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Préambule 

 

« Cancer », provenant d’un mot latin signifiant « crabe », est un terme général regroupant 

un ensemble de maladies très différentes les unes des autres, capables d’affecter n’importe 

quelle partie de l’organisme. L’une de ses caractéristiques principales est la prolifération 

incontrôlée de cellules dites « malignes », pouvant (selon les différents types de cancer) 

atteindre des parties de l’organisme adjacentes à celles dont ces cellules sont issues, voire 

envahir d’autres organes (métastases). Le cancer est une cause majeure de décès dans le 

monde. Cependant, un dépistage et un traitement précoces avant que la maladie n’atteigne 

un stade trop avancé, augmentent les chances de survie des patients. Le diagnostic est 

évoqué à partir de symptômes évocateurs sur la base d’un examen clinique ou lorsqu’un test 

de dépistage est positif. Il est ensuite confirmé ou infirmé par des explorations diverses 

telles un bilan biologique ou d’imagerie médicale. Finalement, le prélèvement et l’analyse au 

microscope des cellules et tissus concernés (examens histologiques et/ou cytologiques) 

permettront d’établir de façon définitive le diagnostic et d’en préciser le type. D’autres outils 

diagnostiques de confirmation (immunomarquage, biologie moléculaire, cytogénétique, etc.) 

basés sur des technologies modernes sont couramment utilisés par les professionnels 

impliqués au quotidien dans le diagnostic ou dans la recherche scientifique, dans le but de 

les améliorer ou d’en proposer de nouveaux plus performants. 

C’est dans cette optique que les travaux réalisés au cours de cette thèse ont été menés. 

Ainsi, différents outils ont été développés pour apporter une aide au diagnostic de cancers, 

en couplant à la fois des technologies à fort potentiel discriminatoire et des outils de 

classification de données très performants. Ces études se sont articulées autour de deux 

axes principaux, tous deux basés sur l’utilisation de technologies de pointe que sont les 

microspectroscopies infrarouge et Raman, et par lesquelles ont pu être enregistrées des 

informations moléculaires sur les échantillons analysés. Ces données, riches en information 

et véritables signatures moléculaires, ont ensuite nécessité des prétraitements spécifiques à 

chaque étude, avant d’être considérées dans différents processus de classification. 

La première étude concerne la discrimination de cancers cutanés via le développement d’un 

outil de classification autonome, basé sur un algorithme de classification non supervisée, et 
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appliqué à des données acquises par microspectroscopie infrarouge à l’échelle tissulaire. 

L’objectif est, non seulement de discriminer les différentes structures composant les 

biopsies étudiées, mais également d’apporter des informations complémentaires à celles 

obtenues de façon usuelle en anatomo-pathologie, comme la mise en avant de zones de 

progression tumorales, difficilement délimitables par les techniques conventionnelles. 

La seconde étude, réalisée dans le cadre du projet ANR TecSan IHMO (Imagerie Hybride en 

Microscopie Oncologique), s’articule autour d’une approche diagnostique de la leucémie 

lymphoïde chronique, par l’enregistrement de spectres Raman à l’échelle cellulaire, et par 

l’usage de classifications supervisées. L’objectif est de montrer que les informations 

moléculaires (potentiellement complémentaires aux outils diagnostiques usuels) apportées 

par la spectroscopie Raman permettent une distinction entre cellule saine et tumorale. 

Avant de présenter les résultats obtenus au cours de ces études, nous détaillerons dans un 

premier chapitre 1) des généralités quant à la peau, au sang ainsi qu’aux cancers leur étant 

associés et étudiés dans ces travaux de thèse (cancers de la peau et leucémie lymphoïde 

chronique respectivement), 2) les principes des spectroscopies vibrationnelles infrarouge et 

Raman et 3) une revue des méthodes d’analyses numériques classiquement appliquées en 

spectroscopie vibrationnelle. 

Dans le chapitre 2, le matériel utilisé et la méthodologie suivie pour chaque étude sont 

présentés, telle la préparation des différents échantillons, les caractéristiques des 

spectromètres utilisés ainsi que les différents prétraitements et classifications appliqués aux 

spectres enregistrés. 

Le chapitre 3 introduit et présente l’ensemble des résultats obtenus sous la forme de trois 

articles concernant le diagnostic de cancers cutanés, et trois autres articles pour l’approche 

diagnostique de la leucémie lymphoïde chronique. Dans ce chapitre, une publication 

supplémentaire est également présentée, comportant les résultats préliminaires d’une 

étude réalisée via le module d’imagerie hybride développé dans le cadre du projet IHMO et 

visant à diagnostiquer la malaria. 

Le chapitre 4 expose les principales conclusions de ces travaux ainsi que leurs perspectives.
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Chapitre 1 : Introduction et Généralités 

             

Le but de cette thèse étant de proposer de nouvelles approches d’aide au diagnostic 

des cancers cutanés et du sang, cette partie a pour objectif de décrire succinctement 

ces cancers, et également de présenter les technologies et analyses numériques 

employées dans ce but. 
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I) Peau et cancers cutanés 

1) La peau (1-7) 

La peau est l’organe le plus important du corps humain, que ce soit par sa taille ou son poids. 

Chez un homme adulte moyen, elle mesure environ 2 m2 et représente 15% du poids du 

corps. Ses fonctions principales sont de protéger le corps contre les agressions mécaniques 

ou infectieuses, les radiations lumineuses et réguler la température et les fluides corporels. 

L’épaisseur de la peau n’est pas homogène. Elle varie de 1 mm (paupières) à 4 mm (paume 

des mains et plante des pieds), avec une moyenne de 2 mm pour l’ensemble du corps. La 

peau, de composition identique quelle que soit la zone concernée, se structure en plusieurs 

couches, dont les principales sont l’épiderme, le derme et la couche sous-cutanée ou 

hypoderme (Figure 1). 

 

 

(Terese Winslow for the National Cancer Institute 2008, U.S. Govt.) 

Figure 1 : Schéma représentatif des principales structures de la peau 

La peau est constituée de différentes couches dont les principales sont l’épiderme, le derme et la couche sous 
cutanée. Ces couches se composent de différents éléments tels les glandes sébacées, les glandes sudorales, 
les follicules pileux, les vaisseaux sanguins ou lymphatiques. 
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a) L’épiderme 

L’épiderme est un épithélium constituant la couche la plus externe de la peau (entre 0,1 et 

0,2 mm d’épaisseur). Il est subdivisé en plusieurs sous-couches qui sont de la plus profonde 

à la plus superficielle, la couche basale (stratum germinativum), composée de kératinocytes 

assurant le renouvellement de l’épiderme, la couche épineuse (stratum spinosum), 

apportant des propriétés d’imperméabilité de la peau, la couche granuleuse (stratum 

granulosum), permettant la formation des futures cellules de la couche cornée, et la couche 

cornée (stratum corneum), véritable barrière de protection aux facteurs externes (Figure 2). 

 

 

 

(www.inserm.fr) 

Figure 2 : Représentation des quatre principales couches de l'épiderme et schéma du processus de 

kératinisation 

L’épiderme est composé à 90% de kératinocytes migrant depuis la couche basale vers la couche 
cornée en passant par différents stades d’évolution. Les kératinocytes souches de la couche basale ont 
pour propriétés de pouvoir à la fois se régénérer (cellule fille souche) et se différencier (cellules 
d’amplification transitoire proliférantes). Au cours de ce processus migratoire, les kératinocytes 
accumulent de la kératine, entrent en apoptose (mort cellulaire programmée) et finissent par perdre 
leur noyau pour former les cornéocytes de la couche cornée. 
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Au sein de ces couches, on retrouve quatre types de cellules : 

• Les kératinocytes : 

Ils représentent près de 85% des cellules de l’épiderme et sont présents à différentes 

étapes de maturation, selon une progression de 28 jours en moyenne de la couche 

basale jusqu’à la couche cornée. La Figure 2 présente ce processus de maturation 

appelé kératinisation. Chaque kératinocyte souche de la couche basale donne 

naissance à deux cellules filles similaires, l’une deviendra un kératinocyte souche 

identique à la cellule mère, la seconde entrera dans le processus de maturation 

durant lequel elle accumulera de la kératine. Au niveau de la couche granuleuse, ces 

cellules s’aplatissent, perdent leur noyau et entrent en apoptose (mort cellulaire 

programmée) pour former les cornéocytes de la couche cornée. La kératine présente 

en quantité dans leur cytoplasme couplée à un film lipidique présent à la surface de 

la peau donne à la couche cornée ses propriétés hydrophobes. 

• Les mélanocytes : 

Ils représentent autour de 2,5% de la population totale épidermique. Les 

mélanocytes se situent dans la couche basale de l’épiderme et sont responsables de 

la pigmentation de la peau. Lorsqu’ils sont stimulés par les rayons ultra-violets, les 

mélanocytes sécrètent une protéine, la mélanine, dont la fonction est de protéger les 

kératinocytes souches de ces rayons. Cependant, chez les populations à peau noire, 

on peut retrouver ces cellules dans toutes les couches de l’épiderme et la production 

de mélanine y est spontanée. Les grains de mélanine sont produits dans le 

cytoplasme des mélanocytes et circulent dans leurs bras, pour être déposés dans les 

kératinocytes de la couche épineuse avec lesquels ils sont en contact. Plus les grains 

de mélanine sont présents dans les kératinocytes, plus la peau apparaîtra foncée. 

 

• Les cellules de Langerhans : 

Elles constituent 3 à 8% des cellules épidermiques, et sont produites dans la moelle 

osseuse avant de migrer vers la couche épineuse de l’épiderme, où elles constituent 

la première ligne de défense immunitaire. Les cellules de Langerhans sont capables 

de digérer des corps étrangers (virus, bactéries ou allergènes) et présentent les 

produits de digestion aux lymphocytes, cellules du système immunitaire. 
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• Les cellules de Merkel : 

Situées au niveau de la couche basale, ces cellules sont des mécanorécepteurs qui 

jouent un rôle au niveau des sensations tactiles. Elles sont les moins nombreuses de 

l’épiderme, entre 0,5 et 5%, mais sont très présentes dans certaines régions de la 

peau telles la pulpe des doigts, la paume des mains ou encore la plante des pieds. 

b) Le derme 

C’est un tissu conjonctif fibreux et élastique d’une épaisseur variant de 1 à 4 mm en fonction 

de la zone du corps concernée. Le derme est situé sous l’épiderme, et lui est relié via la 

couche basale. Il est constitué à 80% d’eau, et présente des fibres d’élastine et de collagène 

en grand nombre lui assurant solidité, souplesse et élasticité. Peu de cellules sont présentes 

dans le derme. On y trouve essentiellement des fibroblastes (productrices de collagène et 

d’élastine), des lymphocytes et des macrophages, mais également des éléments de la peau 

dits « annexes » tels que les poils, les glandes sudoripares (productrices de sueur), les 

glandes sébacées (productrices de sébum) et les vaisseaux sanguins présents en nombre 

(apportant nutriments et cellules immunitaires). C’est également dans le derme que l’on 

retrouve les éléments nerveux dont les terminaisons libres progressent jusque dans 

l’épiderme et qui permettent de ressentir les sensations de toucher, chaleur et pression. Le 

derme peut être divisé en deux sous structures, le derme papillaire et le derme réticulaire : 

• Le derme papillaire : 

C’est la couche supérieure du derme en contact avec l’épiderme. Elle mesure autour 

de 0,1 mm d’épaisseur et est principalement composée d’élastine et de collagène I. 

C’est dans cette couche que l’on trouve les récepteurs sensoriels (à l’exception des 

récepteurs de pression), des macrophages et des leucocytes. À sa surface, le derme 

papillaire apparaît irrégulier, ceci est dû à de nombreuses excroissances lui donnant 

un relief accidenté.  
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• Le derme réticulaire : 

C’est la couche la plus vaste du derme présentant beaucoup moins de fibroblastes et 

de cellules du système immunitaire mais possédant un réseau de fibres de collagène 

et d’élastine plus fourni. C’est ce réseau fibreux qui confère à la peau résistance, 

extensibilité, élasticité et au sein duquel on retrouve les glandes sébacées et 

sudoripares ainsi que les nerfs et follicules pileux. 

c) L’hypoderme 

L’hypoderme ou couche sous-cutanée, est la structure la plus profonde de la peau, mesurant 

entre 1 mm et 1 cm d’épaisseur. C’est un tissu souple, déformable, riche en fibroblastes et 

adipocytes (cellules stockant les graisses), qui sert de transition entre la peau et les organes 

qu’il recouvre. Les graisses présentes dans les adipocytes jouent un rôle de réserve 

énergétique sollicitée par exemple lors d’un effort intense, mais également un rôle d’isolant 

thermique. La fonction de protection de la peau peut être mise à mal par les nombreuses 

agressions répétées qu’elle subit au contact du monde extérieur. Certains facteurs de risque 

connus, comme par exemple l’exposition solaire, les cicatrices de brûlures, les pesticides, les 

hydrocarbures ou encore le tabac, peuvent entrainer l’apparition de cancers cutanés. 

2) Les cancers cutanés (8-10) 

a) Description 

Ce sont les plus fréquents des cancers chez l’homme avec près de 80 000 cas nouvellement 

diagnostiqués chaque année en France. Les cancers cutanés prennent naissance lors d’une 

multiplication non contrôlée de cellules anormales au sein d’une couche de la peau. Les 

formes de cancers cutanés les plus courantes se développent à partir de l’épiderme et sont 

différentiables selon leur origine cellulaire : 

• Les carcinomes cutanés basocellulaires (Basal Cell Carcinoma, BCC, Figure 3) sont les 

plus courants des carcinomes cutanés avec une incidence de 40 à 50 000 nouveaux 

cas par an en France. Ils se développent à partir de kératinocytes dans la couche la 

plus profonde de l’épiderme, la couche basale. Leur évolution reste lente et leur 

potentiel métastatique quasi nul (0,002% des cas). Les BCC non pris en charge 

pendant une longue période peuvent, dans de très rares cas, se développer en 

profondeur et atteindre des tissus sous-jacents, muscles, os et organes. 
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Figure 3 : Coupe histologique d’un carcinome cutané basocellulaire (Basal Cell Carcinoma, BCC) colorée à 

l’hématoxyline et éosine. 

Les carcinomes cutanés basocellulaires sont non invasifs, se développent dans la lame basale, ont une 
évolution lente et ne métastasent pas.

 

• Les carcinomes cutanés spinocellulaire

sont moins fréquents 

détectés en France chaque année

n’est pas nécessaire à leur apparition mais des kératoses actiniques (lésions 

précancéreuses dues à une forte exposition solaire) sont un facteur de risque à 

l’apparition de SCC. Leur 

au soleil et plus précisément dans la couche épineuse de l’épiderme à partir de 

kératinocytes. Ils peuvent exister sous forme intra

(11), et sont capables de métastaser, pouvant ainsi engager le pronostic vital des 

patients s’ils ne sont pas traités suffisamment tôt 

 

Figure 4 : Coupe histologique d’un carcinome c

à l’hématoxyline et éosine. 

Les SCC peuvent se développer à par
développent dans la couche épineuse de l’épiderme et ont un for
métastaser. 
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• Les mélanomes (Figure 

métastatiques agressifs ne re

mais possédant le plus fort taux d’augmentation en France. Leur incidence 

triplé de 1980 à 2005 et plus de 9700 nouveaux cas ont été répertoriés en 2011 en 

France (9). Cette augmentation est essentiellement due à une surexposition aux 

rayons UV naturels ou artificiels, malgré les 

sensibilisation à l’expositi

Figure 5 : Coupe histologique d’un mélanome colorée à 

Les mélanomes sont des cancers agressifs ayant un fort pouvoir métas
d’une peau saine ou résulter de la transformation d’un grain de beauté. Issus des mélanocytes, leur apparition 
relève généralement d’une surexposition solaire.

 

b) Diagnostic clinique

Le diagnostic clinique des cancers cutanés repose sur l’évaluation morphologique de la 

lésion par un dermatologue. C

Les rapports de la Haute Autorité de Santé

(SFD) distinguent 3 sous-catégories de carcinomes cutanés basocellulaires 

• Le BCC nodulaire : nodule lisse, translucide, grisâtre et d’aspect perlé, formant une 

lésion élémentaire. Le BCC nodulaire cr

variable. 

• Le BCC superficiel : plaque rouge bien délimitée, parfois recouverte de croûtes. Les 

BCC superficiels sont préférentiellement situés au niveau des parties couvertes de la 

peau. 

• Le BCC sclérodermiforme

ressemblant à une cicatrice blanche. Sa progression peut être étendue de par la 

difficulté à le diagnostiquer en l’absence d’ulcération.
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relève généralement d’une surexposition solaire. 
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nodule lisse, translucide, grisâtre et d’aspect perlé, formant une 

lésion élémentaire. Le BCC nodulaire croît progressivement et atteint une taille 

plaque rouge bien délimitée, parfois recouverte de croûtes. Les 
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Le BCC sclérodermiforme : plaque dure et brillante difficile à délimiter et 
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Le carcinome cutané spinocellulaire se caractérise par une lésion croûteuse, jaunâtre, 

durcie et présentant une ulcération centrale. Il peut également se caractériser par une lésion 

végétante ou bourgeonnante. 

Selon un rapport coordonné par Martin et Bonerandi (11) et validé par l’Institut National du 

Cancer et la Haute Autorité de Santé, il existe beaucoup de sous-types de carcinomes 

cutanés spinocellulaires, variant de par leur forme et leur évolution. 

Cependant, beaucoup de cas sont rares et leur morphologie n’est pas clairement définie 

dans la littérature. 

Quelques exemples de sous-types de SCC : 

• Une forme commune du SCC apparaissant sur une cicatrice, une ulcération 

chronique, une radiolésion ou de novo (sans lésion préexistante). Elle se caractérise 

par une tumeur saillante, infiltrante, de surface irrégulière et légèrement saignante. 

 

• Les carcinomes cutanés spinocellulaires verruqueux, localisés sur les jambes, les 

pieds, la muqueuse buccale et pharyngée, la région génitale ou péri-anale. Ils ont 

une évolution lentement progressive, cliniquement végétante, mais d’extension 

infiltrante lente. 

