure 9 : fonctionnement d’un réseau neuronal profond avec couche d’entrée, couche cachée et

couche de sortie, et les synapses où s’appliquent les poids entre chaque[55]

Une caractéristique clé du neurone artificiel est sa capacité à attribuer un poids à l’information qu’il

reçoit,  et  donc  à  l’échelle  du  réseau  de  neurone,  à  déterminer  quelles  informations  sont  plus

importantes  que  les  autres  pour  aboutir  au  résultat  souhaité.  Ainsi,  l’apprentissage  d’un réseau

neuronal est défini comme l’ajustement des poids en réponse à la stimulation initiale. Seuls les

poids changent lorsque le réseau neuronal apprend une nouvelle tâche, l’organisation globale du

réseau restant exactement la même. Il est donc possible d'utiliser un modèle qui a été entraîné sur un

set de données particulier, comme par exemple une reconnaissance de chiffres manuscrits, et de lui

donner comme nouvelle tâche la reconnaissance de lettres manuscrites. Le réseau ré-utilisera les

bases qu'il  a appris  pour la première tâche (identification de traits  droits, de courbes...)  afin de

parvenir  beaucoup plus  rapidement  au  résultat  souhaité.  Cette  capacité  particulière  des  réseaux
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profonds,  appelée  ré-entraînement,  a  permis  au  cours  des  cinq  dernières  années  la  mise  à

disposition du public de réseaux neuronaux pré-entraînés sur de très larges bases de données, que

l'utilisateur  peut  ensuite  adapter  à  ses  propres  besoins,  sans  avoir  besoin  de  ressources

informatiques importantes en matière de mémoire ou de puissance d'analyse du processeur. On peut

citer comme exemple Inception, une série de réseaux neuronaux conçus par les équipes de Google

dédiées  à  l'intelligence  artificielle,  et  distribués  librement  et  gratuitement[60].  Plus  la  base  de

données est importante et pertinente, meilleur sera le résultat de l’apprentissage[59][61].

Dans le cadre de la reconnaissance d’images, il est important que l’algorithme puisse reconnaître un

objet quelle que soit sa position dans l’image. Pour cela, des réseaux dits convolutifs sont utilisés,

dont le principe est de diviser l’image analysée en multiples images de très petite taille (souvent de

2*2 ou 3*3 pixels) qui se recoupent partiellement. Cela permet une simplification de l’image et la

mise  en  valeur  des  caractéristiques  les  plus  discriminantes  comme les  angles,  les  courbes,  les

variations de couleur, etc. A chaque couche convolutive, le réseau apprend ainsi des caractéristiques

de plus en plus fines de l’image, améliorant la précision de la reconnaissance[59].

A l'issue  de  la  phase  d'apprentissage,  les  valeurs  des  poids  et  les  opérations  réalisées  afin

d'accomplir la tâche demandée sont fixes (on considère que le réseau a fini son apprentissage) et on

obtient donc une simple fonction appelée algorithme qui exécutera la tâche que le réseau a apprise.

Comme il s'agit d'une fonction mathématique, elle ne prend que très peu de place et de ressources,

et  peut  ainsi  être  facilement  déployée  sur  des  architectures  légères  comme  des  téléphones

portables[62].

Utilisation d'un réseau neuronal en recherche

Le principe d'utilisation de ces réseaux est  assez simple :  on crée des catégories d'images  que

l'algorithme  utilisé  doit  savoir  reconnaître,  par  exemple  différents  types  de  lésions  cutanées,

différentes pathologies visibles sur un fond d’œil, ou dans ce cas différents chromosomes. Pour

chaque catégorie, on sélectionne des images représentatives en grande quantité, de préférence les

plus variées possible, afin de permettre à l'algorithme de généraliser les traits spécifiques de chaque

catégorie. Le réseau sélectionne ensuite aléatoirement une partie de ces images pour en faire un set

de  test (ce  sont  des  images  "non  vues"  par  l'algorithme,  qui  va  les  utiliser  pour  vérifier  sa

performance en fin d'apprentissage), un set d’entraînement, qui constitue la plus grande partie des

images  (permettant  l’apprentissage  proprement  dit),  et  à  l’intérieur  de  ce  dernier  un  set  de

validation (utilisé pour tester le réseau au fur et à mesure de son apprentissage mais sans incidence

directe sur l’apprentissage : il s’agit d’un indicateur de performance). Pour chaque image du set
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d’entraînement, l'algorithme propose une classification en fonction des données dont il dispose à ce

stade – ainsi au tout début de l'apprentissage, l'algorithme choisit au hasard une classification. Selon

que la réponse donnée est bonne ou non, le réseau fait varier les poids de sa structure pour favoriser

les neurones qui ont donné les informations qui ont permis de faire le bon choix. On définit par

itération le passage d’un certain nombre d’images (que l’on peut faire varier). A chaque itération, le

réseau se teste  donc et  adapte  son comportement  pour  obtenir  de meilleurs  résultats  à  l'image

suivante.  Des  tests  réguliers  sur  le  set  de  validation  permettent  au  chercheur  d’analyser  les

performances du réseau en cours d’apprentissage[63].

Après un certain nombre d’itérations, les résultats sur le set de validation adoptent une progression

logarithmique et ont donc tendance à atteindre un plateau. A ce stade, on peut alors tester le réseau

sur  le  set  de test,  qui permet  de vérifier  que le  réseau a  bien généralisé  les  informations pour

reconnaître les images, et est donc capable de reconnaître des images nouvelles. Chez l'humain, ce

serait faire la différence entre un élève qui a compris une leçon et sait l'appliquer à un problème

proche de ceux vus en classe mais non identique, et un élève qui a appris tous les cas étudiés en

cours par cœur sans comprendre, et aura de mauvais résultats face à un problème inédit (ce qu’on

appelle en intelligence artificielle du  sur-apprentissage). Pour chaque image, le réseau donne un

score de classement de cette image dans toutes les catégories, avec un score d’autant plus haut que

le  réseau  considère  ce  classement  comme  fiable.  L’image  est  alors  classée  dans  la  catégorie

obtenant le plus haut score. 

Si les résultats sur les deux sets (c’est-à-dire la proportion d’images correctement classées) sont

satisfaisants, on peut arrêter l'apprentissage car celui-ci ne progressera plus et utiliser l'algorithme

directement[64].
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Objectif de cette étude

L'objectif de cette étude était d'évaluer le potentiel de l'utilisation de l'intelligence artificielle, et en

particulier de l'apprentissage profond, dans la classification automatique de caryotype. En effet, si le

sujet  de  l’automatisation  du  classement  des  chromosomes  a  été  très  étudié,  l’utilisation  de

l’intelligence artificielle, et en particulier des réseaux neuronaux profonds, a fait l’objet de moins

d’analyses.  La cytogénétique hématologique a été particulièrement peu explorée sous cet angle,

avec notamment une seule base de données publique[50]. Or cette spécialité est comme nous l’avons

vu  encore  très  liée  au  caryotype  conventionnel  et  il  nous  paraissait  d’autant  plus  intéressant

d’explorer les nouvelles possibilités offertes par les progrès de l’intelligence artificielle. Dans ce

but, nous avons préparé une base de données d’images nécessaire pour l’apprentissage. Nous avons

ensuite  développé  et  testé  plusieurs  réseaux  neuronaux  dédiés  au  classement  automatique  de

chromosomes déjà individualisés et à la reconnaissance d’anomalies chromosomiques de structure

simples.
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Matériel et méthodes

Base de données utilisée

La base de données initiale à notre disposition était une banque d'images provenant du CH André

Mignot de Versailles. Elle représentait l'ensemble des caryotypes analysés et validés de 2005 à 2016

dans le secteur de cytogénétique onco-hématologique du laboratoire de cytogénétique (Dr Christine

Terré). La technique de marquage chromosomique utilisée dans ce laboratoire était celle des bandes

R. Le choix d'utiliser uniquement des images de caryotypes de cytogénétique hématologique a été

fait  pour  plusieurs  raisons.  Tout  d’abord,  les  images  de  ces  caryotypes  sont  de  moins  bonne

résolution que ceux des caryotypes de cytogénétique constitutionnelle. En entraînant un réseau sur

ces  images,  il  était  probable  que  la  généralisation  des  caractéristiques  des  chromosomes  serait

suffisamment importante  pour permettre à  l'algorithme de reconnaître aussi  bien des images  de

faible  que de haute résolution.  D’autre  part,  et  comme on l’a  vu en introduction,  le  caryotype

conventionnel est encore la référence en matière de cytogénétique onco-hématologique, alors que

son utilisation en cytogénétique constitutionnelle a diminué au cours des dernières années. Nous

avons utilisé la base de données de Versailles et non celle d’Amiens car celle-ci est une archive

Cytovision et nous n’avions pas accès à des images de chromosomes individuels. De plus, la base

de données de Versailles présente une taille très importante et son organisation permet d’extraire

facilement les dossiers d’images en fonction des anomalies recherchées.  

L'extraction automatisée des images de chromosomes individuels a été réalisée par l'intermédiaire

du logiciel Lucky par le Pr Luc Fety (Conservatoire National des Arts et Métiers - CNAM) qui en

est le concepteur avec le Pr Michel Terré.  En raison de la taille de la base de données, un set

restreint de 983 dossiers ont été choisis pour l’extraction, correspondant à l’année 2006.

Un programme en langage informatique Python nommé Jera a ensuite été développé permettant de

placer  automatiquement  les  169  000  images  obtenues  dans  des  dossiers  correspondant  à  leur

numéro de chromosome. Pour entraîner les réseaux à reconnaître les chromosomes normaux, un tri

de ces dossiers a été effectué par le programme, pour ne retenir que les chromosomes provenant de

métaphases  sans  anomalies  clonales  de  structure  décelées.  Il  n'a  pas  été  effectué  de  tri  sur  la

résolution des métaphases et celle-ci était donc variable d'une métaphase à l'autre. Dans un second

temps,  Jera a  permis  un tri  des  métaphases  présentant  des  anomalies  spécifiques  afin  d'étudier
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celles-ci. Il a donc été construit deux bases de données de travail : l’une contenant uniquement des

images de chromosomes sans anomalies de structure décelées (soit 76740 images réparties en 24

catégories équilibrées entre elles), et l’autre comportant en plus des images d’anomalies de structure

spécifiques (dont la composition détaillée est précisée plus bas dans la partie Tests préliminaires).

Traitement des images

Trois types de traitement d'images ont été réalisés via le programme Jera :

• Dans le premier cas (figure 10), les images ont été présentées à l'algorithme à l'état brut

(c'est-à-dire  sans  modifications  de  l'image  initiale),  toutes  les  images  étant  donc  de  taille

différente, mais comprises pour la plupart d'entre elles entre 20*20 pixels et 260*30 pixels.

Figure 10 : images brutes de chromosomes extraits de la base de données (6, 14 et 19)

• Dans le deuxième cas (figure 11), les images ont été déformées toutes de la même façon,

afin de créer un set comparable d'images de taille 128*128 pixels,  permettant l'utilisation d'un

réseau neuronal "maison" qui nécessitait une taille fixe en entrée.

Figure 11 : images déformées de chromosomes extraits de la base de données (6, 14 et 19)

• Dans le troisième cas (figure 12), les images ont été réduites à la taille de 128*128 pixels

mais sans les déformer : les images correspondant aux chromosomes les plus petits comportent

donc beaucoup plus de pixels blancs que ceux des chromosomes les plus grands.
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Figure 12: images réduites de chromosomes extraits de la base de données (6, 14 et 19)

Réseaux neuronaux utilisés

Inception v3

Le programme Inception, aussi connu sous le nom de GoogleLeNet, a été introduit en 2014. Il s'agit

d'un réseau neuronal convolutionnel développé par Google, qui comprend 42 couches neuronales.

Google  a  permis  l'utilisation  libre  de  cet  algorithme  et  notamment  son  utilisation  pour  un  ré-

entraînement. Lors du ré-entraînement, nous avons présenté à l'algorithme les images spécifiques de

la tâche demandée, et celui-ci les a classées en fonction de son entraînement initial, basé sur la

reconnaissance de 1000 classes d'images du quotidien (ImageNet)[65].

MobileNet v1

MobileNet est une version plus légère du réseau Inception, adaptée au traitement d'images plus

petites, plus rapide mais moins précise[65].