 

• Les formes à cellules fusiformes (sarcomatoïde) sont rares, en continuité avec 

l’épiderme ou présentent un déficit dans la synthèse de kératine. 

 

• Les carcinomes cutanés spinocellulaire acantholythiques se localisent au niveau de la 

tête et du cou. Des cavités se forment au niveau des lobules tumoraux et peuvent 

contenir du matériel amorphe sans présence de sécrétion mucineuse. 
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Concernant le mélanome (13), les signes d’alerte les plus fréquents sont l’apparition d’une 

lésion (pigmentée ou non) ou la modification d’un grain de beauté (naevus) jusqu’alors 

stable. Le diagnostic est posé après une première analyse selon la règle ABCDE (14) : 

• Lésion de forme Asymétrique 

• Ayant des Bords irréguliers, encochés, polycycliques 

• De Couleur hétérogène 

• D’un Diamètre supérieur à 6 mm 

• Dont l’Evolution présente des changements (aspect, taille, couleur et épaisseur) 

Ce diagnostic du mélanome est toujours confirmé par l’examen anatomopathologique d’une 

exérèse complète et non d’une biopsie qui peut être source d’erreurs. 

c) Diagnostic histologique 

Lorsqu’un spécialiste soupçonne la présence d’un cancer cutané, un prélèvement (biopsie) 

ou une exérèse complète peuvent être réalisés. Les échantillons ainsi obtenus sont soit 

congelés soit inclus en paraffine. La congélation permet de mettre le tissu dans un état de 

conservation rapidement après extraction. L’inclusion en paraffine nécessite quant à elle 

plus de temps mais présente l’avantage de pouvoir conserver l’échantillon plus longtemps 

sans qu’il ne se dégrade, certains échantillons sont d’ailleurs conservés plusieurs années. 

De fines coupes (autour de 5 µm d’épaisseur) sont ensuite réalisées via un cryotome (pour 

les échantillons congelés) ou un microtome (pour les échantillons inclus en paraffine). 

Déposées sur lames de verre, les coupes sont ensuite colorées, classiquement à 

l’hématoxyline et éosine (H&E), avant d’être observées au microscope par un spécialiste en 

anatomopathologie. 

Il est à noter que les coupes paraffinées subissent un déparaffinage chimique avant 

coloration. 

Ce diagnostic histologique est donc basé sur des critères morphologiques, et fait office de 

méthode de référence pour confirmer ou infirmer les hypothèses faites en amont. 
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Le carcinome cutané basocellulaire (12) : 

La Société Française de Dermatologie distingue 6 sous-types histologiques de carcinomes 

cutanés basocellulaires : 

• Le BCC nodulaire : présente dans le derme plusieurs massifs bien délimités et 

constitués de cellules basaloïdes ayant des noyaux agencés en palissade en 

périphérie. 

 

• Le BCC superficiel : présente des foyers tumoraux reliés à l’épiderme ou à des 

follicules pileux. Comme pour le BCC nodulaire, ils sont composés de cellules 

basaloïdes ayant des noyaux agencés en palissade en périphérie. En général, les 

cellules tumorales sont séparées du stroma (tissu induit par les cellules cancéreuses) 

par des artefacts de rétraction. 

 

• Le BCC infiltrant : peut être de forme trabéculaire (cellules agencées en travées), 

avec de petits foyers tumoraux qui s’infiltrent dans le derme avec des délimitations 

floues. Il peut également être de forme micronodulaire, présentant une multitude de 

petits foyers tumoraux bien délimités. 

 

• Le BCC sclérodermiforme : présente des foyers tumoraux en forme de cordons effilés 

où les cellules tumorales sont peu différenciées. En général, ces tumeurs s’étendent 

sur toute la hauteur du derme et peuvent parfois atteindre l’hypoderme. 

 

• Le BCC métatypique : en comparaison des autres BCC, il présente une différenciation 

malpighienne (relative aux couches épithéliales profondes de l’épiderme) 

carcinomateuse. Notons toutefois que cette sous-catégorie de BCC reste 

controversée. 

 

• Le carcinome mixte ou composite : est une association entre un carcinome cutané 

basocellulaire et spinocellulaire. Cependant chacun reste identifiable. 
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Le carcinome cutané spinocellulaire (11) : 

Le carcinome cutané spinocellulaire est caractérisé par une prolifération de grandes cellules 

organisées en lobules (petits lobes) ou en travées, généralement mal délimités et où des 

globes de kératine sont fréquemment présents. 

Cette tumeur apparaît dans l’épiderme, peut franchir la lame basale et s’infiltrer plus ou 

moins profondément dans le derme (si elle ne la franchit pas on parlera alors de maladie de 

Bowen). Dans certains cas elle peut atteindre l’hypoderme. 

Les sous-types de SCC présentent également des caractéristiques propres d’un point de vue 

histologique comme par exemple : 

• Les carcinomes cutanés spinocellulaires de forme commune présentant des 

bourgeons irréguliers composés de kératinocytes atypiques qui infiltrent le derme. 

 

• La prolifération des formes verruqueuses reste longtemps bien différenciée avant 

que le carcinome ne s’infiltre plus en profondeur sans pour autant être fortement 

métastatique. 

 

• En l’absence de signes histologiques, les carcinomes à cellules fusiformes sont 

caractérisés par immunohistochimie, en montrant qu’ils expriment de la cytokératine 

(constituants de kératine). 

 

• Les formes acantholytiques présentent l’apparition de cellules kératinisées de petite 

taille et de forme anormale. 
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Le mélanome (14, 15) : 

Le mélanome est caractérisé par une évolution en deux phases de croissance. La première 

est « horizontale » tout d’abord au 

épidermique), puis dans le derme (phase micro

le mélanome progressant plus profondément dans le derme 

Deux calculs d’indices déterminent l’évolution des mélanomes (

caractérise le niveau d’infiltration (en mm) et 

depuis la surface de la couche granuleuse de l’épiderme jusqu’à la cellule 

profonde. 

(Lavie et al, 2007) 

Figure 6 : Schéma du calcul des indices de Clark et de Breslow 
Les valeurs de ces deux indices renseignent sur l’invasion (Clark) et l’épaisseur du mélanome (Breslow), deux 
informations à valeurs diagnostique

Il existe 4 sous-catégories histologiques de mélanomes

• Le mélanome superficiel extensif

une prolifération de mélanocytes isolés ou groupés en thèques (enveloppe

mélanocytes sont présents sur toute la profondeur de l’épiderme. Lors de sa 

croissance verticale il pénètre le derme puis l’hypoderme.
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Le mélanome est caractérisé par une évolution en deux phases de croissance. La première 

» tout d’abord au dessus de la membrane basale (phase intra

puis dans le derme (phase micro-invasive). La seconde phase est «

progressant plus profondément dans le derme devient de ce fait invasif.

erminent l’évolution des mélanomes (Figure 6). 

caractérise le niveau d’infiltration (en mm) et l’indice de Breslow son épaisseur (en mm) 

depuis la surface de la couche granuleuse de l’épiderme jusqu’à la cellule 

: Schéma du calcul des indices de Clark et de Breslow  
Les valeurs de ces deux indices renseignent sur l’invasion (Clark) et l’épaisseur du mélanome (Breslow), deux 

que et pronostique. 
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une prolifération de mélanocytes isolés ou groupés en thèques (enveloppe

mélanocytes sont présents sur toute la profondeur de l’épiderme. Lors de sa 

croissance verticale il pénètre le derme puis l’hypoderme. 

 

I) Peau et cancers cutanés 

Le mélanome est caractérisé par une évolution en deux phases de croissance. La première 

dessus de la membrane basale (phase intra-

invasive). La seconde phase est « verticale », 

de ce fait invasif. 

). L’indice de Clark 

son épaisseur (en mm) 

depuis la surface de la couche granuleuse de l’épiderme jusqu’à la cellule tumorale la plus 

 

Les valeurs de ces deux indices renseignent sur l’invasion (Clark) et l’épaisseur du mélanome (Breslow), deux 

70% des cas) : se caractérise par 

une prolifération de mélanocytes isolés ou groupés en thèques (enveloppes). Ces 

mélanocytes sont présents sur toute la profondeur de l’épiderme. Lors de sa 
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• Le mélanome nodulaire (entre 5 et 20% des cas) : sa progression n’est que verticale, 

il est donc très vite invasif (quelques semaines à quelques mois). Généralement, il ne 

devient identifiable que lorsqu’il devient palpable (indice de Breslow élevé).  

 

• Le mélanome acral lentigineux (entre 2 et 10% des cas) : est localisé sur la paume 

des mains, la plante des pieds et sous les ongles. Sa progression varie de quelques 

mois à plusieurs années. 

 

• Le mélanome de Dubreuilh (10% des cas) : présente des mélanocytes atypiques sur 

les couches inférieures de l’épiderme et est généralement localisé au niveau des 

zones exposées au soleil comme le visage. Sa progression horizontale est lente 

(plusieurs années) avant qu’il ne progresse verticalement et devienne invasif. 

d) Traitement des carcinomes cutanés 

Les carcinomes cutanés basocellulaires, spinocellulaires et les mélanomes (16) sont traités 

dans la quasi-totalité des cas par chirurgie (selon les recommandations de la HAS) bien qu’il 

existe des alternatives à celle-ci (6). Les exérèses réalisées peuvent être d’importance 

variable, allant de l’exérèse suivie d’une suturation à l’exérèse en deux temps nécessitant 

une reconstruction plastique au vu de la localisation ou de la masse de tumeur à retirer. 

L’avantage principal de cette intervention chirurgicale est que la pièce retirée peut être 

analysée pour confirmer le diagnostic clinique mais également vérifier le retrait total de la 

tumeur. 

Dans le cas des mélanomes primitifs (formes non métastasées), l’exérèse complète est le 

seul traitement curatif. En ce qui concerne les mélanomes de stade avancé, ils ne sont pas 

curables (6, 17). Pour le cas des BCC et des SCC, une étude basée sur 844 patients ayant subi 

une exérèse complète des tumeurs, a montré que 95% d’entre eux n’a pas récidivé après 3 

ans (18). 

Les exérèses sont donc réalisées (dans la quasi-totalité des cas) dans le but de supprimer les 

tumeurs dans leur totalité. Mais celles-ci sont plus ou moins étendues en surface ou en 

profondeur et sont plus ou moins invasives. Se pose alors la question de distance à la tumeur 

afin d’empêcher une récidive. On introduit ici la notion de marge d’exérèse (18). 
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Ces marges, fixées selon des recommandations standards « Standards, Options et 

Recommandations » (11, 19, 20), doivent être déterminées en fonction du type et de 

l’épaisseur de la tumeur mais ne doivent jamais dépasser 3 cm : 

• Elles varient de 3 à 4 mm pour les BCC selon que leur pronostic soit bon, 

intermédiaire ou mauvais. 

• Les SCC pouvant potentiellement métastaser, leur marge est supérieure à celles des 

BCC et relève du centimètre. 

• Quant aux mélanomes, c’est leur épaisseur, donnée par l’indice de Breslow, qui 

détermine la marge à appliquer. Celle-ci varie de 0,5 mm à 3 cm. 

Le mélanome de Dubreuilh étant non invasif pendant plusieurs années, une marge fixée à 1 

cm est recommandée si elle est réalisable. Dans le cas contraire, une marge de 0,5 cm est 

tolérée avec un suivi histologique strict des berges. 

e) Méthodes alternatives de diagnostic (21-23) 

Beaucoup de méthodes non invasives et appliquées à l’étude de la peau ou au diagnostic de 

cancers cutanés ont été étudiées. Parmi ces différentes techniques, la plus communément 

utilisée est la dermoscopie (ou dermatoscopie). 

Cette technique in vivo et non invasive apporte des informations morphologiques visibles et 

non visibles à l’œil nu. Elle permet notamment une observation détaillée de la distribution et 

architecture de la mélanine dans l’épiderme, dans la jonction dermo-épidermique ainsi que 

dans le derme. À ce titre, la dermoscopie présente surtout un intérêt pour l’examen des 

lésions pigmentaires (24). 

On notera également que depuis l’apparition des téléphones nouvelle génération, des 

industriels se sont penchés sur le développement d’accessoires et applications pour 

smartphone permettant de transformer celui-ci en dermoscope numérique (25). 

D’autres méthodes, basées sur la biophysique, ont également montré un potentiel 

discriminatoire dans la différenciation de tissus cancéreux (22) : 
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• l’Imagerie par Résonance Magnétique (IRM) (26) qui permet une distinction des 

tissus, et détermine le degré d’hydratation de ceux-ci mais à une résolution faible 

d’un point de vu dermatologique (de l’ordre de plusieurs centaines de microns). 

 

• la tomographie par cohérence optique (Optical Coherence Tomography, OCT) (27, 

28) basée sur la détection par interférométrie de photons rétrodiffusés cohérents, 

cette technique permet de localiser les interfaces tissulaires présentant des indices 

de réfraction différents. 

 

• la spectroscopie de fluorescence (29) permet de mesurer l’autofluorescence de 

l’échantillon. Cette autofluorescence est due au renvoi de photons par un tissu ou 

molécules après excitation via une source lumineuse. Cette technique permet de 

renseigner sur la prolifération cellulaire ou encore sur la dégradation du collagène. 

 

• la microscopie confocale à balayage laser (28, 30) est une technique de très haute 

résolution (de l’ordre du micron) basée sur la rétrodiffusion de la lumière par 

l’échantillon observé. Cette technique peut être appliquée in vivo et permet de 

différencier les cellules de l’épiderme en fonction de leurs couches respectives 

puisque seules les informations du point de focalisation sont enregistrées. 

 

De nombreuses autres méthodes biophysiques existent telles que l’imagerie polarisée (23), 

l’échographie (31, 32), la microscopie à cohérence optique (Optical Coherence Microscopy, 

OCM) (33), la profilométrie (21), la spectroscopie par réflectance diffuse (34), la 

spectroscopie térahertz (35, 36), la microscopie de fluorescence à deux photons (37), ou 

encore la spectroscopie de génération de seconde harmonique (37). 

En clinique seule la dermoscopie est utilisée, bien qu’uniquement basée sur des critères 

morphologiques. Aucune information à l’échelle moléculaire de la tumeur ne peut être 

obtenue via cette technique. 
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II) Sang et leucémie lymphoïde chronique 

1) Le sang 

Le sang est un liquide présent à hauteur de 5 litres chez un adulte moyen mais dont le 

volume varie en fonction du sexe, de la taille et du poids de chaque personne. Il irrigue tous 

les tissus de l’organisme, y apportant les éléments nutritifs et l’oxygène, et y recueillant les 

déchets, via les artères, les veines et les capillaires. Il contient des cellules (45%) en 

suspension dans un liquide, le plasma (55%). La production de ces cellules est réalisée à 

partir de la cellule souche hématopoïétique, lors de l’hématopoïèse, ensemble des 

mécanismes incluant notamment l’auto-renouvellement des cellules souches de 

l’hématopoïèse et la différenciation en lignées, vers l’une ou l’autre des cellules du sang 

(Figure 7). L’hématopoïèse se situe à l’âge adulte dans la moelle osseuse. 

Parmi les cellules sanguines on distingue trois catégories (38, 39) : 

• Les plaquettes : aussi appelées thrombocytes, sont des cellules anucléées, formées 

lors de la thrombopoïèse par fragmentation du cytoplasme des mégacaryocytes 

contenus dans la moelle osseuse. Leur taille est de 2 à 5 µm et leur fonction 

biologique est hémostatique. Elles forment le clou plaquettaire qui obture les 

brèches se produisant sur les parois vasculaires (hémostase primaire) et de ce fait, 

interviennent en prévention ou pour stopper les hémorragies. Elles possèdent à leur 

surface des protéines leur assurant une adhésion aux parois des vaisseaux sanguins 

lésés. En cas de brèche vasculaire, les plaquettes adhèrent à l’endothélium lésé 

(couche la plus interne des vaisseaux sanguins) et sécrètent des facteurs permettant 

leur agrégation en un thrombus. Leur nombre varie de 150 000 à 450 000/mm3 de 

sang chez un individu sain et leur durée de vie est d’environ 7 jours. 

 

• Les globules rouges : ou hématies ou érythrocytes, sont les cellules les plus 

nombreuses du sang (environ 5 millions/mm3) dont la taille varie autour de 7 µm. Ils 

sont issus d’érythroblastes de la moelle osseuse, et de la maturation finale du 

réticulocyte, cellule précédent le stade d’érythrocyte lors de l’érythropoïèse. Les 

hématies ont une durée de vie moyenne de 120 jours. Elles sont anucléées et ont un 
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aspect de disque biconcave, morphologie adaptée à la déf

intra-érythrocytaire permet le transport de l’oxygène depuis les poumons vers les 

cellules et tissus de l’organisme. C’est également à la surface de leur membrane que 

l’on retrouve les antigènes permettant de déterminer les différ

sanguins. 

 

(Mehta et Hoffband, 2003) 

Figure 7 : Schéma explicatif de l’hématopoïèse

L’hématopoïèse est un processus de multiplication cellulaire au cours duquel des cellules souches
dans la moelle osseuse, s’autorégénèrent et se différencient en plusieurs lignées cellulaires. À la fin d’un 
processus de maturation, les cellules matures passent de la moelle vers le sang 
différentes cellules sanguines. 
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érythrocytaire permet le transport de l’oxygène depuis les poumons vers les 

cellules et tissus de l’organisme. C’est également à la surface de leur membrane que 

l’on retrouve les antigènes permettant de déterminer les différ

Schéma explicatif de l’hématopoïèse 

L’hématopoïèse est un processus de multiplication cellulaire au cours duquel des cellules souches
s’autorégénèrent et se différencient en plusieurs lignées cellulaires. À la fin d’un 

processus de maturation, les cellules matures passent de la moelle vers le sang circulant 
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ormabilité. L’hémoglobine 

érythrocytaire permet le transport de l’oxygène depuis les poumons vers les 

cellules et tissus de l’organisme. C’est également à la surface de leur membrane que 

l’on retrouve les antigènes permettant de déterminer les différents groupes 

 

L’hématopoïèse est un processus de multiplication cellulaire au cours duquel des cellules souches, présentes 
s’autorégénèrent et se différencient en plusieurs lignées cellulaires. À la fin d’un 

circulant et constituent les 
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• Les globules blancs (Figure 8) : ou leucocytes, sont des cellules possédant un noyau 

et un cytoplasme. Elles sont présentes dans le sang à hauteur de 4 000 à 10 000/mm3 

et agissent dans le cadre de la défense immunitaire de l’organisme. On peut en 

distinguer deux catégories selon que leur noyau soit monolobé (lymphocytes et 

monocytes) ou plurilobé (polynucléaires). 