Réseau neuronal "maison" : Mannaz

Pour les besoins de cette thèse, un petit réseau neuronal appelé Mannaz a été développé en langage

informatique Python. L’architecture a été adaptée sur les conseils des Pr. Luc Fety et Michel Terré,

suivant leur expertise de la reconnaissance d’images appliqués à la cytogénétique. Ce réseau est

constitué de 4 couches neuronales.  Les trois  premières  couches sont dites convolutionnelles,  et

permettent le traitement des images en entrée, en filtrant ces images par sections de 3*3 pixels,

auxquelles un poids est attribué. La dernière couche est constituée de 128 neurones et c’est à ce

niveau que les poids sont recalculés en fonction des résultats sur le set d’entraînement. Ce réseau
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n'est pas pré-entraîné et est donc entraîné intégralement sur les images de chromosomes à chaque

test.

Tests préliminaires

Pour permettre la comparabilité entre des réseaux fonctionnant selon des organisations différentes,

des tests ont été effectués portant sur la précision maximale, l'évolution de la précision avec le

nombre  d’itérations  effectuées  par  l'algorithme,  et  l'utilisation  des  hyper-paramètres  de  chaque

réseau.  Ces  termes  sont  définis  ci-dessous.  A cette  étape,  des  tests  (présentés  dans  la  partie

Résultats)  ont  également  permis  de  déterminer  le  choix  du  type  d’images  sur  lesquelles s’est

effectué l’apprentissage des réseaux neuronaux utilisés dans ce travail pour les différentes tâches

étudiées : les images réduites. 

Evolution de la précision en fonction du nombre 
d'itérations

Figure 13 : évolution de la précision des résultats en fonction du nombre d’itérations (algorithme

Mannaz)

La figure 13 présente un exemple de résultats de deux essais de Mannaz (avec les mêmes données

et paramètres). La précision à chaque itération évolue selon une courbe d'allure logarithmique et

atteint un plateau (ici à partir d'environ 200 000 itérations) au-delà duquel toute augmentation du
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nombre d'itérations ne permet plus d'amélioration significative de la précision. Cette répartition des

résultats est la même pour tous les réseaux neuronaux. Les valeurs de précision présentées dans la

suite de cette thèse sont toujours des précisions dites maximales, correspondantes au pourcentage de

classement exact obtenu sur le set de test lorsque le plateau des résultats sur le set d’apprentissage

est atteint.  Les graphes d’évolution des résultats ne sont donc pas inclus dans cette thèse. Pour

chaque test réalisé, la vérification de la cohérence des résultats entre les sets d’apprentissage et de

test a permis de confirmer l’absence de sur-apprentissage.

Effet des hyper-paramètres sur les résultats

Les  hyper-paramètres  sont  des  paramètres  modificateurs  concernant  la  structure  ou  le

fonctionnement d’un réseau neuronal. Les deux hyper-paramètres étudiés dans cette thèse sont le

nombre d’images analysées à chaque itération et le taux d’apprentissage, qui définit la magnitude

des changements apportés aux poids à chaque étape de l’apprentissage. Des variations de ces hyper-

paramètres ont été testées de façon empirique pour chaque réseau : nombre d’images analysées par

itération de 1, 2, 4, 8, 16 et 32 pour Mannaz et de 10, 25, 50 et 100 pour Inception et MobileNet,

taux d’apprentissage de 0,0001 / 0,001 / 0,01 / 0,1 et 1 pour les trois réseaux. Ces modifications

n’apportant  pas  d’amélioration,  tous  les  résultats  présentés  dans  cette  thèse  sont  issus  des

paramètres par défaut de chaque réseau (indiqués dans le tableau 2).

Tableau 2 : valeurs des hyper-paramètres par défaut pour Inception, MobileNet et Mannaz

Tests effectués

Plusieurs tests  ont été effectués dans le cadre de cette étude,  utilisant les paramètres et  le type

d’images déterminés lors des tests préliminaires. Pour tous ceux et sauf mention contraire, trois

réseaux ont été utilisés : Inception v3, MobileNet v1, et Mannaz. Chaque test  a fait l’objet d’un

apprentissage  dédié.  La  précision  est  ici  définie  comme  le  pourcentage  de  chromosomes

correctement reconnus sur le set de test. 
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Les tests réalisés sont :

1) Une comparaison de la précision des réseaux selon le type de traitement d’images.

2) Une  comparaison  de  la  précision  des  réseaux  pour  la  reconnaissance  de  chromosomes

normaux, en classant les chromosomes directement en 24 classes.

3) Une  comparaison de  la  précision  pour  la  reconnaissance  des  chromosomes  normaux  en

regroupant ceux-ci selon la classification de Denver, c’est-à-dire en utilisant plusieurs réseaux

enchaînés pour séparer en sous-groupes puis différencier les chromosomes au sein des sous-

groupes.  Ceci a  permis  de  déterminer  si  une  méthode  orientée  par  l’expérience  humaine,

reposant sur plusieurs réseaux au lieu d’un seul, obtenait une meilleure précision.

4) Une comparaison de la précision obtenue avec ceux des logiciels existants. Pour permettre

d'évaluer les résultats des algorithmes plus précisément par rapport aux outils déjà existants et

disponibles, nous avons étudié deux logiciels utilisés couramment en cytogénétique : Lucky,

logiciel libre développé par les Pr Luc Fety et Michel Terré, et Cytovision, logiciel propriétaire

du groupe Leica. L’étude des performances de Lucky a été effectuée de manière automatisée,

sur une sélection aléatoire de caryotypes représentant plus de 20 000 images issues de la base de

données utilisée dans ce travail. L’étude des performances de Cytovision a été réalisée sur une

sélection aléatoire de caryotypes représentant 4600 images issues des archives du laboratoire de

cytogénétique de Lille (images de résolution similaire, en bandes G). Le nombre total d’images

analysées était plus faible pour Cytovision que pour Lucky en raison des contraintes liées à

l’utilisation du logiciel (classement manuel et non automatisé).