Les globules blancs sont reconnaissables sur frottis sanguin en lecture microscopique, 

grâce à la coloration de May Grünwald Giemsa (MGG) qui associe deux colorants : le 

May-Grünwald, contenant un colorant acide, l'éosine, et un colorant basique, le bleu 

de méthylène. Le Giemsa contient de l'éosine et un colorant basique, l'azur de 

méthylène. L'association de ces deux colorants permet de différencier les éléments 

figurés du sang grâce à leurs propriétés distinctes. Le May-Grünwald colore les 

éléments acidophiles et les granulations neutrophiles des leucocytes. Le Giemsa 

colore le cytoplasme des monocytes, des lymphocytes et la chromatine des noyaux. 

 

 

(Larousse médical Ed. 1971-1976) 

Figure 8 : Schéma des différents leucocytes présents dans le sang  

Les leucocytes peuvent être repartis en deux catégories, ceux présentant un noyau monolobé, les 
lymphocytes et monocytes, et ceux présentant un noyau plurilobé, les polynucléaires. Ces derniers sont 
également nommés granulocytes. Sur ce schéma on peut retrouver les 3 sous-catégories de polynucléaires, les 
neutrophiles, les éosinophiles et les basophiles.  
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Les polynucléaires constituent environ 70% des leucocytes, ont une taille d’environ 13 µm et 

peuvent être de trois types, neutrophiles, basophiles et éosinophiles : 

• 99% sont des polynucléaires neutrophiles (soit 2 à 7,5 G/L) dont la durée de vie est 

de 24h. Ils sont caractérisés par un noyau à 3 ou 4 lobes et un cytoplasme granuleux 

sensible aux colorants neutres. Ils remplissent leurs fonctions immunitaires en 

s’attaquant aux micro-organismes étrangers, aux bactéries et aux levures. Les 

polynucléaires neutrophiles sont capables d’ingérer les particules étrangères 

(phagocytose), de libérer des substances antibactériennes et des enzymes 

protéolytiques (qui digèrent les bactéries tuées), ce qui est à l’origine des 

inflammations. L’accumulation de polynucléaires neutrophiles morts dans les zones 

infectées provoque l’apparition de pus. 

• Les basophiles représentent environ 0,3% des polynucléaires (soit moins de 1% des 

leucocytes). Leur cytoplasme se caractérise par la présence de nombreuses grosses 

granulations et est sensible aux colorants basiques. Ils interviennent dans les 

réactions allergiques et inflammatoires. Ils sont en surnombre (basocytose) dans des 

hémopathies type syndromes myéloprolifératifs tels la leucémie myéloïde chronique. 

• Les polynucléaires éosinophiles sont représentés à hauteur de 0,7% des 

polynucléaires (soit 1 à 3% des leucocytes et moins de 0,4 G/L). Ils présentent un 

noyau à 2 lobes, de nombreuses granulations sensibles aux colorants acides. Ils 

jouent un rôle dans les réactions allergiques et ont une fonction antiparasitaire par la 

libération des composants des granulations. De même que pour les polynucléaires 

neutrophiles, ils ont la capacité de phagocyter. 

Les monocytes représentent 2 à 10% des globules blancs (soit 0,2 à 1 G/L). Leur taille, assez 

grande, varie de 15 à 22 µm. Leur noyau est réniforme et leur cytoplasme gris/bleu présente 

de fines granulations. Les monocytes sont présents 1 à 3 jours dans le sang, puis migrent et  

se localisent dans les différents tissus de l’organisme (on parle alors d’histiocytes à fonction 

macrophagique et immunitaire) où ils peuvent résider jusqu’à plusieurs années. Les 

monocytes contribuent à l’élimination de bactéries, de particules étrangères et des hématies 

en fin de vie (phagocytose).  
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Les lymphocytes constituent les éléments essentiels de la réponse immunitaire et 

représentent environ 25% des leucocytes soit 1,5 à 4 G/L chez un adulte. Ils sont formés de 

petits et grands lymphocytes. Les petits lymphocytes mesurent entre 9 et 12 µm de 

diamètre, ont un noyau arrondi ou ovalaire, un cytoplasme réduit sans granulations 

cytoplasmiques et leur rapport nucléo-cytoplasmique est relativement élevé. Les grands 

lymphocytes mesurent entre 12 et 15 µm de diamètre, ont un noyau ovalaire et un rapport 

nucléo-cytoplasmique plus faible que le petit lymphocyte. Certains grands lymphocytes 

présentent des granulations cytoplasmiques rouges (azurophiles). 

Lors de la réalisation de la formule leucocytaire, tous les lymphocytes sont comptés en une 

seule et même catégorie, indépendamment de leur taille. 

Parmi les lymphocytes, différentes sous-classes sont distinguées selon leurs fonctions et 

leurs marqueurs de surface membranaire (40). On en dénombre trois, B, T et Natural Killer, 

qui représentent respectivement environ 60 à 80%, 5 à 15% et 10 à 15% des lymphocytes de 

l’adulte. Ces sous populations lymphocytaires peuvent être caractérisées par des méthodes 

de cytométrie en flux après réalisation d’immunomarquages utilisant des anticorps 

spécifiques de lignée cellulaire. 

• Les lymphocytes B, se développent à partir de la moelle osseuse (B pour Bone 

marrow). Ils sont impliqués dans la réponse immunitaire humorale, c’est à dire grâce 

aux anticorps qu’ils produisent (immunoglobulines) et qui serviront à la 

reconnaissance spécifique et à la destruction de l’antigène pathogène. L’élément 

fonctionnel majeur de cette lignée est le B cell receptor (BCR), une molécule 

d’immunoglobuline présente à sa surface en plusieurs exemplaire mais sur laquelle 

ne peut se fixer qu’un seul type d’antigène. Chaque lymphocyte B n’exprime donc 

qu’un seul type d’immunoglobuline à sa surface. Après être entrés en contact avec 

l’antigène correspondant, les lymphocytes B se transforment en plasmocytes et 

sécrètent des immunoglobulines anticorps de même spécificité que celles présentes 

à leur surface, et les diffusent dans l’organisme pour neutraliser les antigènes 

pathogènes. D’autres molécules sont présentes à leur surface, permettant de les 

identifier telles le CD19 (CD pour Cluster de Différenciation), le CD22, le CD20 et le 

CD23.  
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• Les lymphocytes T se développent à partir d'un progéniteur lymphoïde commun qui 

migre de la moelle osseuse vers le thymus où leur maturation se termine (T pour 

thymus). Les lymphocytes T sont impliqués dans la réponse immunitaire de type 

cellulaire. Tous les lymphocytes T peuvent reconnaître un antigène grâce au T cell 

receptor (TCR). À leur surface, différentes molécules sont présentes, le CD3, le CD2, 

le CD5, et le CD7. Les lymphocytes T peuvent être subdivisés en deux types, les 

lymphocytes T CD4 (molécule présente sur 2/3 des lymphocytes T), dits auxiliaires, 

sont responsables de la sécrétion de molécules, les cytokines, permettant la 

multiplication des lymphocytes T et B et la production d’anticorps. Les lymphocytes T 

CD8 (molécule présente sur 1/3 des lymphocytes T) peuvent être cytotoxiques ou 

suppresseurs et ont pour rôles l’élimination de cellules étrangères, cancéreuses ou 

infectées, et la régulation des réponses immunitaires. 

 

• Les lymphocytes Natural Killer ont un précurseur commun avec les lymphocytes T et 

à ce titre ils présentent certains marqueurs membranaires identiques, mais 

également des antigènes leurs étant spécifiques CD56, CD57 et CD16. Ces cellules 

jouent un rôle important dans l’immunité naturelle puisqu’elles sont dotées de 

propriétés cytotoxiques naturelles, pouvant être augmentées par certaines cytokines, 

et qui sont employées spontanément envers les virus et les cellules cancéreuses. 

 

Les polynucléaires, monocytes et lymphocytes Natural Killer sont impliquées dans la réponse 

immunitaire naturelle (innée), rapide et non spécifique. En revanche, les lymphocytes T et B 

sont impliqués dans l'immunité acquise, lente mais spécifique. Les lymphocytes B jouent un 

rôle majeur dans l'immunité humorale par leur capacité à sécréter des immunoglobulines. 

Ces différentes sous-classes sont le plus souvent non différentiables au microscope comme 

les lymphocytes T CD8 et les lymphocytes Natural Killer qui sont morphologiquement 

proches, sous forme de grands lymphocytes granuleux. 
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a) Techniques de numération et d’identification des cellules 

sanguines en pratique quotidienne 

Les automates d'hématologie cellulaire, habituellement utilisés dans les laboratoires de 

biologie médicale, permettent de décompter les cellules sanguines et de détecter des 

anomalies (quantitatives et qualitatives) des différents éléments figurés du sang. Ces 

automates permettent la réalisation d’un hémogramme (appelé également numération 

formule leucocytaire) qui dénombre les différentes cellules par volume de sang (plaquettes, 

hématies, et les différentes catégories leucocytaires). En fonction de critères quantitatifs et 

qualitatifs, des frottis sanguins sont réalisés par méthode manuelle ou automatique dans le 

but d’être analysés en microscopie. En cas d’anomalies qualitatives portant notamment sur 

les leucocytes, cette analyse morphologique microscopique permet d'orienter le biologiste 

vers une pathologie réactionnelle (la plus fréquente) ou une hémopathie. En cas de 

suspicion d'hémopathie et en fonction du type d’hémopathie suspectée, différents examens 

complémentaires sont réalisés. Ces examens peuvent nécessiter une analyse de la moelle 

(après ponction dans l'os sternal ou iliaque), ou d’autres examens sanguins tels 

l’immunophénotypage (par cytométrie en flux) des cellules suspectes immunomarquées, ou 

une étude cytogénétique voire moléculaire du sang et/ou de la moelle. 

b) Les maladies du sang ou hémopathies (38, 41) 

Ces maladies se traduisent par une diminution des cellules normales, ou cytopénie (pour les 

hématies on parlera d’anémie, diminution du taux d’hémoglobine, et pour les plaquettes de 

thrombopénie), ou par une augmentation des cellules normales (polyglobulie pour les 

hématies) ou par la présence de cellules anormales (cas des leucémies). 

Plus de 80 maladies du sang sont répertoriées et peuvent toucher n’importe quelle catégorie 

cellulaire (hématies, leucocytes ou plaquettes). Ces maladies peuvent être classées en trois 

catégories, i) les cancers, parmi lesquels les leucémies, les lymphomes et les myélomes sont 

les plus représentés, ii) les maladies dues à une déficience de la moelle osseuse 

(myélodysplasie), entraînant un dysfonctionnement dans le processus d’hématopoïèse 

comme dans le cas d’une leucémie myélo-monocytaire chronique, iii) ou encore les maladies 

génétiques qui sont le plus souvent héréditaires, telles l’hémophilie, la drépanocytose 

(mutation de l’hémoglobine) ou encore la thalassémie (défaut de synthèse d’hémoglobine). 
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Dans le cadre de ces travaux de thèse nous nous sommes intéressés à l’une des formes 

cancéreuses des maladies sanguines, la leucémie.  

Il existe différents types de leucémies, toutes caractérisées par une prolifération de 

leucocytes anormaux, et qui se distinguent selon les lignées cellulaires à partir desquelles 

elles se sont développées (42). On distingue les leucémies « aiguës » et « chroniques » : 

c) Les leucémies aiguës 

Elles évoluent rapidement et peuvent engager le pronostic vital du patient si elles ne sont 

pas traitées. Les leucémies aiguës se caractérisent par une prolifération anarchique dans la 

moelle osseuse de cellules cancéreuses immatures, issues de précurseurs anormaux de 

leucocytes. Cette prolifération anormale empêche le développement et la différenciation 

des cellules sanguines normales, entraînant une diminution des hématies et des plaquettes. 

Il existe globalement deux types de leucémies aiguës, la leucémie aiguë lymphoblastique 

(issue de précurseurs de lymphocytes), et la leucémie aiguë myéloblastique (issue de 

précurseurs de polynucléaires ou monocytes). L’Institut de veille sanitaire (InVS) estime les 

taux d’incidence standardisés mondiaux de 2011 à 4,9/100 000 personnes par année pour 

les hommes et à 4,1/100 000 pour les femmes (43). 

d) Les leucémies chroniques 

Elles sont caractérisées par une prolifération de cellules matures, ou d’aspect mature. On en 

distingue deux types, la leucémie myéloïde chronique, caractérisée par un excès de 

leucocytes de la lignée myéloïde, et la leucémie lymphoïde chronique (LLC), dont les cellules 

tumorales sont issues de la lignée des lymphocytes. La leucémie lymphoïde chronique est la 

plus fréquente des leucémies de l’adulte et présente une incidence croissante avec l’âge. 

Parmi les LLC, 5% affectent les lymphocytes de type T, et 95% les lymphocytes de type B. En 

2011, l’InVS estime l’incidence standardisée mondiale des LLC à 3,6/100 000 pour les 

hommes et à 2,1/100 000 pour les femmes (43). Au diagnostic, l’âge moyen est de 72 ans et 

27% des patients ont moins de 65 ans. 

Le choix de la LLC de type B à tout d’abord été motivé par l’accès facile et en grande quantité 

aux cellules sanguines de patients, mais également par la possibilité d’accéder aux 

échantillons cryopréservés. Enfin, le travail d’équipe réalisé depuis plusieurs années ainsi 
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que les compétences humaines disponibles sur place ont contribué au choix de la leucémie 

lymphoïde chronique de type B comme sujet d’étude pour ces travaux de thèse. 

2) La Leucémie Lymphoïde Chronique (44-48)  

Les patients souffrant de LLC sont initialement asymptomatiques, les symptômes survenant 

avec l’évolution de la maladie. De ce fait, la LLC est souvent découverte devant une 

augmentation des lymphocytes sanguins, de façon fortuite à l’occasion de la réalisation 

systématique d’un hémogramme et ce, dans plus de 80% des cas. 

Chez une personne non atteinte, la durée de vie des lymphocytes B présents dans le sang 

varie de plusieurs jours à plusieurs mois. Au terme de cette période, ces cellules entrent en 

apoptose et sont remplacées par de nouveaux lymphocytes B selon le processus de 

production continue de l’hématopoïèse. Dans le cas d’une personne atteinte de LLC, une 

partie des lymphocytes B n’entre plus en apoptose tandis qu’une autre partie se multiplie 

anarchiquement, provoquant une accumulation de ces cellules B clonales d’aspect mature 

dans le sang mais également dans les ganglions lymphatiques, la rate ou encore la moelle 

osseuse. Jusqu’en 2005, c’est ce mécanisme de défaut d’apoptose qui a été considéré 

comme le mécanisme principal de l’accumulation du clone leucémique. Depuis cette 

période, il a été démontré que la prolifération in vivo était à l’origine de cette accumulation 

(49). La Figure 9 permet d’effectuer une comparaison de deux frottis sanguins obtenus chez 

un volontaire pour le premier (A) et chez un patient atteint de LLC de type B très 

hypercytaire pour le second (B). Sur cette figure on constate la présence d’une 

hyperlymphocytose évidente (B) correspondant à l’accumulation des lymphocytes dans le 

sang. 

 
Figure 9 : Vues au microscope de frottis sanguins colorés 

Vues à l’objectif 40x de frottis sanguins colorés au May-Grünwald Giemsa d'un individu sain (A) et d'un patient 
LLC-B présentant une lymphocytose (B). 
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a) Diagnostic 

Toute lymphocytose supérieure à 4 G/L (soit 4 000/mm3) détectée lors de la réalisation d’un 

hémogramme, et persistant au-delà de 3 mois chez un adulte, nécessite des investigations 

biologiques complémentaires. Si l’hyperlymphocytose est importante et l’aspect du frottis 

sanguin est évocateur, ces investigations sont réalisables immédiatement. Une analyse 

microscopique de frottis sanguins sur lame de verre standard, colorés au MGG permet 

d’apprécier la morphologie des cellules et de détecter des anomalies éventuelles sur les 

lymphocytes. Ensuite, un immunophénotypage de ces derniers par cytométrie en flux, basé 

sur l’étude des marqueurs de surface lymphocytaires permet : 

• D’obtenir un dénombrement des sous catégories lymphocytaires (T, B, NK) 

• De mettre en évidence une prolifération clonale B 

• D’établir un score immunologique, nommé score de Matutes (50) (ou score Royal 

Marsden Hospital) en fonction du profil phénotypique obtenu (Figure 10) 

• Enfin, d’éliminer d’autres syndromes lymphoprolifératifs de pronostic et de 

traitement différent (51) 

La détection d’une quantité de lymphocytes B clonaux supérieure à 5 000/mm3 et un score 

de Matutes supérieur à 3, sont nécessaires pour poser le diagnostic de la LLC-B. 

Après confirmation de la maladie, la détermination de son stade d’évolution est nécessaire 

avant toute indication thérapeutique (42, 52). Cette classification est réalisée via les 

classifications de Rai (53) ou de Binet (54). 

 
(Cymbalista, 2013) 

Figure 10 : Score de Matutes  

Le calcul du score de Matutes est réalisé d’après cinq critères. Un point de ce score est obtenu pour 
chaque critère rempli. 
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b) Classification de Binet (42, 44, 54) 

En France, la classification de Binet est la plus couramment utilisée (Figure 11). Elle tient 

compte des informations fournies par l’hémogramme et du nombre d’aires lymphoïdes 

palpables. 