5) Une  comparaison  de  la  précision  sur  des  chromosomes  comportant  des  anomalies  de

structure :  chromosomes  dérivés  d’une  translocation  t(9;22)(q34;q11)  et  chromosomes  5

porteurs d’une délétion des bras longs. Ce choix a été motivé par le fait que ces anomalies sont

très  fréquemment  retrouvées  en  cytogénétique  onco-hématologique,  et  qu’une  quantité

importante d’images est cruciale pour un apprentissage de qualité. Un travail statistique a été

effectué  sur  les  résultats  (formules  chromosomiques)  des  dossiers  présents  dans  la  base  de

données. La translocation t(9;22)(q34;q11) était retrouvée de façon clonale dans 10,45% des

dossiers analysés, permettant l’obtention de 329 images de dérivés 9 et 300 images de dérivés

22. La délétion des bras longs du chromosome 5 était présente de façon clonale dans 3,77% des
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dossiers analysés, permettant l’obtention de 111 images de chromosomes 5 porteurs de délétion.

Les images des chromosomes anormaux ont été extraites grâce au programme Jera. Ces images

ont été ajoutées au set d’images utilisé pour le test de reconnaissance des chromosomes séparés

pour former une base de données spécifique. L’objectif du test était de privilégier la sensibilité

tout en maintenant une spécificité supérieure à 50%. Quand ces analyses nécessitaient des tests

en sous-groupes,  les sets  d’images spécifiques ont été préparés en pondérant par rapport  au

nombre de chromosomes dans chaque groupe. 

Analyse statistique

Les  tests  de  significativité  statistiques  ont  été  effectués  par  méthode  des  comparaisons  de

proportions (loi normale centrée réduite) sur tableur LibreOffice Calc. Le seuil de significativité

choisi était p<0,05.
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Résultats

Pour tous les résultats présentés dans cette partie, seules les valeurs de précision sur le set de test

(images jamais présentées à l'algorithme) sont données.

Comparaison des types d’images et reconnaissance
de chromosomes séparés

Le tableau 3 compare les précisions obtenues pour les différents traitements d'images, avec les trois

algorithmes utilisés. La tâche servant à la comparaison est la classification des chromosomes en 24

classes (de 1 à 22, ainsi que X et Y).

Tableau 3 : précisions pour chaque algorithme en fonction du traitement d’image utilisé

Le set d'images de test utilisé par les trois réseaux pour le calcul de précision comportait 15356

images.  Inception  et  MobileNet  présentent  une  plus  grande  précision  pour  les  images  brutes

(p<0,05),  alors  que  Mannaz  obtient  de  meilleurs  résultats  avec  les  images  réduites,  avec  une

significativité plus importante (76,5% avec p<0,001). Il n’a pas été possible de tester Mannaz sur

les images brutes car le réseau n'accepte pas les images de taille variable. Par ailleurs, Mannaz

obtient des précisions plus élevées sur cette tâche d'identification des 24 chromosomes que les deux

autres  réseaux  avec  une  précision  de  76,5% sur  les  images  réduites,  et  67,0% sur  les  images

déformées (p<0,001). Les images réduites ont été utilisées pour tous les tests ci-dessous.

Reconnaissance de sous-groupes de chromosomes

Reconnaissance des acrocentriques

Un test a constitué en la division du stock d'images réduites de chromosomes en deux groupes :

chromosomes acrocentriques et non-acrocentriques. Les résultats sont présentés dans le tableau 4.
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L'algorithme  Mannaz  distingue  correctement  les  chromosomes  acrocentriques  des  non-

acrocentriques  à  92,6%,  de  manière  significativement  meilleure  que  les  deux  autres  réseaux

(p<0,001).

Tableau 4 : précision des trois algorithmes sur la reconnaissance des chromosomes acrocentriques

et non-acrocentriques

Reconnaissance des groupes de la classification de Denver

Les différents réseaux on été entraînés sur la tâche de classification des chromosomes dans les

différents groupes correspondant à la classification de Denver. Les résultats sont présentés dans le

tableau 5. L'algorithme Mannaz atteint une précision pour les groupes A, B, C, D, E, F et G de

77,6%, résultat significativement supérieur à ceux des deux autres réseaux (p<0,001).

Tableau 5 : précision des trois algorithmes sur la reconnaissance des groupes A, B, C, D, E, F et G

Reconnaissance des groupes de la classification de Denver 
selon leur statut acrocentrique ou non-acrocentrique

Les différents réseaux ont été entraînés sur la tâche de classification en sous-groupes à partir des

groupes  acrocentriques  et  non-acrocentriques,  c'est-à-dire  classer  les  acrocentriques  dans  les

groupes D ou G, et les non-acrocentriques dans les groupes A, B, C, E ou F.

Le tableau 6 regroupe les résultats du test de différenciation entre les groupes D et G. Le tableau 7

regroupe les résultats du test  de différenciation entre les groupes A, B, C, E et F. L'algorithme

Mannaz distingue correctement les chromosomes appartenant au groupe D et ceux appartenant au
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groupe G parmi les acrocentriques à 95,7% (p<0,001),  et  classe correctement les chromosomes

appartenant aux groupes A, B, C, E et F à 85,7% (p<0,001).

Tableau 6 : précision pour les trois algorithmes pour la reconnaissance des groupes D et G

Tableau 7 : précision pour les trois algorithmes pour la reconnaissance des groupes A, B, C, E et F

Reconnaissance des chromosomes au sein de chaque 
groupe de la classification de Denver

Pour cette dernière étape l'étude a uniquement été réalisée avec l'algorithme Mannaz en raison de

ses  résultats  significativement  supérieurs  pour  tous  les  tests  précédents.  Ce  réseau  a  donc  été

entraîné  pour  la  reconnaissance  des  chromosomes  parmi  les  sous-groupes,  c'est-à-dire  la

classification correcte des différents chromosomes de chaque sous-groupe (1,2 et 3 pour le groupe

A, par exemple). Le tableau 8 présente les résultats obtenus pour les différents sous-groupes. La

précision varie de 83,8 % pour le sous-groupe le moins bien reconnu (groupe C) à 94,3 % pour le

sous-groupe le mieux reconnu (groupe B).