Stade A : Environ 80% des patients sont classés au stade A. Le nombre d’aires lymphoïdes 

palpables est inférieur à 3 et il n’existe pas de cytopénie associée à la lymphocytose. À ce 

stade, aucun traitement n’est nécessaire, mais une surveillance clinique et biologique est 

réalisée tous les 6 à 12 mois afin de prévenir une éventuelle progression. Progression qui 

pour plus de la moitié de ces patients n’a jamais lieu, ne nécessitant donc aucun traitement. 

Stade B : L’augmentation du volume de la rate, ou des ganglions du patient dans au moins 3 

aires, permet de classer le patient au stade B de la maladie. Ce changement de volume est 

notamment dû à l’accumulation des lymphocytes tumoraux dans ces organes dits 

« réservoirs ». Le stade B concerne environ 15% des patients. 

Stade C : Le stade C représente environ 5% des cas au diagnostic et se définit par la présence 

d’une anémie (Hémoglobine < 10 g/dL) et/ou une thrombopénie (plaquettes inférieures à 

100 G/L) quel que soit le nombre de ganglions atteints. 

L’évolution de la maladie chez les patients de stade A est très variable et difficile à 

déterminer. L’étude de facteurs pronostiques peut donc être réalisée dans le but de détecter 

les cas pouvant évoluer dans des formes plus graves, et ceci dès leur diagnostic. 

 

 
(Haute Autorité de Santé, 2011) 

Figure 11 : Schéma des 5 aires lymphoïdes palpables (gauche) et tableau de classification de Binet  
La détermination par le clinicien du nombre de zones lymphoïdes palpables associée au taux d’hémoglobine 
ou de plaquettes dans le sang permet d’attribuer le stade d’évolution de la maladie du patient (A, B ou C) 
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c) Les principaux facteurs pronostiques (48, 55, 56) 

Pour les patients ne nécessitant pas la mise en place d’un traitement, trois facteurs 

pronostiques biologiques simples sont répertoriés :  

• Le temps de doublement des lymphocytes : qui représente le temps nécessaire au 

doublement du nombre de cellules tumorales chez le patient. Chez les patients 

présentant un temps de doublement inférieur à 12 mois, la médiane de survie est de 

5 ans (période au-delà de laquelle la moitié des patients sera décédée). 

• Le taux de Beta 2 microglobuline sérique, de mauvais pronostic s’il est supérieur à la 

normale. 

• L’expression du CD38 à la surface des lymphocytes B clonaux (effectuée lors de la 

réalisation de l’immunophénotypage diagnostique initial) 

Ces trois facteurs permettent de déterminer la périodicité de la surveillance. 

D’autres marqueurs sériques de risques de progression de la maladie (chez les patients de 

stade A) sont utilisables mais non obligatoires. Ils évaluent la multiplication des cellules 

anormales par le taux d’expression d’une enzyme, la thymidine kinase, ainsi que 

l’augmentation du taux de CD23 soluble. 

Concernant les autres facteurs pronostiques tels le statut mutationnel, l’expression du gène 

ZAP-70 et l’analyse cytogénétique, ils ne sont toujours pas nécessaires à l’heure actuelle lors 

de l’établissement du bilan, mais des études prospectives sont en cours. 

• Mutations des immunoglobulines (récepteurs d’antigènes dont font partie les 

anticorps) : les patients ne présentant pas de telles mutations ont une médiane de 

survie estimée à 8 ans contre 25 ans pour ceux présentant un profil muté. Ceci 

quelque soit le stade diagnostiqué dans la classification de Binet. 

 

• L’expression d’un gène, ZAP-70 : son expression dans les lymphocytes B tumoraux est 

corrélée au profil non muté des gènes des immunoglobulines et de ce fait, 

représente un facteur de mauvais pronostic. Cependant, ce marqueur n’apparaît pas 

toujours fiable. 
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• Les anomalies cytogénétiques (57) : relatives au matériel génétique des cellules 

(anomalies chromosomiques) propres à l’hémopathie permettent d’identifier des cas 

pathologiques de stade A avec des évolutions différentes. Leur valeur pronostique a 

été étudiée sur de larges séries de patients. Elles ont été mises en évidence dans plus 

de 80 % des cas. Il existe 4 types d’anomalie possibles : les délétions 11q, 13q et 17 p 

(délétion = perte d’un fragment de chromosome) et la trisomie 12. La délétion du 

13q, localisée sur le chromosome 13, est retrouvée dans 55% des cas, et est de bon 

pronostic si elle est isolée. La trisomie 12 (15% des cas) est associée à une résistance 

au traitement par fludarabine et à une réévolutivité rapide après traitement. La 

technique FISH (Fluorescence In Situ Hybridization) est l’examen de référence pour 

déterminer les facteurs pronostiques cytogénétiques. 

Il est à noter que la complexité et le coût élevé de ces tests ne permettent pas de les réaliser 

« en routine » pour tous les patients diagnostiqués au stade A. Seuls ceux intégrant un 

protocole thérapeutique ou un projet thérapeutique curateur en bénéficient. 

Concernant les stades B et C de la maladie, ils nécessitent tous deux des traitements adaptés 

à chaque patient. Ces traitements sont fonction de critères d’évolutivité de la maladie et de 

symptômes systémiques (44) tels une perte de poids d’au moins 10% dans les 6 derniers 

mois, une fièvre supérieure à 38°C pendant au moins deux semaines (non due à une 

infection), un temps de doublement des lymphocytes inférieur à 6 mois, une 

apparition/aggravation d’une anémie ou d’une thrombopénie par exemple. 

d) Traitements de la LLC (44, 52) 

Les traitements administrés sont dans tous les cas discutés en réunion de concertation 

pluridisciplinaire. L’inclusion dans un protocole d’étude prospectif est prioritaire. Le but de 

ces traitements est de contenir l’évolution de la maladie, d’en faire disparaître certaines 

manifestations ou encore de préserver la qualité de vie des patients. Cependant, même si 

ces traitements peuvent, pour certains, considérablement faire diminuer le nombre de 

cellules cancéreuses, ils ne les éradiquent jamais totalement. 
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La leucémie lymphoïde chronique peut donc être traitée par : 

• Chimiothérapie dans la majorité des cas, via différents médicaments comme le 

Chlorambucil ou le Cyclophosfamide (agents alkylants), les Anthracyclines comme la 

Doxorubicine (antibiotique cytotoxique) ou encore les analogues des purines comme 

la Fludarabine et la Cladribine (qui inhibent la synthèse d’ADN entraînant un arrêt de 

la croissance cellulaire). Les analogues des purines sont très efficaces envers les LLC 

mais touchent l’ensemble des lymphocytes (sains y compris) entraînant une 

immunodéficience des patients. L’autogreffe de cellules souches est également 

rendu difficile après ces traitements. 

 

• L’administration d’anticorps monoclonaux permet une destruction ciblée de cellules 

tumorales. Ces anticorps comme le rituximab et l’alemtuzumab (commercialisés sous 

les noms de MABTHERA® et MABCAMPATH® respectivement), sont spécifiques aux 

antigènes présents à la surface des cellules cancéreuses et s’y fixent. Le rituximab est 

dirigé sur le CD20 à la surface des lymphocytes B et l’alemtuzumab sur le CD52. Ces 

cellules ciblées deviennent alors sujettes aux défenses immunitaires du patient. 

 

• Allogreffe dans certains cas plus rares, comme par exemple lors d’une résistance du 

patient à la chimiothérapie, une greffe de cellules souches hématopoïétiques 

provenant d’un donneur compatible peut être envisagée. 

À la suite de ces traitements, des effets secondaires peuvent apparaître comme différentes 

infections, une anémie (58) ou encore une thrombopénie. L’évolution de la LLC en 

lymphome (type syndrome de Richter) est également possible mais reste exceptionnelle. 

Le diagnostic, l’établissement de facteurs pronostiques et la détermination du stade de la 

maladie sont donc de fort intérêt car ils jouent un rôle primordial dans le choix de la 

stratégie thérapeutique à adopter. Cependant, ces approches restent complexes et/ou 

coûteuses. Des approches diagnostiques et pronostiques basées sur des technologies 

différentes apparaissent de fort intérêt dans la mesure où ces technologies apporteraient 

des informations complémentaires potentiellement à moindre coût.  
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III) Spectroscopies vibrationnelles 

1) Généralités 

La spectroscopie consiste à mesurer et interpréter le spectre électromagnétique produit par 

une substance qui émet ou absorbe un rayonnement. La spectroscopie optique repose sur la 

séparation de la lumière par un prisme ou un réseau de diffraction. Un spectre représente 

l’intensité du rayonnement absorbé ou émis en fonction de sa fréquence. 

Il existe différents types de spectroscopies optiques, la spectroscopie d’émission de 

fluorescence et les spectroscopies vibrationnelles, toutes basées sur l’interaction lumière-

matière. 

Dans ce travail, les spectroscopies vibrationnelles ont été utilisées pour l’analyse de matériel 

biologique. Ces techniques présentent l’avantage de n‘être ni invasives ni destructives, et ne 

nécessitent ni marquage ni coloration des échantillons. Leur principe est basé sur la mesure 

des fréquences de vibration des liaisons atomiques de molécules simples, ou de systèmes 

plus complexes (tels les tissus), lorsqu’ils sont soumis à l’application d’une onde 

électromagnétique excitatrice. En fonction de la fréquence de cette onde, notée ��, les 

liaisons atomiques de l’échantillon analysé vont subir des élongations ou des déformations 

d’angle (dans le plan ou dans l’espace), nommées modes de vibration (Figure 12). 

 

Figure 12 : Exemples de modes fondamentaux de vibration moléculaire  

Les modes de vibration peuvent être divisés en deux catégories : les modes d’élongation symétrique et 
asymétrique qui font varier la longueur des liaisons, et les modes de déformation faisant varier les angles de 
ces liaisons (cisaillement, balancement, rotation pure et torsion). 
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Dans le cas d’une molécule diatomique, un seul mode de vibration est possible, l’élongation. 

Cependant, dans le cas de molécules polyatomiques, les liaisons deviennent plus 

nombreuses et leur géométrie plus complexe. Ainsi, en considérant N atomes, chacun 

possède 3 degrés de liberté en translation et 3 degrés de liberté en rotation dans l’espace. Si 

ces atomes sont reliés entre eux avec des liaisons de différentes longueurs et différents 

angles, la molécule possède 3N degrés de liberté. Parmi eux, 6 degrés correspondent soit à 

une translation soit à une rotation de la molécule entière. Les modes de vibrations d’une 

molécule à N atomes sont donc au nombre de 3N-6. On notera un cas particulier que sont 

les molécules linéaires (exemple : 3 atomes formant un angle de 180°), pour lesquelles l’un 

des modes correspond à une rotation autour de l’axe de cette molécule. On ramènera donc 

leur nombre de modes à 3N-5. 

Ainsi, l’enregistrement des variations d’énergie entre l’onde électromagnétique excitatrice 

et l’onde électromagnétique obtenue après interaction avec l’échantillon, va permettre 

d’estimer la fréquence et l’intensité de chacun de ces modes. Ces informations sont 

représentées sous la forme d’un spectre, traduisant la nature et la structure des différentes 

molécules dont l’échantillon est composé. En d’autres mots, un spectre représente une 

véritable signature moléculaire de l’échantillon analysé. 

On notera que l’unité de référence pour les spectroscopies vibrationnelles est le nombre 

d’onde, représentant le nombre d’oscillations d’une onde lumineuse par unité de longueur. 

Il est exprimé comme l’inverse de la longueur d’onde (exprimée en cm). Son unité est donc 

le cm-1. 

Il existe différents types de spectroscopies vibrationnelles. Dans ce travail, les spectroscopies 

d’absorption infrarouge (IR) et de diffusion Raman ont été appliquées à l’étude de cancers 

cutanés et sanguin. 

2) Principe des spectroscopies vibrationnelles 

a) Spectroscopie d’absorption infrarouge (59) 

La région de rayonnement infrarouge s’étend de 13000 à 10 cm-1 et est subdivisée en 3 

domaines, le « proche infrarouge » (13000-4000 cm-1), le « moyen infrarouge » (4000-400 

cm-1) et le « lointain infrarouge » (400-10 cm-1). Par la suite, nous nous intéresserons 
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exclusivement à la région du « moyen infrarouge » puisque c’est dans cette région que la 

majorité des molécules présente leurs fréquences de vibration. Cette région apparaît donc la 

plus adaptée à l’analyse moléculaire d’échantillons. 

Lorsque l’énergie du rayonnement lumineux traversant l’échantillon est égale à l’énergie de 

vibration des liaisons atomiques d’une de ses molécules, une absorption partielle du 

rayonnement a lieu engendrant une diminution de son intensité. Notons toutefois que les 

niveaux d’énergie et la polarisation du rayonnement incident doivent vérifier certaines 

règles dites « règles de sélection » (cf infra) afin que l’absorption ait lieu. 

Un spectre infrarouge présente donc des valeurs d’absorbance (ou de transmittance) en 

fonction de nombres d’onde. Les valeurs d’absorbance et de transmittance sont calculées 

par la loi de Beer-Lambert suivant l’équation suivante : 

 � � �� � ��	
� (1)  

Avec : � l’intensité du rayonnement transmis, �� l’intensité du rayonnement incident, � le 

coefficient d’extinction moléculaire de la substance absorbante,  la concentration du milieu 

en substance absorbante et � la longueur du trajet optique. 

La transmittance � est définie par : 

 � �  �
�� (2)  

Connaissant la transmittance, l’absorbance peut facilement être déduite suivant la formule : 

 � � log �1
T� � log ���� � (3)  

Un spectre infrarouge apporte donc une information qualitative quant à la composition 

moléculaire de l’échantillon analysé puisque chaque bande du spectre correspond à un 

groupe de vibrations caractéristiques des molécules de l’échantillon. Il apporte également 

une information quantitative puisque l’absorbance, en un nombre d’onde donné, est 

proportionnelle à la concentration des molécules ayant vibré. Cependant, cette 

proportionnalité avec la concentration est limitée à des valeurs d’absorbance situées en 

général entre 0,3 et 2. 
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b) Spectroscopie de diffusion Raman (60) 

L’effet de diffusion Raman est constaté lors de l’application d’un faisceau lumineux 

monochromatique de forte énergie (envoi de photons) sur l’échantillon analysé. Au cours de 

l’interaction entre les molécules de l’échantillon et les photons incidents, d’énergie ��� (où 

� est la constante de Planck = 6,6262x10-34 J.s et �� la fréquence de l’onde excitatrice), les 

molécules passent d’un niveau réel d’énergie à un niveau virtuel. Puis redescendent à leur 

niveau d’énergie originel. 

Ce changement d’état énergétique, schématisé par le diagramme de Jablonski en Figure 13, 

permet d’observer une faible diffusion élastique des photons dont l’ordre de grandeur est 

de 1 sur 104 photons. Il est à noter qu’ainsi diffusés, ils ne présentent pas de variation 

d’énergie. 

Ce phénomène est appelé la diffusion Rayleigh. 

Plus rarement encore, le niveau d’énergie originel des molécules est légèrement modifié 

après l’excitation. Des photons sont alors diffusés de façon inélastique, avec un ordre de 

grandeur de 1 sur 108 photons. C'est à dire qu’un échange d’énergie a lieu entre le 

rayonnement et la matière, se traduisant par une différence d’énergie ���� �  ���� entre le 

photon incident de fréquence �� et le photon diffusé de fréquence ��� � ���. 

Cette différence d’énergie ��� correspond à un mode de vibration de fréquence �� d’une 

molécule composant l’échantillon. 

Ce phénomène est nommé diffusion Raman. 

On observe deux types de diffusion Raman inélastique : 

• Stokes : lorsque la matière absorbe de l’énergie aux photons incidents, l’énergie des 

photons diffusés diminue et vaut (��� �  ���). 

 

• Anti-Stokes : lorsque la matière cède de l’énergie aux photons incidents, l’énergie 

des photons diffusés augmente et vaut (��� �  ���). 
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Figure 13 : Diagramme de Jablonski 

Le diagramme de Jablonski présente la différence, en termes d’énergie, entre la diffusion élastique (effet 
RayLeigh) et la diffusion inélastique (effet Raman Stokes et Anti-Stokes) de la lumière. Avec hv0 l’énergie du 
photon incident, hvm la différence d’énergie entre le photon incident et le photon diffusé et E0 l’état 
énergétique fondamental de la molécule.   

 

Un spectre enregistré par spectroscopie Raman représente donc des intensités (nombres de 

photons diffusés par unité de temps) en fonction de nombres d’onde. 

c) Règles de sélection 

Les variations des niveaux d’énergie des photons sont directement liées à la polarisabilité 

des liaisons moléculaires. En d’autres mots, sous l’effet du champ électrique  � du rayon 

incident, le nuage électronique de la liaison moléculaire va se déformer et acquérir un 

moment dipolaire !"#" tel que : 

 !"#" � !$ � % �cos ���(� (4)  

Avec !$ le moment dipolaire permanent, % le tenseur de polarisabilité,  � le champ 

électrique, �� la fréquence du rayon incident et ( le temps. 

En écrivant le moment dipolaire permanent et le tenseur de polarisabilité autour de la 

position d’équilibre on a : 

 !$ � !$��� � ) *+!$+,-.
/0�1

-23
,- (5)  
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Et % � %� � ) � +%
+,-�

/0�1

-23
,- (6)  

Avec ,- la coordonnée normale du mode de vibration 4 de la molécule (4 = 1, 2,…,3N-6). 

Dans une approximation harmonique et pour une fréquence �- et une amplitude ,� 

données on a : 

 ,- � ,�cos ��-(� (7)  

Ainsi, une expression générale du moment dipolaire total peut être obtenue selon les 

équations précédentes : 

!"#" � !$��� � ) �+!$+,-
�

/0�1

-23
,� cos��-(� � %� � cos���(� � 1

2  � ) � +%
+,-

�
/0�1

-23
,�6cos7��� � �-�(8 � cos 7��� � �-�(89 (8)  

 

D’après cette équation générale : 

Le  terme ∑ ;<=>
<?@A/0�1-23 ,� cos��-(�, correspond à l’absorption infrarouge d’un dipôle vibrant 

à la fréquence �4. Pour que ce terme soit non nul, une variation du moment dipolaire !$ doit 

avoir lieu. 