Tableau 8 : précision de l’algorithme Mannaz pour la reconnaissance en sous-groupes

Le  tableau  9  présente  les  résultats  comparés  de  la  méthode  par  identification  directe  des

chromosomes et de la méthode par sous-groupes. La précision de la méthode par sous-groupes a été
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calculée  en  tenant  compte  des  résultats  sur  le  test  de  distinction  entre  acrocentriques  et  non-

acrocentriques, de ceux sur la reconnaissance des groupes en fonction de cette distinction, et de

ceux sur la reconnaissance des chromosomes au sein de ces groupes. La méthode par identification

séparée des chromosomes donne une précision supérieure avec p<0,001.

Tableau 9 : précision comparée des méthodes séparée et groupée pour l’algorithme Mannaz

Comparaison aux logiciels existants

Le tableau 10 présente les résultats des précisions comparées de Mannaz et des logiciels Cytovision

et  Lucky.  Les  résultats  de  Mannaz  ne  sont  pas  significativement  différents  de  ceux  de  Lucky

(p>0,05).

Tableau 10 : précisions comparées de Mannaz, Cytovision et Lucky

Reconnaissance des chromosomes anormaux

Reconnaissance des chromosomes dérivés de la 
translocation t(9;22)(q34;q11)

Le tableau 11 présente les résultats sur une tâche de classification des 24 chromosomes normaux et

du dérivé 9 de cette translocation (soit 25 catégories). Le set de test comprenait 12316 images.

Tableau 11 : précisions des trois algorithmes pour la reconnaissance des 24 chromosomes et du

dérivé 9 de translocation t(9;22)(q34;q11)
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Mannaz obtient une précision pour ce test de 69,3%, significativement supérieure aux résultats des

deux autres réseaux (p<0,001). Il est constaté en analysant les données que plus de la moitié des

dérivés 9 de translocation t(9;22)(q34;q11) sont identifiés comme des 9 (29 sur 55) et que 24% sont

identifiés comme des 10 (13 sur 55). Peu de chromosomes sont identifiés à tort comme des dérivés

9  (3  chromosomes  9  et  1  chromosome  22 :  « faux  positifs »)  mais  seuls  3  dérivés  9  sont

correctement identifiés, soit 57% de faux positifs et une précision sur les dérivés 9 de 5% (3 sur 55).

Le réseau est alors entraîné à différencier les chromosomes 9, 10 et les dérivés 9 dans une analyse

en  sous-groupe  avec  un  set  de  test  de  196  images  (réparties  également  entre  chaque  classe).

L'algorithme Mannaz obtient une précision de 79,1% pour l’ensemble de l’analyse et de 64% pour

les  dérivés  9 de translocation  t(9;22).  Il  est  finalement  obtenu un score  de reconnaissance  des

dérivés 9 en deux étapes de 51%. Le taux de faux positifs est diminué à 36%.

Le tableau 12 présente les résultats sur une tâche de classification des 24 chromosomes normaux et

du dérivé 22 de cette translocation (soit 25 catégories). Le set de test comprenait 12298 images.

Tableau 12 : précisions des trois algorithmes pour la reconnaissance des 24 chromosomes et du

dérivé 22 de translocation t(9;22)(q34;q11)

Mannaz obtient une précision pour ce test de 73,0%, significativement supérieure aux résultats des

deux autres réseaux (p<0,001). Il est constaté en analysant les données que si 29% des dérivés 22 de

translocation t(9;22)(q34;q11) sont identifiés correctement (12/45), 44% (20 sur 45) sont identifiés

comme des chromosomes 21 normaux et 20% comme des 22 (9 sur 45). L’algorithme classe 4

chromosomes 21, 3 chromosomes 22, et un chromosome Y en dérivés 22, soit un taux de faux

positifs à 40%.

Le réseau est alors entraîné à différencier les chromosomes 21, 22 et les dérivés 22 dans une analyse

en  sous-groupe  avec  un  set  de  test  de  177  images  (réparties  également  entre  chaque  classe).

L'algorithme Mannaz obtient une précision de 67,2% pour l’ensemble de l’analyse et de 60% pour

les dérivés 22 de translocation t(9;22).  Il  est finalement obtenu un score de reconnaissance des

dérivés 22 en deux étapes de 54%, avec 40% de faux positifs.
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Reconnaissance d’une délétion des bras longs du 
chromosome 5

Le tableau 13 présente les résultats sur une tâche de classification des 24 chromosomes normaux et

des chromosomes 5 anormaux (soit 25 catégories). Le set de test comprenait 12268 images.

Tableau 13 : précisions des trois algorithmes pour la reconnaissance des 24 chromosomes et de la

délétion des bras longs du chromosome 5

Mannaz obtient une précision pour ce test de 74,0%, significativement supérieure aux résultats des

deux autres réseaux (p<0,001). Cependant aucun des réseaux n’arrive à identifier correctement les

chromosomes 5 porteurs de délétion, tous les exemples du set de test (n=18) étant classés dans des

catégories différentes, et ce quel que soit le réseau utilisé.
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Discussion

L'objectif  de  la  présente  thèse  était  de  développer  et  d’évaluer  le  potentiel  de  différents  outils

d'apprentissage profond utilisables en cytogénétique pour la reconnaissance des chromosomes. Ce

travail est à notre connaissance le premier concernant le classement de chromosomes sur une base

de données de cytogénétique hématologique en bandes R. C’est également à notre connaissance le

seul s’attachant à évaluer la capacité d’un réseau neuronal profond à reconnaître des anomalies de

structure  (dérivés  de  translocation,  délétions).  Dans  le  but  d'établir  des  points  de  comparaison

concrets, trois algorithmes différents ont été testés. Les analyses systématiques effectuées sur les

trois  systèmes  retrouvent  les  données  connues  de  la  littérature,  qu'il  s'agisse  de  la  progression

logarithmique des résultats par convergence[59] ou de l'amélioration de ceux-ci par l'augmentation

de la taille du set de données d'entraînement[61].