Le terme %� � cos���(�, est à l’origine de la diffusion Rayleigh (diffusion élastique). 

Enfin le terme 
3
B   � ∑ ; <C

<?@A/0�1-23 ,�6cos7��� � �-�(8 � cos 7��� � �-�(89, représente la 

diffusion Raman d’un dipôle oscillant à la fréquence �� � �-� (anti-Stokes) ou à la fréquence 

�� � �-� (Stokes). Pour que ce terme soit non nul, une variation de la polarisabilité % doit 

avoir lieu. 

Lorsqu’une molécule possède un centre de symétrie et que des vibrations symétriques par 

rapport à ce centre ont lieu (i.e. moment dipolaire constant et variation de polarisabilité), 

alors ces vibrations ne seront actives qu’en Raman. En revanche, si ces vibrations sont 

antisymétriques, elles ne seront actives qu’en infrarouge. 

Même si ces règles apparaissent simples dans le cas de molécules diatomiques, il devient 

difficile de savoir si un signal Raman ou infrarouge peut exister dans le cas de systèmes plus 
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complexes. On notera également que ces règles ont été déterminées dans une 

approximation harmonique et que dans des cas réels, on peut observer sur les spectres 

enregistrés des intensités faibles dues à des harmoniques de fréquence 4�- ou encore à des 

combinaisons de fréquences telles �- � �D-. 

3) Instrumentation 

a) Le spectromètre infrarouge à transformée de Fourier 

Un dispositif expérimental de spectromètre infrarouge à transformée de Fourier (IRTF) est 

présenté en Figure 14. 

La source de rayonnement infrarouge est obtenue en portant à haute température (1500°C) 

un solide, tel le Globar (pour Glowing-bar), constitué de carbures de silicium. Le Globar 

rayonne par incandescence et permet d’émettre dans le domaine spectral du moyen-

infrarouge (de 1 à 100 µm ou 50 à 5000 cm-1). Cependant, son utilisation génère une grande 

quantité de chaleur et nécessite un refroidissement. 

L’interféromètre de Michelson est un dispositif permettant de générer des interférences au 

sein d’un rayonnement. Par ce procédé, il devient possible d’analyser les différentes 

longueurs d’onde de la source polychromatique simultanément. 

Cet interféromètre comprend une lame séparatrice semi-transparente vers laquelle est 

orientée la source lumineuse polychromatique. Cette lame divise le rayon incident en deux 

faisceaux d’égales intensités (50% du rayon incident chacun). Le premier faisceau est réfléchi 

vers un miroir fixe, alors que le second est transmis vers un miroir mobile perpendiculaire au 

premier. Les deux faisceaux sont alors réfléchis par les miroirs et recombinés au niveau de la 

lame séparatrice. Notons toutefois que chacun des deux faisceaux est de nouveau séparé en 

deux faisceaux d’intensité réduite de moitié lors du second passage au travers de la lame 

séparatrice. Ainsi, le faisceau recombiné arrivant sur l’échantillon représente 50% de 

l’intensité du rayon initial (25% + 25%). 

Le miroir mobile s’éloigne de la lame séparatrice à une vitesse constante, ajoutant ainsi une 

distance optique supplémentaire pour le second faisceau. En fonction de cette distance, les 

deux faisceaux recombinés vont présenter les mêmes amplitudes mais avec des différences 

de phase, et seront susceptibles d’interférer entre eux. On distingue deux types 
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d’interférence, constructive (les ondes se cumulent) et destructive (les ondes s’annulent), 

qui sont fonction de la différence de trajet optique par rapport aux différentes longueurs 

d’onde de la source polychromatique. Par la suite, le faisceau reconstitué arrive sur un 

détecteur MCT (Mercury Cadmium Telluride) où l’ensemble des interférences constructives 

et destructives sont traduites sous la forme d’un interférogramme. 

Remarques : l’interférogramme d’une source monochromatique est une fonction 

sinusoïdale. Celui d’une source polychromatique est construit comme la somme des 

fonctions sinusoïdales correspondant à chacune des longueurs d’onde de la source. Ainsi, 

chaque point de l’interférogramme correspond à une position du miroir mobile, et 

représente une information propre à toutes les longueurs d’onde de la source lumineuse. 

 

(Thèse Mathias Borella, 2006)  

Figure 14 : Schéma instrumental d'un spectromètre IRTF 

Un spectromètre infrarouge à transformée de Fourier est composé d’une source lumineuse infrarouge, d’un 
interféromètre de Michelson et d’un dispositif de calcul. 

 

Lors d’une acquisition, deux interférogrammes sont enregistrés, avec et sans échantillon. 

Leur transformée de Fourier respective permet de passer d’une représentation spatiale 

(interférogramme qui est fonction de la distance du miroir mobile) à une représentation 

dans le domaine fréquentiel (spectre qui est fonction de longueurs d’onde). La différence 

des deux spectres ainsi obtenus génère un spectre d’absorption infrarouge de l’échantillon. 
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b) Le spectromètre Raman 

Un spectromètre Raman est composé d’une source lumineuse monochromatique orientée 

et filtrée par différents dispositifs, tels des miroirs, filtre notch, fente et trou confocal. Un 

réseau dispersif permet, après excitation de l’échantillon, de séparer les différentes ondes 

Raman diffusées en fonction de leur fréquence respective. Enfin, un détecteur CCD 

(Charged-Couple Device) permet l’enregistrement simultané des intensités de ces ondes, 

représentées sous la forme d’un spectre Raman. 

Un dispositif expérimental est présenté en Figure 15. 

Contrairement à la spectroscopie infrarouge à transformée de Fourier, la source lumineuse 

utilisée dans un spectromètre Raman est monochromatique, et peut être choisie à 

différentes longueurs d’onde. Il est cependant à noter que plus la longueur d’onde est basse 

(fréquence élevée), plus la diffusion et la fluorescence enregistrées au niveau de 

l’échantillon seront intenses. Le choix de la longueur d’onde d’excitation est donc dépendant 

de l’échantillon (et parfois du support) considéré pour l’étude. 

La source lumineuse est orientée vers l’échantillon via différents miroirs et filtres 

atténuateurs permettant, si besoin, de réduire son intensité afin de ne pas dégrader 

l’échantillon étudié. 

Un filtre coupe-bande, ou filtre notch, et utilisé afin de filtrer le rayonnement en fonction de 

ses différentes longueurs d’onde. Ainsi, le rayonnement monochromatique issu de la source 

est intégralement réfléchi par ce filtre pour être redirigé vers l’objectif du microscope. 

Après excitation de l’échantillon, les rayons diffusés (Rayleigh et Raman) sont renvoyés, via 

l’objectif, vers le filtre notch qui ne transmettra que les ondes issues de la diffusion Raman. 

En effet, la diffusion Rayleigh présentant la même fréquence que la source excitatrice, sera 

réfléchie. 

Le trou confocal et la fente d’entrée du spectromètre sont les prochaines étapes dans la 

progression des ondes Raman. Le trou confocal permet de réduire le signal propre à un 

volume donné de l’échantillon, alors que la largeur de la fente (non représentée sur la Figure 

15) détermine la résolution spectrale de l’appareil. Il est à noter qu’une réduction de 
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l’ouverture de la fente traduit une meilleure résolution mais également une intensité 

moindre du rayon. 

Le réseau dispersif est un dispositif permettant de séparer les ondes d’un rayon lumineux en 

fonction de leur fréquence, et est caractérisé par un nombre de traits par millimètre. Plus ce 

nombre de traits est élevé plus la résolution spectrale sera haute. Cependant, cette 

augmentation de la résolution entraine une diminution de la fenêtre spectrale analysable. 

Après séparation des ondes par le réseau dispersif, leurs intensités sont simultanément 

enregistrées via un détecteur CCD, permettant l’obtention d’un spectre Raman. 

 

 

(Thèse Florence Draux, 2009) 

Figure 15 : Schéma instrumental d'un spectromètre Raman 

Un spectromètre Raman est composé d’une source lumineuse monochromatique, dirigée par 
différents miroirs et filtres vers l’échantillon. Les ondes Raman diffusées par ce dernier sont 
séparées par un réseau dispersif en fonction de leur fréquence respective et enregistrées 
simultanément sous la forme d’un spectre Raman. 
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4) Applications des spectroscopies vibrationnelles en oncologie 

Comme précisé précédemment, les spectroscopies vibrationnelles sont des technologies non 

destructives, non invasives, ne nécessitant ni coloration ni marquage, et permettant de 

sonder la composition moléculaire des échantillons analysés. De ce fait, beaucoup d’études 

employant ces technologies ont été menées dans l’optique d’apporter de nouveaux outils 

d’aide au diagnostic différentiel de cancers, comme par exemple les cancers gastro-

intestinaux, du poumon, du col de l’utérus, du sein,… (61, 62). 

Les cancers cutanés ont fait l’objet de nombreuses études par spectroscopies vibrationnelles 

(63-65). Ces études ont permis de définir des marqueurs spectroscopiques, différenciant les 

tumeurs des tissus sains, et traduisant des variations de structure ou de contenu en lipides, 

protéines et acides nucléiques. De plus, l’examen histologique sur une exérèse complète de 

la tumeur demeurant le gold standard pour poser le diagnostic, des études in vivo et « temps 

réel » ont été menées via des sondes utilisant la spectroscopie vibrationnelle afin d’apporter 

des informations propres à la tumeur, en amont de toute intervention chirurgicale (63, 66). 

En ce qui concerne la leucémie lymphoïde chronique, des études ont également été menées 

afin d’identifier des marqueurs spectroscopiques caractérisant les lymphocytes B 

néoplasiques (67-71). Ces études ont montré des différences biochimiques entre les cellules 

saines et pathologiques, notamment sur leur contenu en ADN, ARN, lipides et protéines. 

La spectroscopie vibrationnelle montre donc un réel potentiel dans la discrimination 

cellulaire et tissulaire des échantillons étudiés (sains et pathologiques). Cependant dans 

beaucoup d’études, ce potentiel discriminatoire est renforcé en utilisant des outils 

chimiométriques, des méthodes statistiques multivariées (72), et des algorithmes de 

classification (supervisée ou non). L’utilisation de ces outils mathématiques a plusieurs buts, 

tels la purification du signal enregistré ou encore l’extraction d’informations pertinentes 

quant à la différenciation voulue. Un des avantages de cette approche algorithmique de 

traitement et de classification des spectres, est qu’elle apporte une notion d’automatisation 

dans le processus de discrimination sain/pathologique. 
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IV) Analyse numérique des données 

1) Prétraitements 

En fonction de l’échantillon étudié, du support utilisé ou encore de la calibration des 

machines, les spectres peuvent être composés de bruit, de décalages en fréquence, de 

signaux parasites ou peuvent être inexploitables. 

Qu’ils soient enregistrés par spectroscopie infrarouge ou Raman, plusieurs prétraitements 

doivent être appliqués à ces spectres avant qu’ils puissent être considérés dans un processus 

de classification. Ces prétraitements constituent une étape essentielle (73) puisqu’ils 

permettent : 

• Une augmentation de la robustesse des classifications, 

• Une meilleure compréhension des données par l’homme mais également par les 

machines, 

• La suppression des données dites « aberrantes » (ou « outliers »), 

• Et dans certains cas, la réduction de dimensionnalité des données, en cherchant à 

n’extraire de celles-ci que l’information pertinente. 

On trouve différentes catégories de prétraitements, chacune ayant un but précis (72, 74) : 

a) Suppression des outliers 

La détection et la suppression d’outliers dans un ensemble de données brutes, sont réalisées 

par des tests qualité. Ces tests sont généralement appliqués en amont des prétraitements et 

permettent de s’affranchir de certaines données présentant des informations très bruitées 

ou résultant d’un problème matériel lors de leur acquisition. Le calcul d’un rapport « signal 

sur bruit » pour chaque spectre est un exemple de test qualité communément employé dans 

ce domaine. Ce test calcule le ratio entre une gamme spectrale connue pour être très 

informative et une autre gamme connue pour être pauvre en signal. Une valeur minimale de 

ce ratio permet de ne conserver que les données les plus intenses. D’autres tests s’appuient 

également sur des valeurs seuils, et permettent de rejeter certaines données si leurs 

intensités ne sont pas suffisantes en certains nombres d’onde du spectre (test de l’épaisseur 

de l’échantillon, test d’une bande spécifique, etc). 
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Il existe des techniques plus complexes comme l’analyse en composantes principales (ACP) 

(75), dont la fonction première est l’extraction d’informations et la réduction de 

dimensionnalité, et qui a pour principe de représenter chaque spectre comme une 

combinaison linéaire de composantes principales pondérées. Le rejet d’un spectre peut alors 

être réalisé en fonction de ses poids sur certaines composantes principales. L’Extended 

Multiplicative Signal Correction (EMSC) (76), qui approxime également chaque spectre par 

une combinaison de signaux (détails dans le chapitre II), est une autre méthode couramment 

employée en spectroscopie pour détecter et éliminer les spectres aberrants.  

b) Suppression des spikes 

En spectroscopie Raman, des « spikes » sont susceptibles d’apparaître aléatoirement sur les 

spectres enregistrés. Ils se caractérisent par une très forte intensité, localisée en un seul 

nombre d’onde, et ont pour origine l’interaction entre des particules cosmiques de fortes 

énergies et le détecteur CCD du spectromètre Raman. Des méthodes ont été proposées pour 

corriger ce phénomène. Elles sont basées sur la comparaison entre un spectre présentant un 

spike et un de ces spectres voisins (77), sur une approximation linéaire locale des intensités à 

corriger (78), ou encore sur l’utilisation d’un filtre médian pour corriger ces intensités (79). 

Cependant, de par la rareté de leur apparition, il est généralement plus rapide (lorsque cela 

est possible) de recommencer l’acquisition au même point de l’échantillon. 

c) Lissage 

Le lissage des données est réalisé dans le but de supprimer le bruit de mesure sur les 

spectres et ainsi augmenter le rapport signal sur bruit. Cependant, le degré de lissage 

appliqué aux données doit être adapté, car un lissage trop intense aura pour effet de 

supprimer de l’information. Il existe différents filtres permettant cette correction parmi 

lesquels on retrouve les filtres passe-bas, les filtres binomiaux ou les filtre moyens coulissant 

(« sliding average filter »). En spectroscopie vibrationnelle, le filtre de Savitsky-Golay (80) est 

le plus communément employé puisqu’il permet une bonne réjection du bruit tout en 

conservant les caractéristiques des spectres telles les extrémums et les largeurs de pics, 

contrairement aux filtres précédemment cités. Cette méthode, basée sur une estimation 

polynomiale locale le long d’une fenêtre glissante, est simple à programmer et rapide à 

exécuter.  
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d) Correction de ligne de base 

Des facteurs instrumentaux ou la nature intrinsèque de l’échantillon peuvent engendrer une 

ligne de base sur les spectres acquis. Par exemple, en spectroscopie infrarouge, la ligne de 

base est générée par des effets de diffusion par l’échantillon. En spectroscopie Raman, la 

ligne de base trouve principalement naissance dans la fluorescence générée par 

l’échantillon. Cette ligne de base se traduit généralement sous la forme d’une courbe à 

variation lente dans les spectres. Ceux-ci sont donc corrigés en soustrayant à chacun d’eux 

une approximation de sa propre ligne de base. Cette approximation peut être représentée 

par une droite, une combinaison de segments de droites ou une courbe, et est déterminée 

manuellement ou automatiquement selon différentes méthodes. 

Les estimations par fonction polynomiale (recherche d’un polynôme de degré choisi afin de 

« coller » au mieux à chaque spectre) (81-84), ou par la technique des ondelettes 

(représentant un signal comme une somme pondérée d’approximations qui modélisent le 

fond de fluorescence, et de détails qui approximent le signal d’intérêt et le bruit) (85, 86), 

sont les plus communément employées. Cependant, il en existe beaucoup d’autres souvent 

adaptées au type de données auxquelles elles sont appliquées (87-89). 

e) Normalisation 

La normalisation est l’un des prétraitements les plus importants en spectroscopie 

vibrationnelle. Elle permet de s’affranchir des variations d’intensités dues par exemple aux 

différences d’épaisseurs de l’échantillon ou aux variations de focalisation de l’objectif. La 

normalisation est donc utilisée dans un but d’homogénéisation en ramenant les spectres à 

une échelle commune. Différentes fonctions peuvent être utilisées. La normalisation « Min-

Max » amène le minimum du spectre à 0 par translation, puis le maximum à 1 par 

contraction/dilatation. La normalisation « 1-norm » centre le spectre puis divise chaque 

intensité par la somme des valeurs absolues de toutes les intensités de façon à ce que cette 

somme soit égale à 1. La normalisation « vectorielle » (ou « 2-norm ») centre le spectre, puis 

divise chaque intensité par la racine carrée de la somme du carré de toutes les intensités de 

façon à ce que cette somme soit égale à 1. La fonction « Standard Normal Variate » (90) 

centre le spectre puis divise chaque intensité par l’écart-type de toutes les intensités, de 

façon à ce que le spectre normalisé est une moyenne égale à 0 et un écart-type égale à 1. 
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f) Correction de signaux contaminants 

L’extraction de signaux dits « contaminants » peut être nécessaire selon que le milieu dans 

lequel est placé l’échantillon ou le support utilisé contribuent ou non au signal enregistré. Le 

principe consiste à estimer la proportion d’un signal de référence (le spectre du contaminant 

pur) dans les spectres enregistrés. Ce spectre contaminant est ensuite soustrait du spectre 

de donnée à hauteur de sa contribution. Cette correction est rapide, efficace, et est réalisée 

pour chaque spectre indépendamment des autres. Différentes méthodes existent comme 

l’estimation par moindres carrés classiques ou contraints à la non négativité.(91), ou 

l’estimation par optimisation non linéaire (92). 