Comparaison des types d’images et reconnaissance
des chromosomes séparés

La comparaison des  différents  traitements  d'images  montre de  bien meilleurs  résultats  pour  les

images réduites sans être déformées (troisième technique) pour l’algorithme Mannaz. En effet, cette

méthode permet de garder une information de taille relative sur les chromosomes et de garder la

silhouette  générale  du  chromosome  intacte.  Cela  est  particulièrement  vrai  pour  les  plus  petits

chromosomes, qui ont tendance à être très déformés par l'agrandissement nécessaire pour obtenir

une image en 128*128 avec la deuxième technique.  Il n'a pas été possible de tester les images

brutes sur le réseau Mannaz car celui-ci ne tolère pas d'images de taille variable. Il est cependant

intéressant  de noter  que les  deux réseaux issus d'un pré-entraînement  (Inception et  MobileNet)

obtiennent des résultats assez comparables avec les trois techniques, avec de meilleurs résultats

obtenus pour les images brutes.

Il n’a pas été effectué de pré-traitement des images qui sont donc celles issues directement de la

capture  microscopique,  car  l’objectif  de  ce  travail  était  centré  sur  l’étape  de  classement  des

chromosomes.  Ceci  constitue  néanmoins  une  limite  de  notre  étude  et pourrait  expliquer

partiellement des résultats dans la moyenne basse de ceux retrouvés dans la littérature.
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Les performances comparées des trois réseaux sont assez surprenantes au premier abord. En effet,

on s'attendrait à obtenir les meilleurs résultats avec Inception, qui est le réseau le plus complexe de

tous et  est  déjà pré-entraîné,  et  les pires avec Mannaz,  qui est un petit  réseau et  n'est  pas pré-

entraîné. En réalité, ces résultats semblent refléter une surpuissance d'Inception et de son réseau

dérivé MobileNet, qui ont été entraînés sur une base de données de 1000 catégories d'objets du

quotidien. Ces images sont variées, en couleur, et globalement comportent plus de différences entre

elles  (par  exemple  entre  une  photo  de  chien  et  celle  d'un  chat)  qu'entre  deux  images  de

chromosomes. De fait, le pré-entraînement semble agir comme un obstacle qui empêche Inception

et MobileNet de s'adapter totalement à la tâche demandée. Une limite de cette étude est qu’il n'a pas

été  possible  de  tester  un  ré-entraînement  complet  d'Inception  ou  de  MobileNet  sur  la  base  de

données dont nous disposions car cela nécessitait  un matériel  beaucoup plus puissant que celui

disponible  –  par  exemple,  pour  entraîner  Inception  v3,  il  a  fallu  deux  semaines  à  l’équipe  de

recherche de Google sur un ordinateur équipé de 8 processeurs graphiques bénéficiant chacun de 12

Go de mémoire vive (random access memory, ou RAM). On ne peut pas non plus exclure qu’avec

une  base  de  données  plus  importante,  les  performances  d’Inception  et  de  MobileNet  soient

considérablement améliorés, bien que ces réseaux soient capables de très bonnes performances sur

des  sets  d’images  de  taille  comparable[65].  En  revanche,  Mannaz  est  peu  complexe  mais  son

entraînement exclusif sur des images de chromosome le rend plus adapté à la tâche demandée et

pourrait expliquer sa performance supérieure ici. 

Reconnaissance des chromosomes par la 
classification de Denver (sous-groupes)

La  méthode  des  sous-groupes,  principalement  utilisée  dans  la  littérature,  montre  de  très  bons

résultats sur la différenciation des chromosomes acrocentriques et non-acrocentriques quel que soit

le réseau utilisé, mais des différences plus marquées pour la différenciation en groupes A, B, C, D,

E, F et G et pour les analyses en sous-groupes. La raison pour laquelle ce système est privilégié

dans  les  études  déjà  publiées  est  que  celles-ci  datent  des  débuts  de  l’application  des  réseaux

neuronaux en cytogénétique, et qu’un gros réseau avec 24 classes était trop lourd à gérer avec les

moyens  informatiques  de  l’époque,  les  réseaux  utilisés  ne  dépassant  pas  trois  couches

neuronales[45].  On constate ici que les résultats en sous-groupes sont inférieurs au résultat de la

classification globale. Il est possible que cette différence soit liée aux changements d’architecture

des réseaux, permettant une plus forte puissance pour les gros réseaux à l’heure actuelle.  Il est
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également possible que les images de cytogénétique onco-hématologiques, de plus mauvaise qualité

que celles des bases de données de cytogénétique constitutionnelle, ne permettent pas un classement

en  sous-groupes  satisfaisants,  car  les  chromosomes  présentent  des  différences  morphologiques

moins marquées.

Comparaison aux logiciels existants

Le choix des logiciels utilisés pour la comparaison aux systèmes existants a été fait en fonction de

la disponibilité des logiciels et de leur utilisation large au sein des laboratoires de cytogénétique.

L'absence  de  différence  entre  les  résultats  de  Lucky  et  de  Mannaz  permet  de  prouver  que  la

méthode  par  apprentissage  profond fonctionne et  obtient  des  résultats  comparables  à  ceux  des

logiciels utilisés tous les jours dans les laboratoires. Il s'agit  donc d'une preuve du potentiel  de

l'apprentissage profond appliqué à la reconnaissance des chromosomes en cytogénétique. Plusieurs

pistes sont possibles pour améliorer encore ces résultats : l’augmentation du nombre d’images dans

la base de données et l’utilisation d’ordinateurs plus puissants (RAM en particulier) afin de pouvoir

traiter toutes ces images. La complexification de Mannaz, notamment par l’ajout de couches de

neurones supplémentaires, pourrait de manière empirique également améliorer les résultats.

Reconnaissance des anomalies de structure

En ce qui concerne la reconnaissance des anomalies de structure, les résultats sont encourageants

puisque Mannaz est capable de reconnaître les dérivés de translocation t(9;22)(q34;q11), une des

translocations les plus fréquentes en cytogénétique hématologique, avec une sensibilité de 51% et

une  spécificité  de  64% pour  les  dérivés  du  chromosome  9,  et  une  sensibilité  de  54% et  une

spécificité de 60% pour les dérivés du chromosome 22. En revanche, l’algorithme s’est révélé tout à

fait incapable d’identifier les chromosomes 5 anormaux, porteurs d’une délétion des bras longs. Si

ces résultats montrent qu’il  est possible d’automatiser la recherche d’anomalies de structure, ils

montrent  également  que  celle-ci  est  loin  d’être  optimale  pour  l’instant.  La  reconnaissance

d’anomalies rares pourrait apporter une vraie aide au diagnostic, mais cela reste encore un défi pour

l’apprentissage. Une voie pour améliorer ces résultats est l’exploitation d’une base de données plus

large.  En  effet,  il  est  probable  que  l’échec  d’identification  des  délétions  des  bras  longs  du

chromosome 5 soit lié au très faible nombre d’images de cette délétion dans notre set de données,
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trois fois moins que d’images des dérivés de translocation t(9;22)(q34;q11). On peut de plus noter

que les délétions du chromosome 5 n’ont pas toujours les mêmes points de cassure, complexifiant

encore la tâche de reconnaissance. 