Par exemple, la méthode Nonnegatively Constrained Least Squares (NCLS) a été appliquée 

en spectroscopie Raman pour réaliser un déparaffinage numérique des spectres en estimant 

la contribution des composantes spectrales de la paraffine dans les spectres enregistrés sur 

des coupes paraffinées de naevi et de mélanomes (93). 

g) Extended Multiplicative Signal Correction (EMSC) 

En spectroscopie infrarouge, la méthode « Extended Multiplicative Signal Correction » (76), 

qui est une extension de la méthode « Multiplicative Signal Correction » (94), vise à 

minimiser l’influence de facteurs contaminants dans un signal. Son principe repose sur la 

décomposition des données en une combinaison linéaire de signaux pondérés. Chaque 

spectre est alors représenté par la somme d’un spectre représentatif de l’échantillon (en 

pratique c’est le spectre moyen), de plusieurs spectres de contaminants purs, d’une fonction 

polynomiale et d’un résidu. Les contributions estimées des signaux contaminants peuvent 

alors être retirés. De même, la ligne de base est corrigée pour chaque spectre via son 

estimation par la fonction polynomiale. Des règles d’exclusion peuvent également être 

déterminées par l’utilisateur en considérant les poids de ces signaux. Les spectres de 

données aberrantes (ou outliers) peuvent alors être reconnus comme ceux présentant un 

faible poids sur le spectre moyen et un fort résidu. Enfin, une normalisation des spectres est 

réalisée. 

De par sa capacité à réaliser simultanément l’ensemble de ces corrections aux données, 

l’EMSC apparaît donc de fort intérêt en spectroscopie vibrationnelle et est de ce fait 
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communément utilisée dans la littérature (95, 96). En effet, on trouve des applications de 

l’EMSC à des données acquises par spectroscopie vibrationnelle sur des échantillons de 

cancer du colon (97), des gliomes (98), des cancers cutanés (99) ou encore sur des cellules 

leucémiques (100). L’EMSC est plus amplement détaillée dans le chapitre « Matériels et 

Méthodes » de ce manuscrit. 

h) Sélection de variables 

Lorsqu’un jeu de données est composé de plusieurs centaines ou milliers de variables, toutes 

ces variables ne sont pas utiles pour répondre à une question précise de prédiction. Seul un 

sous-ensemble de celles-ci explique le phénomène étudié. Leur identification est donc 

primordiale pour proposer un modèle optimal de prédiction du phénomène. Les méthodes 

de sélection de variables (101-103) sont des techniques supervisées qui ont pour objectif de 

réduire les données à leurs dimensions les plus pertinentes afin de répondre au problème 

posé, sans les transformer. Différentes méthodes de sélection de variables existent, 

empiriques ou automatiques, et parmi lesquelles on trouve (101) : 

• La sélection manuelle, basée sur des connaissances a priori par l’utilisateur des 

dimensions potentiellement explicatives du phénomène étudié. En spectroscopie 

vibrationnelle, un exemple simple et communément employé de sélection de 

variables est la réduction des spectres à une gamme spectrale, connue pour être la 

plus informative quant à un type d’échantillon étudié. Couramment, en 

spectroscopie infrarouge, la région 900-1800 cm-1, appelée région de l’empreinte 

digitale, est sélectionnée puisqu’elle est réputée pour être la plus informative pour 

l’analyse de tissus (104). 

 

• Les filtres, basés sur les caractéristiques intrinsèques aux données. Ces méthodes 

calculent généralement un score de pertinence par variable. Puis les variables sont 

ordonnées sur ce score, de la plus pertinente à la moins pertinente. Seules les 

variables les plus pertinentes sont conservées et utilisées pour entraîner un 

classifieur supervisé. Ces méthodes sont réputées simples, rapides et indépendantes 

du classifieur utilisé. Cette dernière caractéristique peut cependant être vue comme 

un inconvénient car les tâches de sélection et de classification sont dissociées. Un 



Chapitre 1 : Introduction et Généralités IV) Analyse numérique des données 
 

 

Page 58 
 

autre inconvénient de ces méthodes est qu’elles sont souvent basées sur des tests 

statistiques univariés, c’est-à-dire que chaque variable est considérée 

indépendamment des autres. Le test de Student et le test du EB, sont des exemples 

de ces filtres. Pour pallier le problème de l’univariance liée à ces tests, des méthodes 

multivariées ont été introduites pour prendre en compte la corrélation entre les 

variables. Parmi ces méthodes,  la sélection de variable basée sur la corrélation 

(Correlation-based Feature Selection ou Fast Correlation-Based Feature Selection) et 

les filtres de Markov (Markov Blanket filter) sont les plus utilisés. 

 

• Les méthodes englobantes ou « Wrapper », basées sur l’évaluation de sous-

ensembles de variables par une méthode de classification choisie. Un avantage de ce 

type de méthode est que la sélection des variables est intimement liée à la méthode 

de classification choisie. Un autre avantage est l’aspect multivarié de ces méthodes, 

permettant ainsi de tenir compte de la dépendance entre les variables. Les 

inconvénients de ces techniques par rapport aux filtres sont leur plus grande 

exposition au surapprentissage et leur lourdeur informatique. Ces méthodes se 

divisent en deux catégories, à savoir les méthodes déterministes (Sequential Forward 

Selection, Sequential Backward Elimination) et les méthodes aléatoires (recuit 

simulé, algorithmes génétiques). 

 

• Les méthodes embarquées ou « Embedded » construisent simultanément les sous-

ensembles de variables et le classifieur. Les avantages sont les mêmes que pour les 

méthodes englobantes mais leur complexité informatique est beaucoup moins 

grande. Des exemples de ces techniques sont les arbres de décision ou les classifieurs 

naïfs Bayésiens pondérés. 

 

Les méthodes de sélection automatique de variables ont été largement appliquées en 

spectroscopie vibrationnelle. 

Une méthode de sélection de variable par classement et basée sur une mesure de 

covariance a été appliquée en spectroscopie infrarouge pour sélectionner 81 nombres 

d’onde spécifiques de la maladie de la vache folle (105). Dans (106), des tests de Student et 
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de Mann-Whitney ont été appliqués à des spectres infrarouge pour déterminer les pics 

spécifiques de carcinomes thyroïdiens. Ces pics discriminants ont ensuite été considérés en 

entrée d’une analyse discriminante canonique pour proposer un classifieur différenciant 

goitre et carcinome. Dans (99), un test de Kruskal-Wallis a permis de déterminer les nombres 

d’onde spécifiques au diagnostic de tumeurs cutanées. 

Des algorithmes génétiques ont également été couplés à une analyse discriminante linéaire 

(Linear Discriminant Analysis, LDA) afin de sélectionner les nombres d’onde spécifiques de la 

maladie de la vache folle (107) ou de lésions cutanées (99). En spectroscopie Raman, ils ont 

été couplés à la PLS-DA (Partial Least Square, PLS – Discriminant Analysis, DA) pour proposer 

un modèle de diagnostic in vivo du précancer du col de l’utérus (108) ou à la LDA pour 

estimer un modèle diagnostic du syndrome de Barrett dans l’œsophage (109). 

i) Extraction de variables 

Comme pour la sélection de variables, les méthodes d’extraction de variables ont pour but 

de réduire la dimensionnalité des données et de mettre en avant l’information pertinente à 

une classification donnée. Cependant, les méthodes d’extraction de variables cherchent à 

combiner les variables des objets, de façon linéaire ou non, afin de créer de nouvelles 

variables plus discriminantes, appelées caractéristiques et représentées dans un espace de 

dimensions différentes. On parle alors d’espace des caractéristiques, ou « feature space » en 

anglais. Différentes méthodes d’extraction de variables existent (103, 110) : 

• Les méthodes non-supervisées : elles ont pour but de réaliser la meilleure 

reconstruction possible des données dans l’espace des caractéristiques, sans tenir 

compte des classes d’appartenance des objets. Principalement, deux grandes 

catégories d’algorithmes sont utilisées en pratique : 

o Les algorithmes de classification non-supervisée qui vont chercher à grouper 

les individus les plus similaires dans une même classe, et les individus les plus 

différents dans des classes distinctes. Chaque classe est représentée par un 

prototype ou centroïde qui est classiquement calculé comme la moyenne des 

objets appartenant à la classe. Chaque centroïde devient alors une 

caractéristique. Les algorithmes K-Means et HCA (Hierarchical Clustering 

Analysis) sont généralement privilégiés pour réaliser cette tâche. 
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o Les factorisations matricielles qui vont chercher à estimer une sous-structure 

des données. Généralement, un modèle linéaire est supposé, c’est-à-dire que 

tout objet peut être considéré comme la somme pondérée de plusieurs 

composantes sous-jacentes aux données et qui permettent de mieux 

expliquer, représenter les données. Une fois les composantes estimées, 

chaque objet est projeté sur ces composantes afin d’obtenir ses nouvelles 

coordonnées dans ce nouvel espace. Parmi ces méthodes, les plus connues 

pour estimer ces composantes sous-jacentes sont l’ACP (111), l’analyse en 

composantes indépendantes (112), la factorisation en matrice non-négative 

(113), la transformation en ondelettes (114). 

• Les méthodes supervisées : en s’appuyant sur l’appartenance connue des objets d’un 

jeu d’entraînement, ces méthodes vont rechercher une nouvelle représentation des 

données de façon à optimiser la séparation entre les classes. Parmi les méthodes 

linéaires, la LDA (115) et les moindres carrés partiels (PLS) (116) sont les plus utilisées 

en spectroscopies vibrationnelles. Parmi les méthodes non-linéaires, on peut citer la 

méthode Maximum Representation and Discrimination Feature (MRDF) (117). 

Dans la littérature, l’ACP a permis d’extraire les composantes nécessaires à l’amélioration du 

diagnostic par spectroscopie infrarouge de cancer du sang périphérique (118) ou cutanés 

(99), et par spectroscopie Raman de lésions colorectales (119) et cutanées (63). 

Dans (120), une décomposition en ondelettes de spectres infrarouge a été réalisée afin 

d’améliorer les résultats de prédiction d’un réseau de neurones artificiels construit pour 

différencier colon normal, adénocarcinomes et carcinomes. 

La méthode Maximum Representation and Discrimination Feature (MRDF) suivi d’une 

classification probabiliste Sparse Multinomial Logistic Regression (SMLR) a largement été 

appliquée en spectroscopie Raman pour extraire des caractéristiques diagnostiques 

spécifiques de tumeurs du cerveau (121) ou du cancer du col de l’utérus (122). 

Bien que d’autres méthodes de corrections de données ou de sélection/extraction 

d’informations pertinentes peuvent être nécessaires à des études particulières, ces 

prétraitements constituent une étape primordiale à tout processus de classification et sont 

les plus communément employés en spectroscopie vibrationnelle (72).  
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2) Classifications 

a) Généralités 

Les algorithmes de classification sont des outils mathématiques généralement utilisés dans 

le but de faciliter la gestion ou l’analyse de données de grandes quantités, pouvant 

présenter de grandes similarités et/ou de grandes dimensions. Ces algorithmes sont 

nombreux et de différentes natures (123). 

Leur principe repose sur la distinction de groupes d’objets en différentes classes selon des 

critères de proximité entre eux, calculés différemment selon l’algorithme considéré. 

La quantité de données à classer, le type, la dimension, ou encore l’homogénéité sont autant 

d’éléments à considérer afin de choisir l’algorithme de classification le mieux adapté. 

On distingue deux catégories d’algorithmes de classification, supervisée et non supervisée. 

b) Algorithmes de classification non supervisée 

Un algorithme de classification non supervisée est basé sur le regroupement d’individus sans 

considérer d’autres informations que celles propres aux individus eux-mêmes. En d’autres 

termes, si l’appartenance des données à une classe A ou B est a priori connue, cette 

information n’interviendra pas dans le processus de classification d’un algorithme de 

classification non supervisée. Ainsi, les résultats de classification obtenus sont dépendants 

des individus donnés en entrée. Il existe différents algorithmes de classification non 

supervisée : 

Les algorithmes hiérarchiques ascendants (124) sont itératifs et nécessitent le calcul de 

distances entre les objets deux à deux. Au fur et à mesure des itérations successives, un 

objet ou groupe d’objet est rattaché à un autre objet ou groupe d’objets. Lorsque tous les 

objets sont réunis en un même groupe, le résultat se présente sous la forme d’un arbre 

hiérarchique dont les nœuds représentent les liaisons successives. L’ordre et la hauteur de 

ces nœuds dans l’arbre déterminent les proximités entre les objets. 

Les algorithmes hiérarchiques descendant (125), sont basés sur une dichotomie successive 

de l’ensemble des données. Lors d’un processus itératif, chaque sous-ensemble de données 

créé à partir de l’ensemble initial est subdivisé jusqu’à obtenir un objet par sous ensemble. 
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De même que pour la classification hiérarchique ascendante, les résultats sont visualisables 

sous la forme d’un arbre hiérarchique. 

Les algorithmes réalisant des partitions, ne sont pas basés sur le principe d’agrégation 

itératif. Les K-means (126), et les Fuzzy C-Means (FCM) (127), sont des algorithmes dits « de 

centres mobiles » où les individus à classer sont rattachés à des centroïdes (données 

représentatives de chaque classe). Ces rattachements sont mis à jour au cours d’un 

processus itératif jusqu’à convergence d’une fonction objectif calculée à chaque étape. 

Les algorithmes hiérarchiques, les K-Means et les FCM sont les méthodes de classification 

non supervisée les plus largement appliquées en spectroscopie vibrationnelle. Par exemple, 

les HCA ont permis de différencier des lésions cutanées (128), les K-means ont été appliqués 

à la caractérisation de cancer de la vessie ou de la peau (129, 130), les FCM ont permis de 

caractériser des cancers cutanés (131) ou du foie (132). Les FCM sont décrits plus en détails 

dans le chapitre « Matériels et Méthodes » de ce manuscrit. 

c) Algorithmes de classification supervisée 

Dans le cas d’une classification supervisée, un modèle de prédiction est construit en amont 

de toute classification. Dans ce but, un jeu d’individus étiquetés et appartenant au moins à 2 

classes différentes est nécessaire. Un tel jeu de données, où les objets y figurant sont 

représentatifs des classes auxquelles ils appartiennent, est nommé « jeu d’entrainement ». À 

partir de ce jeu, un modèle de prédiction est calculé, différemment selon l’algorithme choisi, 

et permet l’étiquetage de tout nouvel objet non labellisé. Le label attribué correspond à 

celui de la classe du modèle la plus proche de l’individu. 

La détermination du modèle de prédiction, par le choix du jeu d’entrainement et du 

paramétrage de l’algorithme utilisé, est donc primordiale. En pratique, plusieurs modèles 

sont calculés et chacun est confronté à un jeu de données externe (différent du jeu 

d’entrainement) nommé « jeu de validation ». Après comparaison entre les labels réels et 

ceux attribués par chaque modèle, des valeurs de sensibilité et spécificité sont calculées. Le 

modèle présentant les meilleurs résultats est retenu. Un test supplémentaire est parfois 

réalisé pour à la fois confirmer la véracité du modèle retenu et pour s’assurer que celui-ci 

n’est pas spécifique aux données du jeu de validation. Pour cela on teste un troisième jeu de 
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données dit « jeu de test ». De la même manière que pour le jeu de validation, les 

prédictions sont vérifiées, les résultats sont calculés, et leur analyse confirme ou non les 

premières tendances obtenues. 

Il est à noter que les étiquetages sont réalisés indépendamment d’un objet à l’autre. Ainsi, le 

résultat d’une classification supervisée ne dépend pas de l’ensemble des objets à classer 

sinon du modèle de prédiction utilisé. Il existe beaucoup d’algorithmes de classification 

supervisée. Les réseaux de neurones artificiels (ANN : Artificial Neural Network)(133) 

calculent un modèle de prédiction en suivant un schéma inspiré du réseau neuronal 

biologique. Les K plus proches voisins (KNN : K Nearest Neighbor) (134) ne calculent pas de 

modèle de prédiction mais attribuent à un nouvel individu le label majoritaire parmi les K 

individus les plus proches de lui. La LDA (115) recherche une combinaison linéaire des 

variables décrivant les individus, et conduisant à une discrimination optimale des classes. La 

LDA est très souvent précédée d’une ACP. Les machines à vecteurs supports (Support Vector 

Machines, SVM) (135, 136) calculent un modèle de prédiction à partir des individus les plus à 

la frontière des classes à représenter. 

Dans la littérature, on trouve différentes études couplant ces algorithmes à des données 

acquises par spectroscopies vibrationnelles et appliquées au domaine du biomédical et plus 

précisément à la détection de cancers. Parmi ces applications on retrouve la prédiction de 

spectres Raman par les ANN appliqués à la détection de mélanome (137), les KNN appliqués 

au diagnostic du cancer de la prostate (138), la LDA pour le diagnostic de cancer du larynx 

(139), les SVMs pour la détection de cancers gastriques (140) ou de métastases dans le 

cerveau (141). Une étude dédiée au diagnostic du cancer du sein par spectroscopie compare 

les résultats obtenus par plusieurs de ces algorithmes de classification à savoir ANN, KNN, 

LDA et SVM (142). 
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V) Objectifs de thèse 

Le but de ces travaux de thèse est d’améliorer et d’apporter de nouveaux outils d’aide au 

diagnostic de cancers par l’utilisation des spectroscopies vibrationnelles infrarouge et 

Raman, en les couplant à des algorithmes de classification (supervisée ou non). 

Deux axes de recherche ont été menés en parallèle dans cette thèse. Le premier relève du 

développement algorithmique en classification non supervisée pour une application en 

imagerie infrarouge de cancers cutanés. Le second concerne l’application d’outils 

numériques à des données Raman, pour le diagnostic de la LLC à l’échelle cellulaire. 

1) Aide au diagnostic de cancers cutanés par spectroscopie infrarouge 

Au sein du laboratoire, des études ont montré le potentiel discriminatoire de la 

spectroscopie infrarouge pour diagnostiquer les cancers cutanés lorsque cette technologie 

est couplée à des algorithmes de classification non supervisée tels K-means (99, 143) et FCM 

(144). L’algorithme FCM a montré des résultats comparables à ceux obtenus par K-means à 

la différence qu’il apporte des informations supplémentaires, comme les zones de transition 

entre différentes classes par exemple. 

Néanmoins, l’algorithme FCM nécessite la gestion de deux paramètres, le nombre de classes 

F et le paramètre de flou G. Le choix de ces paramètres reste empirique et constitue une 

limitation à son utilisation. Un algorithme basé sur les FCM et nommé RBA (Redundant 

Based Algorithm) (145) a donc été développé pour choisir automatiquement ces deux 

paramètres de façon optimale. Cet algorithme étant basé sur la recherche de redondance 

entre les classes estimées, un paramétrage de F et G induisant l’estimation de classes non-

redondantes sera considéré comme optimal. Ce nouvel algorithme, appliqué à des 

échantillons de cancers cutanés, est capable de faire la distinction entre les différentes 

structures tissulaires des échantillons et met en avant les zones de transitions entre ces 

structures. Cependant, l’algorithme RBA a été spécifiquement développé pour une 

application à des données spectrales infrarouge, et de par sa structure interne, nécessite un 

temps de calcul conséquent. 

Le premier objectif de ces travaux de thèse concernait deux améliorations algorithmiques de 

cette technique. La première visait la réduction du temps de calcul en interrompant 
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prématurément les FCM au cours de leurs itérations lorsque des classes redondantes sont 

estimées. De plus, une limitation du nombre de couples (F, G) testés a été apportée. La 

deuxième amélioration avait pour but de généraliser l’utilisation de l’algorithme RBA à 

d’autres types de données. Pour cela, une nouvelle mesure de similarité a été incorporée. 

2) Aide au diagnostic de la LLC par spectroscopie Raman 

Le second axe de recherche de ces travaux a été mené dans le cadre d’un projet ANR-

TECSAN IHMO visant à développer une solution d’imagerie hybride combinant en un même 

instrument, microscopie multispectrale et microspectroscopie Raman. L’objectif de ce projet 

est à terme de compléter l'analyse multidisciplinaire classique utilisée jusqu'à présent pour 

le diagnostic et l'établissement de facteurs pronostiques d'une tumeur sur un patient. 

Dans ce projet, la LLC a été retenue comme pathologie d’étude en raison de plusieurs 

arguments : 

• L'accès facile et en grande quantité au matériel tumoral, en particulier aux cellules 

lymphoïdes sanguines de patients présentant une LLC. 

• La disponibilité du matériel cryopréservé suivant les recommandations médicales 

habituelles. 

• L'expertise médicale et non médicale dans le domaine des syndromes 

lymphoprolifératifs chroniques, avec la possibilité d'accéder sur place aux différentes 

techniques d'explorations biologiques. 

• Le travail d'équipe réalisé dans ce domaine depuis plusieurs années. 

Dans le but d’une valorisation clinique, l’étude est réalisée sur des frottis sanguins étalés sur 

lames de verre, c'est-à-dire dans des conditions très proches de celles pratiquées en routine. 

Le but de l’étude est donc de mettre en place un nouvel outil autonome d’aide au diagnostic 

de la LLC, i.e. capable de distinguer un échantillon sain d’un échantillon pathologique. Cet 

outil nécessite au préalable le choix de traitements numériques adaptés aux données Raman 

enregistrées, et la mise en place d’une procédure de classification automatique. 

La construction et l’adaptation de cet outil pour son intégration au module développé dans 

le cadre du projet IHMO ont fait l’objet du second axe de recherche de cette thèse. 
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Chapitre 2 : Matériels et Méthodes 

             

Dans ce chapitre sont détaillées les caractéristiques et configurations du matériel 

utilisé pour ces études. Les algorithmes de traitement et de classification des spectres 

IR et Raman enregistrés y sont également décrits plus en détails. 
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I) Préparation des échantillons 

1) Coupes tissulaires 

Pour l’analyse infrarouge, des coupes de 10 µm d’épaisseur sont réalisées avec un 

microtome et sont déposées sur lames de fluorure de calcium (CaF2) sans aucun agent 

fixateur, déparaffinage chimique ou coloration. Seule une goutte d’eau distillée est déposée 

entre la lame et la coupe afin de permettre une meilleure adhésion. Des supports (ou 

fenêtres) de CaF2 ont été choisis car ils présentent l’avantage de ne pas absorber dans 

l’infrarouge et permettent ainsi de ne pas apporter de signal contaminant dans les spectres 

enregistrés. Enfin, la fenêtre est déposée sur une plaque chauffante afin de faire évaporer 

l’eau (qui présente un signal en infrarouge) et de liquéfier la paraffine, permettant ainsi de 

détendre la coupe et d’éviter les plis éventuels. 

En parallèle, des coupes adjacentes à celles utilisées pour l’analyse infrarouge sont 

préparées de façon conventionnelle, avec une coloration H&E, afin d’obtenir un diagnostic 

dit « de référence » par un anatomopathologiste expérimenté. Par la suite, ce diagnostic 

sera confronté aux résultats d’histologie spectrale infrarouge. Pour cette étude, un jeu de 16 

coupes tissulaires incluses en paraffine est considéré. Ce jeu est composé de 4 coupes de 

BCC, 3 coupes de SCC, 4 coupes de maladie de Bowen et 5 coupes de mélanomes. 

2) Frottis sanguins 

Concernant les analyses par spectroscopie Raman, les frottis sanguins sont obtenus en 

étalant une goutte de sang sur une lame de verre standard qui est ensuite séchée à 

température ambiante pendant quelques minutes. Aucun traitement du sang en amont ni de 

fixation des cellules sur le support ne sont réalisés, ce qui rend la préparation de ces 

échantillons simple, rapide et commune aux préparations réalisées en routine clinique. 

L’unique différence entre ces préparations est la nécessité en clinique de colorer les lames, 

en général par une coloration MGG, car l’observation au microscope est une étape 

nécessaire lors de l’établissement du diagnostic de la LLC par un hématologue expérimenté. 

Pour cette étude, les échantillons sanguins de 27 volontaires et 49 patients atteints d’une 

LLC de type B hypercytaire (pourcentage de lymphocytes B supérieur à 80%) ont été 

considérés. 
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II) Instrumentation 

1) Microspectroscopie infrarouge à transformée de Fourier 

L’enregistrement des données IR est effectué via l’imageur Spotlight 300 (Perkin Elmer, 

Courtabœuf, France) couplé à un spectromètre infrarouge à transformée de Fourier, 

Spectrum One (Perkin Elmer, Courtabœuf, France) (Figure 16). Lors d’une acquisition, 

l’échantillon est traversé en différents points (suivant un quadrillage ��, �� régulier) par la 

source lumineuse excitatrice de type Globar, focalisée via des objectifs Cassegrain. 

La résolution spatiale choisie pour cette étude est de 6,25µm, se traduisant par une taille 

des pixels de l’image spectrale finale de 6,25 µm x 6,25 µm. Les spectres infrarouge sont 

enregistrés sur la gamme spectrale 400-4000 cm-1 avec une résolution spectrale de 4 cm-1 

entre deux nombres d’onde consécutifs, et une accumulation de 16 scans pour chaque 

spectre. Un interféromètre de Michelson permet la mesure, en différents nombres d’onde, 

des intensités transmises ou absorbées. Une transformée de Fourier de l’interférogramme 

ainsi obtenu est réalisée via un ordinateur dédié. 

 

 

Figure 16 : Imageur Spotlight IRTF 

Micro-imageur composé de (A) le système d’imagerie (Microscope Spotlight 300, Perkin Elmer) associé à (B) 
un spectromètre infrarouge à transformée de Fourier (Spectrum One, Perkin Elmer). 
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Figure 17 : Cube de données spectrales

Cube de données infrarouge représentant en X et en Y les coordonnées géographiques des spectres, et leurs 
intensités suivant les différents nombres d’onde en 

2) Microspectroscopie Raman

Une machine multimodale (Figure 

France), combinant un spectromètre Raman (Horiba Jobin Yvon, Villeneuve d’Ascq, France), 

un microscope conventionnel (ECLIPSE FN1 Nikon SA, Champigny Sur Marne, France) équipé 
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Y (Ludl Electronic Products, Ltd).
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une roue à filtres polychromatique (x10 couleurs) (

peut être observée via deux ca

France). 

: Matériels et Méthodes 

Page 69 

Les données enregistrées constituent une image spectrale infrarouge se présent

s (Figure 17), avec en X et Y les coordonnées géographiques des 

différents spectres enregistrés sur l’échantillon, et en Λ l’ensemble des nombres d’onde de 

(à chaque pixel correspond un spectre infrarouge). Une image représentant les 

intensités d’absorbance (ou de transmittance) de tous les pixels en un nombre d’onde 

donné, peut être visualisée en chaque tranche du cube suivant l’axe Λ. 
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(Ludl Electronic Products, Ltd). L’éclairage de l’échantillon est réalisé par le bas

une source lumineuse à led blanche (Schott, KL 1500 Led), traversant 

une roue à filtres polychromatique (x10 couleurs) (Figure 19). L’image visible de l’échantillon 

deux caméras couleur ou noir & blanc (Stemmer Imaging, Suresnes, 
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Figure 18 : Module Raman 

Plateforme d’acquisition de spectres Raman IHMO composée d’un microscope conventionnel, d’un 
spectromètre Raman (diode laser 532nm), d’un éclairage par led et d’une plateforme motorisée. 

 

Le spectromètre Raman est équipé d’une source laser excitatrice de longueur d’onde 532 

nm (Toptica Photonics, Munich, Germany), délivrant une puissance laser de 22 mW en sortie 

et 13,5 mW sur l’échantillon, d’un trou confocal de 100 µm, apportant une résolution 

spatiale de 1 µm en (X, Y) et de 2 µm en Z, d’un réseau de dispersion 1200 traits par 

millimètre et d’un détecteur CCD de 1024x256 pixels (Technologies Andor, South Windsor, 

CT, Etats-Unis) refroidi à -70°C par effet Pelletier. Les spectres Raman sont enregistrés sur la 

gamme spectrale 703-3187 cm-1 avec une résolution spectrale de 4 cm-1, une résolution 

spatiale de 2 µm et une accumulation de 2 fois 10 secondes pour chaque spectre. 
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Figure 19 : Processus d’acquisition Raman 

Schéma descriptif du processus d’acquisition d’un spectre Raman sur un frottis sanguin non coloré 

 

Dans cette étude le protocole d’acquisition des spectres Raman consiste dans un premier 

temps à scanner (par photographie) une zone du frottis sanguin à l’aide de l’objectif 40x. Les 

leucocytes sont automatiquement localisés et dénombrés sur cette zone par une technique 

de traitement d’image permettant la détection d’objet. Chacune de ces cellules est ainsi 

géographiquement localisée sur le frottis (coordonnées en � et �), autorisant un retour sur 

leur position après coloration du frottis. Dans un second temps, les acquisitions de spectres 

Raman sont réalisées sur le noyau des leucocytes préalablement détectés, à l’aide de 

l’objectif 100x. 
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III) Prétraitements des spectres 

1) Prétraitements des spectres infrarouge 

Les coupes tissulaires considérées dans cette étude sont incluses en paraffine. Lors du 

processus d’acquisition des spectres infrarouge, la paraffine apporte une contribution au 

signal enregistré, contribution qu’il faut éliminer ou à défaut neutraliser. Pour ce faire, une 

méthode de déparaffinage numérique est utilisée, l’Extended Multiplicative Signal 

Correction (EMSC) (146). Cette méthode est à l’origine utilisée en spectroscopie infrarouge 

pour séparer les effets physiques de la dispersion de la lumière des effets chimiques 

induisant l’absorption de la lumière (76). Récemment, cette technique a été adaptée pour 

neutraliser la contribution de la paraffine dans les spectres enregistrés(147, 148). 

Tout spectre infrarouge �� composé de 	 nombres d’onde 
�, peut être écrit sous la forme : 

 �� �  ���� �  ��� � ��� � �� (9)  

Avec : 

�� � ���� 
un spectre de 	 nombres d’onde, représentatif des spectres 

de l’échantillon (spectre moyen en général) 

   

� � ���� 
la matrice des � spectres représentatifs de chaque 

contaminant à retirer des données 

   

� � �
�� � 
� ! " !
�� � 
� #  � �� $���� 

la transposée de la matrice de Vandermonde des 	 

nombres d’onde 
�. Elle est utilisée ici pour calculer ���, 

une fonction polynomiale d’ordre % représentant la 

déformation de la ligne de base des spectres enregistrés 

   �� � ���� un vecteur d’erreur du model EMSC 

   ��  scalaire un coefficient d’approximation de �� par �� 

   �� � ���� un vecteur de coefficients d’approximation de �� par � 

   �� � ���� $�� un vecteur de coefficients d’approximation de �� par � 
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Pour construire la matrice des contaminants �, un spectre moyen de plusieurs spectres 

enregistrés sur la paraffine pure n’est pas suffisant. En effet, en raison de leur hétérogénéité, 

il est nécessaire de réaliser en premier lieu une analyse en composantes principales sur ces 

spectres. On notera cependant qu’un test qualité est réalisé sur les spectres de paraffine en 

amont de l’analyse en composantes principales. Ce test, basé sur des rapports d’amplitude 

de pics, permet d’écarter les spectres trop bruités ou ne présentant pas un signal de 

paraffine bien défini. Le spectre moyen ainsi que les composantes principales les plus 

représentatives de la paraffine (ayant les plus grandes valeurs propres donc expliquant la 

plus grande variabilité du signal de la paraffine) constituent la matrice des signaux 

contaminants �. 

Les trois coefficients, ��, &� et '� sont estimés par la méthode des moindres carrés dans le 

but de minimiser la somme des erreurs calculées sur chaque spectre ∑ ��)*�+,� , avec 	 le 

nombre de données à corriger. Les spectres corrigés de la contribution des contaminants et 

de la déformation de leur ligne de base peuvent alors s’écrire sous la forme : 

 ���-.. � ���� � �� (10)  

Afin d’analyser les différences biochimiques existantes entre les différents pixels, et non les 

différences d’épaisseur de la coupe tissulaire, les spectres sont normalisés autour du spectre 

moyen �� selon l’équation : 

 ���-../ � �� � ���� (11)  

À la suite de la correction par EMSC, les spectres infrarouge peuvent entrer dans un 

processus de classification. 

2) Prétraitements des spectres Raman 

Les spectres Raman étant enregistrés avec une résolution spectrale de 4 cm-1, la première 

étape de prétraitement consiste à les interpoler linéairement afin d’obtenir un pas unitaire 

entre deux nombres d’onde consécutifs. 

Comme mentionné précédemment, certains signaux parasites peuvent contribuer aux 

signaux Raman enregistrés sur l’échantillon. Dans cette étude, les lames de verre sur 

lesquelles les frottis sanguins sont étalés possèdent un signal propre qui pollue les spectres 
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enregistrés. Un deuxième prétraitement consiste donc à estimer la proportion d’un spectre 

de verre pur dans chacun des spectres Raman enregistrés. Cette proportion est estimée par 

moindres carrés puis soustraite de chaque spectre indépendamment des autres, et 

proportionnellement à leur estimation. 

Afin de retirer le bruit lié à la mesure, les spectres sont ensuite lissés par un filtre de 

Savitzky-Golay (80), communément utilisé en spectroscopie. Ce filtre présente les avantages 

d’être efficace, simple d’utilisation et permet d’éliminer le bruit tout en préservant les pics, 

contrairement à d’autres lissages (comme un lissage par moyenne). Son principe consiste à 

faire glisser une fenêtre le long du spectre, et d’approximer la portion de ce spectre par une 

fonction polynomiale. La valeur de ce polynôme au point central de la fenêtre constitue la 

valeur lissée du spectre en ce point. Ce processus est ensuite répété pour chaque point du 

spectre. Dans cette étude un polynôme de premier ordre et une taille de la fenêtre fixée à 9 

points ont été appliqués. 

Trois tests qualité sont ensuite réalisés sur les données. Le premier calcule un rapport signal 

sur bruit en considérant d’une part la gamme spectrale 2800-3150 cm-1 présentant un fort 

signal cellulaire, et d’autre part la gamme 1800-2200 cm-1 représentative d’une zone de 

bruit. Ce test qualité ne retient que les spectres dont le ratio signal/bruit est supérieur à trois 

fois leur écart type. 

Le deuxième test qualité évalue un ratio entre la gamme spectrale propre au signal 

leucocytaire 1656-1720 cm-1 (Amide I) et celle relative au signal érythrocytaire 1540-1656 

cm-1 (Hémoglobine). En effet, lorsqu’un globule blanc, sur lequel on réalise une acquisition 

Raman, est proche ou superposé à une hématie, un signal propre à l’hémoglobine de cette 

dernière peut apparaître dans le spectre enregistré. Ainsi, les spectres présentant un ratio 

signal globule blanc / globule rouge inférieur à 1 sont éliminés de l’étude. Cette valeur seuil a 

été déterminée par plusieurs tests considérant différentes combinaisons de spectres issus de 

leucocytes et d’hématies isolés. 

Le troisième test concerne la détection de spike dans les spectres enregistrés. Une 

comparaison entre chacun d’eux et la moyenne des spectres d’une lame permet de 

facilement les détecter. Les spectres présentant un spike sont systématiquement éliminés de 

l’étude. 



Chapitre 2 : Matériels et Méthodes III) Prétraitements des spectres 
 

 

Page 75 
 

Une correction supplémentaire est réalisée afin de corriger les distorsions de ligne de base 

de chaque spectre. Dans ce but, une estimation polynomiale d’ordre 2 et une soustraction 

de cette ligne de base estimée sont réalisées pour chacun. 

Finalement, une normalisation vectorielle sur l’ensemble de la gamme spectrale est réalisée 

via la fonction Standard Normal Variate (90). Cette normalisation a pour effet de s’affranchir 

des variations d’échelles des spectres, et permet ainsi de les rendre comparables entre eux. 

Après normalisation, la moyenne de chaque spectre est nulle et son écart type égal à un, 

présentant ainsi l’avantage pour les spectres d’avoir la même moyenne et dispersion. 