Perspectives

Dans le prolongement de ce travail, et sous l’initiative du Pr. Michel Terré, une équipe d'étudiants

des Ponts et Chaussées (composée de M. Théo Giraudon, M. Mouad Marrakchi Benazzouz, M.

Youval Vanlaer, M. Thomas Chabal et M. Elhoussein El Beghdadi) a travaillé sur le même sujet,

avec la même base de données mais en utilisant des approches variées au sein du groupe. Une de

ces approches utilise un réseau profond de structure assez voisine de Mannaz, et des modifications

des images  (par rotation,  pivotements,  décalages de l'image,  etc.).  Les  images  sont  par  ailleurs

réduites à une taille de 30*30 pixels. Le groupe d'étudiants obtient cependant des résultats assez

similaires puisqu'ils aboutissent à une précision de 75% pour la reconnaissance des chromosomes

de manière séparée, soit à peine inférieure à celle obtenue par Mannaz. Les deux travaux, menés de

manière indépendante,  renforcent  donc l'intérêt  de l'étude de cette nouvelle technologie pour la

reconnaissance des chromosomes.

Les réseaux neuronaux profonds semblent donc être capables d’identifier et de classer correctement 

les chromosomes, dans les limites de cette thèse. Plusieurs voies de recherche sont possibles pour 

améliorer la précision obtenue. Il est tout d’abord raisonnable d’envisager une amélioration de la 

précision de ces réseaux avec l’augmentation de taille de la base de données, telle que le permettrait

l’étude complète de celle du laboratoire de cytogénétique du CH André Mignot de Versailles. Cette 

base pourrait par la suite être enrichie des images d’autres laboratoires, dans la limite des 

possibilités offertes par les logiciels propriétaires pour la collecte de données.

Nous pouvons également aborder la question sous un autre angle, qui est celui de l'apprentissage

profond non-supervisé, une autre méthode de construction d'algorithme dans laquelle l'algorithme

construit lui-même des catégories en fonction des points communs entre les sets de données au lieu

d'apprendre des catégories qu'on lui impose. Il est donc possible que ce type d’algorithme puisse

établir des groupes de chromosomes plus adaptés pour la reconnaissance d'images que ceux de la

classification  de  Denver,  notamment  dans  le  cadre  spécifique  de  la  cytogénétique  onco-

hématologique.
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Il est également à noter que nous ne disposons à l’heure actuelle que de peu de données concernant

les performances attendues de ce type de réseau, et qu’une comparaison large avec de nombreux

réseaux différents permettrait une meilleure estimation statistique des résultats obtenus.

Les réseaux neuronaux semblent capables de reconnaître correctement les chromosomes porteurs

d’anomalies de structure, avec une base de données comprenant relativement peu d’images. Mais la

méthode de reconnaissance utilisée a une limite assez évidente : le réseau ne reconnaît que ce qu’il

connaît, et est donc incapable d’identifier un chromosome anormal autres que ceux présentés dans

son set d’apprentissage. De plus, la sensibilité globale diminue à chaque catégorie de classement

supplémentaire. Plusieurs méthodes pourraient être testées pour contourner cet obstacle. 

Ainsi, un test de l’appariement des chromosomes, déjà étudié dans la littérature et notamment en

cytogénétique hématologique[50], pourrait être une voie d’étude intéressante. En effet, le contrôle de

l’appariement est une étape importante du classement manuel, permettant de vérifier une éventuelle

inversion entre chromosomes visuellement proches (comme les 11 et les 12 par exemple) et de

suspecter une anomalie si les deux chromosomes d’une paire sont différents. L’appariement facilite

ainsi à la fois le classement et la recherche d’anomalies. Une utilisation possible de ce type de test

pourrait être le couplage au classement des chromosomes, afin de corriger celui-ci si nécessaire et

donc  d’augmenter  encore  sa  précision,  sur  le  modèle  des  couples  algorithme  de

reconnaissance/algorithme de correction déjà présentés dans la littérature[51].

Une  autre  possibilité  pourrait  être  d’utiliser  les  scores  de  classement  de  l’algorithme,  qui

correspondent à la fiabilité estimée du classement. Les chromosomes obtenant un faible score, pour

lesquels  le  classement  de  l’algorithme  est  donc  douteux,  pourraient  être  regroupés  dans  une

catégorie spécifique qui serait  alors recontrôlée par l’opérateur humain, permettant une mise en

valeur des chromosomes suspects d’être porteurs d’anomalies de structure.

Dans une optique plus large, il serait intéressant d’intégrer ces réseaux à un système complet de 

reconnaissance d’images, incluant les étapes de pré-traitement des images, de segmentation, voire 

d’extraction des caractéristiques structurelles des chromosomes. Les étapes de pré-traitement et 

d’extraction des caractéristiques pourraient ainsi améliorer la précision du classement. Mais le gain 

de temps pour les opérateurs qui pourrait résulter de l’automatisation complète du classement est 

pour l’instant limité par la nécessité d’une intervention manuelle systématique au niveau de l’étape 

cruciale de segmentation. Celle-ci reste un défi pour l’automatisation et limite les possibilités 

d’utilisation de systèmes intelligents de classement. 
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Des algorithmes issus de l'apprentissage profond sont à l’heure actuelle utilisés dans l'audiovisuel

pour sélectionner des parties spécifiques d'une image ou d'une vidéo (par exemple un visage). Il est

ainsi envisageable d'utiliser également cette technique pour repérer les différents chromosomes au

sein d'une image de métaphase et effectuer ainsi une segmentation automatisée.

A plus long terme, il est possible d’imaginer également de coupler un tel système à un chercheur 

automatique de métaphases. L’algorithme de classement pourrait alors analyser un très grand 

nombre de métaphases et les classer non seulement par qualité d’images, mais aussi en fonction de 

la présence ou non d’anomalies détectées. Ce gain de sensibilité s’avérerait d’autant plus intéressant

en cytogénétique onco-hématologique qu’il pourrait mettre en évidence des clones de faible 

fréquence, et cela permettrait également de réduire le taux d’échec.  
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Conclusion

Au terme de cette thèse,  l’intérêt  de l'utilisation de l'intelligence artificielle dans le cadre de la

reconnaissance des chromosomes,  et  en particulier  de l'apprentissage profond, a été prouvé. En

élargissant les domaines d'application de l'apprentissage profond, il est ainsi possible d'imaginer de

nombreuses voies de développement pour cette discipline dans un avenir très proche. Il s'agit en

effet  d'une  méthode  assez  facile  d'accès,  ne  nécessitant  pas  forcément  de  lourds  moyens

informatiques,  très  versatile  et  adaptable à  des  tâches  nombreuses  et  variées.  L'accès  libre aux

algorithmes, ainsi que la grande qualité de la documentation et des guides disponibles permet à une

personne  n'ayant  aucune  connaissance  initiale  en  intelligence  artificielle,  et  uniquement  une

connaissance de base en programmation, de développer l'outil adapté à ses besoins spécifiques.

De  très  nombreuses  possibilités  d’application  de  l’apprentissage  profond  s’ouvrent  en

cytogénétique, de l’amélioration du classement automatique à l’appariement des chromosomes, en

passant par la reconnaissance des chromosomes anormaux. La même méthode pourrait tout aussi

bien être appliquée au traitement des images de FISH, permettant une détection automatisée des

anomalies  de nombre,  des  fusions  et  des  séparations  de  signaux.  Il  est  même envisageable  de

poursuivre  l’apprentissage  des  algorithmes  dans  chaque  laboratoire,  permettant  une  adaptation

poussée aux conditions et techniques particulières de ceux-ci.

L'intelligence artificielle telle qu'elle est développée actuellement pourrait rapidement devenir une

aide précieuse, permettant de gagner du temps et de se concentrer sur l'essentiel : la détection et

l’interprétation des anomalies et la précision du diagnostic. Elle serait donc un auxiliaire, sans se

substituer  pour  autant  à  l'expérience  et  à  l'intelligence  humaine.  Loin  de  ne  reposer  que  sur

l'intelligence artificielle, le futur de la cytogénétique pourrait donc bien se jouer à trois partenaires :

technicien(ne)s, biologistes, et algorithmes.
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INTELLIGENCE ARTIFICIELLE ET APPRENTISSAGE PROFOND APPLIQUES A LA
RECONNAISSANCE D’IMAGES EN CYTOGÉNÉTIQUE

Introduction. Le récent développement de l’apprentissage profond, branche de l’intelligence artificielle, a 
permis de nombreuses avancées en reconnaissance d’images médicales. Le but de ce travail était d’étudier 
les possibilités de cette technologie dans le cadre de la cytogénétique.

Matériel et méthodes. Trois algorithmes (deux publics, Inception et MobileNet, et un, Mannaz, développé 
dans le cadre de cette étude) ont été testés dans la reconnaissance simple de chromosomes, de manière 
séparée ou par analyse en sous-groupes, et par rapport aux logiciels commerciaux d’analyse répandus dans 
les laboratoires, ainsi que dans la reconnaissance d’anomalies de structure. Les images étaient issues d’une 
base de données de cytogénétique hématologique en bandes R.

Résultats. Mannaz obtient les meilleurs résultats (p<0,001) avec une précision de 76,5% pour la 
reconnaissance des chromosomes de manière séparée et de 72,5% en sous-groupes. Ces performances étaient
équivalentes à celles des logiciels commerciaux. Mannaz reconnaît correctement les dérivés 9 et 22 de 
translocation t(9;22)(q34;q11) dans respectivement 51% et 54% des cas. La reconnaissance des délétions des
bras longs du chromosome 5 est un échec.

Discussion. Les résultats du classement des chromosomes segmentés et de la reconnaissance d’anomalies 
telles que les dérivés de translocation sont encourageants. L’importance d’une base de données d’images 
multicentrique permettant de renforcer la sensibilité est discutée et d’autres voies de recherche sont 
présentées.

Conclusion. Cette étude met en évidence le potentiel et l’accessibilité pour le biologiste de l’apprentissage 
profond dans l’automatisation du caryotype conventionnel.

Mots-clés : cytogénétique, caryotypage, aberrations des chromosomes, intelligence artificielle, 
apprentissage machine, réseaux neuronaux (ordinateur)

ARTIFICIAL INTELLIGENCE AND DEEP LEARNING APPLIED TO IMAGE
RECOGNITION IN CYTOGENETICS

Objectives. Recent progress in deep learning, a branch of artificial intelligence, led to numerous applications 
in the field of medical imaging. The goal of this study was to examine the potential of this technology in 
cytogenetics.

Study design and methods. Three algorithms (two of them open-source: Inception and MobileNet, and one 
developed for this study: Mannaz) were tested for simple chromosome classification, separately or through 
subgroup analysis, and compared to the results of private software widely used in laboratories. They were 
also tested for the recognition of structurally abnormal chromosomes. The pictures used were extracted from 
a hematological cytogenetic database using R-banding. 

Results. Mannaz gets the best results (p<0.001) with an accuracy of 76.5% for the recognition of 
chromosomes in a separate manner, and 72.5% with the subgroup method. These results are comparable to 
the ones of the private software. Mannaz correctly identifies derivative chromosomes 9 and 22 from 
translocation t(9;22)(q34;q11) in respectively 51% and 54% of cases. Recognition of deletions in the long 
arm of chromosome 5 failed. 

Conclusions. Results from chromosome classification and abnormal chromosomes recognition are 
encouraging. The interest of a multicentric image database to improve accuracy is discussed and other 
research approaches are presented. This study highlights the potentials and the accessibility for the biologist 
of deep learning in the conventional karyotype automation.

Keywords: cytogenetics, karyotyping, chromosomal abnormalities, artificial intelligence, machine learning, 
neural network (computer) 
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