3) Sélection de variables sur les spectres Raman 

Dans le but de maximiser la performance des classifications sur les spectres Raman, une 

méthode multivariée englobante de sélection de variables, randfeatures (The MathWorks, 

Inc), est utilisée. 

Soit un jeu d’entrainement composé de 0 objets de 1 variables, et répartis en 2 classes 

distinctes. La pertinence de ces variables quant à la classification des objets en ces 2 classes 

est déterminée par le calcul de scores lors du processus itératif suivant : 

1. Choix aléatoire d’un sous-ensemble de % variables, %341, 2, … , 18. 

2. Réduction de la dimension des objets à ces % variables. 

3. Réalisation d’une classification par LDA. 

Après classification, chaque objet présente un pourcentage d’appartenance à chacune des 2 

classes (la somme de ces pourcentages est égale à 100%). Chaque objet sera considéré 

comme correctement classé si son pourcentage d’appartenance maximal est supérieur à un 

seuil ConfidenceThreshold fixé par l’utilisateur, et si ce pourcentage est attribué à la véritable 

classe de l’objet. 

4. Les scores des % variables aléatoirement sélectionnées sont incrémentés si la 

proportion d’objets bien classés est supérieure à la valeur d’un seuil 

PerformanceThreshold fixé par l’utilisateur. 
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Ce processus est répété depuis l’étape 1) jusqu’à obtenir un nombre minimum de tirages 

vérifiant la condition 4). Ce nombre minimum PoolSize doit être fixé par l’utilisateur et choisi 

suffisamment grand afin que chaque variable puisse être statistiquement tirée plusieurs fois. 

Une fois ce processus itératif achevé, les variables décrivant les objets sont ordonnées par 

ordre décroissant de leur score, donc de la plus pertinente à la moins significative. 

L’application de cette méthode requière donc le choix de quatre paramètres par l’utilisateur, 

la taille des pools de variables à tester (%), les deux valeurs seuils (ConfidenceThreshold et 

PerformanceThreshold) et le nombre de tirage Poolsize. 

Dans cette étude le jeu d’objets utilisé est constitué de 47 spectres Raman moyens, chacun 

composé de 1580 nombres d’onde (1580 variables). Deux classes sont représentées via 30 

spectres moyens obtenus à partir de 1957 spectres acquis sur 30 échantillons leucémiques, 

et 17 spectres moyens calculés à partir de 831 spectres acquis sur 17 échantillons témoins. 

La quantité de nombres d’onde % aléatoirement sélectionnés à chaque itération est fixée à 

15. Les seuils ConfidenceThreshold et PerformanceThreshold sont respectivement fixés à 50% 

et 95%, et le nombre de tirages minimal PoolSize vérifiant la condition 4) est fixé à 1000. 

À la suite de différents tests, les nombres d’onde les plus pertinents retenus pour cette 

étude sont ceux présentant un score supérieur à 15 (74 nombres d’onde). 
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IV) Classification des spectres 

1) Classification non supervisée des spectres infrarouge : Fuzzy C-Means 

a) Principe 

L’algorithme de classification Fuzzy C-means (127) (FCM), est une généralisation de 

l’algorithme K-means (126). Il est non supervisé et est couramment utilisé en classification 

de données. 

Le premier paramètre nécessaire à l’algorithme FCM est le nombre de classes, noté �, qui 

est fixé par l’utilisateur. 

Étant donné � un ensemble de � objets �� , � 	 
1, 2, … , ��, le but de FCM est de trouver la 

partition de � qui minimise la fonction objectif suivante : 

 ���, �� � � ����,��� ��� � ������
�

���

 

���
 (12)  

Où � est la matrice des degrés d’appartenance, � le nombre de classes, ��,� le degré 

d’appartenance de l’objet ��  au centroïde ��, !	
1, 2, … , ��. 

Les degrés d’appartenance doivent respecter deux règles : 

 

��,� 	 
0,1� # � 	 
1, 2, … , ��, # ! 	 
1, 2, … , �� 

� ��,�
�

���
� 1, # � $ 
1, 2, … , �� 

(13)  

Chaque objet appartient donc à toutes les classes avec une probabilité ��,�. Contrairement à 

d’autres algorithmes de classification dits « durs » (tels K-means ou HCA), où un objet 

appartient à une et une seule classe, les FCM permettent d’introduire la notion de flou, i.e. 

un objet est partagé entre plusieurs classes. Le contrôle du degré de flou est géré par le 

second paramètre de l’algorithme FCM, le paramètre de flou, noté %, 	 �1, &∞
. 

Lorsque la valeur de % tend vers 1, alors la partition obtenue par FCM tend vers une 

partition obtenue par K-means, i.e. une classification dure où chaque objet est pratiquement 

attribué en totalité à une seule classe. Lorsque % croît, la quantité de flou augmente et les 

objets se partagent (non équitablement) entre les classes. En revanche, lorsque % devient 



Chapitre 2 : Matériels et Méthodes IV) Classification des spectres 
 

 

Page 78 
 

grand, le flou est complet se traduisant par des objets uniformément répartis sur l’ensemble 

des classes. Les classes sont alors toutes identiques est deviennent non informatives. 

Dans la littérature, ce paramètre est généralement fixé à 2 lorsque l’algorithme FCM est 

appliqué à des données réelles (149-152). 

Pour minimiser la fonction objectif (12), Bezdek a proposé un algorithme itératif et 

convergent, composé des étapes suivantes (127) : 

1. Détermination du nombre de classes � 	 
2, 3, … , �� 

2. Initialisation aléatoire des degrés d’appartenance ��,� tels qu’ils respectent les deux 

règles citées en (13). 

3. Calcul des centroïdes ��, en considérant tous les objets pondérés par leurs degrés 

d’appartenance. On parle de repositionnement de centroïde selon la formule : 

 �� � ∑ ���,����� ���
∑ ���,��� ���

, # ! 	
1, 2, … , �� (14)  

4. Mise à jour des degrés d’appartenance suivant : 

 
��,� �  1

∑ *+�,�
+�,,-

�� ��.�⁄ ��
�,��

, # � $ 
1, 2, … , ��, # ! 	
1, 2, … , �� 
(15)  

Où +�,� est la distance euclidienne entre l’objet ��  et le centroïde ��. 

5. Calcul de la fonction objectif � selon l’équation 12 

6. Boucle sur les étapes 3, 4 et 5, jusqu’à convergence de l’algorithme, i.e. jusqu’à 

atteindre l’un des deux critères d’arrêt. 

Le premier critère d’arrêt consiste à comparer les valeurs de la fonction objectif calculées à 

chaque itération. Si la différence de deux valeurs consécutives ne varie plus au-delà d’un 

certain seuil (fixé), alors la classification est considérée comme convergente et le résultat 

final est retourné. Le second critère d’arrêt représente un nombre d’itérations limité. Ce 

critère est nécessaire dans certains cas, minoritaires, où les valeurs objectives consécutives 

oscillent et ne tendent à converger que très lentement. 
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b) Avantages et limites 

De manière générale, l’algorithme FCM présente l’avantage d’être rapide et basé sur des 

calculs mathématiques et une logique simples. C’est également un algorithme de 

classification dit « flou », puisque chaque objet est attribué à l’ensemble des classes avec 

une pondération, contrairement aux algorithmes de classification dits « durs », tels les K-

means, pour lesquels un objet appartient à une et une seule classe. L’analyse de ces 

attributions pondérées permet de mettre en avant une hétérogénéité intra et inter-classes 

pouvant fortement augmenter le potentiel informatif du résultat obtenu. Un exemple 

illustratif serait l’interprétation d’une classification en deux clusters, où un objet 

pratiquement équidistant des deux centroïdes se verrait attribué à 100% au plus proche 

dans le cas d’une classification dure, alors qu’une classification par FCM mettrait en avant 

des degrés d’appartenance de 55% au premier centroïde et de 45% au second. 

Les objets à la frontière entre deux classes ou plus peuvent être mis en évidence et ainsi 

faire apparaître des zones de transition ou de chevauchement entre ces classes. 

Cependant, l’algorithme FCM reste sensible aux objets aberrants qui ont pour effet de 

fausser les repositionnements des centroïdes à chaque itération. Une seconde remarque 

majeure peut également être faite quant à l’initialisation aléatoire des centroïdes lors de la 

première itération. Il faut savoir que l’exécution d’un FCM sur un même jeu de données mais 

avec deux initialisations distinctes (car aléatoires) peut mener à des résultats totalement 

différents. Cette initialisation peut donc être considérée comme un avantage ou un 

inconvénient suivant que l’on désire de la robustesse dans les résultats obtenus après 

plusieurs exécutions de l’algorithme, ou que l’on cherche à explorer différentes possibilités 

de classification du jeu d’objets testé. 

Des solutions à ces faiblesses sont apportées dans la littérature. Que ce soit par des calculs 

préalables afin de déterminer les meilleurs individus à choisir au démarrage de l’algorithme 

et ainsi s’affranchir du choix aléatoire (153, 154); ou encore par des modifications 

intrinsèques aux calculs eux-mêmes (155, 156). 

Il est également à noter que le choix empirique de C est une limite à l’algorithme FCM, 

puisque le nombre de classes optimal ne peut être déterminé par l’algorithme seul. 
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Concernant le degré de flou m, le choix d’une valeur trop faible ou trop forte influe 

considérablement sur les résultats obtenus (classification dure ou non informative). Le 

paramétrage des FCM est donc de premier intérêt. En effet, lors d’une étude appliquée à un 

adénocarcinome colique, Lasch et al ont montré qu’un mauvais paramétrage des FCM 

pouvait mener à une classification moins pertinente en comparaison des résultats obtenus 

par un algorithme de classification « dur » (157). 

L’estimation automatique des valeurs optimales de C et de m apparaît donc de fort intérêt. 

c) Indices de validité et m-rules 

Dans le but d’automatiser le choix du nombre de classes 2, des méthodes objectives, 

appelées indices de validité (IV), ont été développées. Les indices de validité existent en 

nombre dans la littérature (158), et ont pour principe de calculer une valeur d’indice pour 

une classification FCM donnée. Ainsi, plusieurs valeurs d’indice peuvent être obtenues en 

faisant varier le paramétrage de 2 et de H lors de différentes classifications FCM. 

Généralement, ces valeurs d’indice sont définies comme le rapport entre la compacité et la 

séparation des classes obtenues. La valeur minimale (ou maximale selon l’indice considéré) 

parmi celles calculées détermine la classification optimale i.e. les valeurs optimales de 2 et H. 

En ce qui concerne le degré de flou H, peu de méthodes existent pour estimer sa valeur 

optimale (159-161). Ces méthodes, nommées « règles en m » ou « m-rules » déterminent la 

valeur optimale du degré de flou en considérant, soit les résultats obtenus pour une 

classification donnée (comme pour les indices de validité), soit les données elles-mêmes. Ces 

méthodes s’appuient sur des calculs de compacité des classes, sur le nombre d’erreur de 

classification ou encore sur l’estimation d’une valeur maximale à partir de laquelle la valeur 

optimale de H est calculée. 

La difficulté principale concernant ces méthodes d’estimation est que les indices de validité 

supposent m fixé à sa valeur standard 2, alors que les règles en m supposent le nombre de 

classes optimal connu. Or, 2 et H sont intimement liés. Il est donc indispensable de 

considérer des méthodes d’estimation simultanée de ces deux paramètres. 
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De telles méthodes ont été proposées dans la littérature. L’algorithme proposé par 

Schwämmle et Jensen (162) est une version optimisée de l’algorithme de Futschik et Carlisle 

(163), où des valeurs de H successives et croissantes sont considérées pour un nombre de 

classe fixé. Au cours de cette augmentation de la valeur de flou, les données sont de plus en 

plus distribuées sur les centroïdes et l’apparition de deux centroïdes identiques déterminera 

la valeur optimale de H. Cette méthode est réalisée pour différents nombre de classes qui 

retournent tous une valeur de H optimale pratiquement identique. Le degré de flou est 

ensuite fixé à cette valeur, et des valeurs de 2 croissantes sont testées, jusqu’à obtenir une 

distance inter-centroïdes minimale, qui déterminera le nombre de classes optimal. 

On notera toutefois que ces algorithmes n’estiment pas les deux paramètres des FCM 

simultanément mais consécutivement. 

Au sein du laboratoire, un algorithme déterminant simultanément les valeurs optimales de 

ces deux paramètres à été développé et appliqué à des données d’imagerie spectrale 

infrarouge de cancers cutanés (145). Cet algorithme est basé sur le calcul de redondance 

entre les classes et introduit à ce titre un paramètre seuil permettant de gérer les valeurs de 

redondance calculées. 

Différentes valeurs de seuil sont testées, et pour chaque couple (H, seuil) une valeur 

optimale de 2 est calculée. 

Pour une valeur donnée du degré de flou, un nombre de classes trop grand engendre une 

classification par FCM présentant des classes doublons ou redondantes. Deux classes seront 

considérées comme telles si le coefficient d’intercorrélation des degrés d’appartenance des 

objets à ces classes s’avère supérieur à une valeur seuil donnée. En incrémentant le nombre 

de classes pour chaque valeur de H testée, un nombre de classes optimal est obtenu, i.e. au 

delà de ce nombre de classes, le résultat présente des classes redondantes. 

À partir de ces résultats, des courbes sont tracées, représentant les valeurs de 2 optimales 

pour tous les degrés de flou testés. Les valeurs de 2 et H optimales finales sont obtenues en 

analysant les paliers de ces courbes. 
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Cet algorithme présente d’excellents résultats sur les images infrarouge testées mais 

demeure sensible à d’autres jeux de données (comme artificiels ou simulés). On notera 

également que sa structure interne itérative nécessite un temps d’exécution considérable. 

2) Classification des spectres Raman : Support Vector Machine 

a) Principe 

L’algorithme de classification Support Vector Machine (135, 136) est un puissant algorithme 

de classification supervisée bien connu en classification de données, notamment lorsqu’il est 

appliqué à la reconnaissance de formes (164), de textes (165), mais également dans le 

domaine de la bioinformatique (166-168). 

Pour expliquer les SVMs, nous allons nous placer dans le cas le plus simple, c'est-à-dire un 

problème de discrimination entre deux populations d’objets à deux dimensions. Par la suite, 

on parlera d’objet positif (respectivement négatif) si cet objet appartient à la classe + 

(respectivement -). Comme tout algorithme de classification supervisée, l’algorithme SVM 

nécessite un jeu d’entrainement, constitué d’objets labellisés dans les deux classes, pour 

estimer un modèle de prédiction. 

Pour résoudre ce problème, les SVMs se basent sur deux grands concepts : les séparations à 

vaste marge et les fonctions noyaux (ou fonctions kernel). 

b) Les SVMs linéaires 

Pour introduire le concept de séparation à vaste marge, considérons le jeu de données 

présenté sur la Figure 20. Intuitivement, une façon simple de classer les objets est de tracer 

une droite entre les deux groupes. Ce jeu de données est ainsi qualifié de linéairement 

séparable. De plus, les deux populations d’objets étant complètement séparées, on 

cherchera à tracer la droite la plus éloignée de ces deux groupes, donc la droite qui laissera 

la plus grande marge possible entre les objets de chaque groupe. Cette idée est à la base du 

développement des SVMs. 

Schématiquement, les objets positifs et négatifs les plus à la frontière inter-population sont 

sélectionnés et constituent les vecteurs supports. Un exemple est proposé sur la Figure 20 

où les vecteurs supports sont encadrés. À partir de ces vecteurs, un hyperplan (P) est calculé 
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pour séparer au mieux les deux populations, i.e. on recherche l’hyperplan générant la plus 

grande marge entre les deux populations. Les SVMs linéaires ont pour caractéristique 

principale de trouver un hyperplan séparateur des populations sans transformation 

préalable des objets. 

On note P$ l’hyperplan parallèle à P et contenant les objets + les plus proches de P (c’est-à-

dire les vecteurs supports +). De même, on note PN, l’hyperplan parallèle à P et contenant 

les objets - les plus proches de P (vecteurs supports -). Il existe une infinité d’hyperplans P 

séparant deux populations linéairement séparables, l’estimation de l’hyperplan optimal se 

fait donc sur un critère de maximisation de l’écart entre P$ et PN. La distance entre P$ et P 

étant identique à celle entre PN et P, ces distances sont appelées marge (Figure 20). 

 

Figure 20 : Hyperplan et populations linéairement séparables 

Schéma illustratif du calcul d'un hyperplan dans le cas de populations linéairement séparables (hyperplan non 
optimal) en considérant un individu de chaque population comme vecteurs supports. 

 

Nous allons maintenant décrire les SVMs linéaires d’un point de vue mathématique. 

Soit � un ensemble d’objets 9�, 3 �Q , : 3 41, … , 08, ayant pour label R� � A1 si 9�  appartient 

à la classe – et R� � �1 si 9�  appartient à la classe +. 
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Tout point 9 dans un espace pouvant être représenté par un vecteur 9S dans cet espace, 

l’équation d’un hyperplan P vérifie l’équation : 

 P�9� � TUUS. 9S � & � 0 (16)  

où TUUS 3 �Q  est le vecteur normal à l’hyperplan, 9S 3 �Q est parallèle à l’hyperplan, & 3 � une 

constante et « . » le produit scalaire entre deux vecteurs. Le but des SVMs linéaires est de 

trouver la fonction linéaire discriminante W, donc d’estimer TUUS et &, telle que pour tout objet 9S de classe R : 

 XW�9YUUUS� � TUUS. 9YUUUS � & Z 1 [: R� � �1W�9YUUUS� � TUUS. 9YUUUS � & \ 1 [: R� � A1B (17)  

Ces équations peuvent également s’écrire : 

 R��TUUS. 9YUUUS � &� Z 1, G 9YUUUS 3 � (18)  

L’hyperplan P défini par l’équation 16 sépare donc linéairement les deux populations et est 

appelé frontière de décision. 

Le but est de maximiser la marge. Si la fonction discriminante W est normalisée de façon à ce 

que W�9YUUUS� � �1 pour les vecteurs supports de la classe + et que W�9YUUUS� � A1 pour les 

vecteurs supports de la classe -, alors la marge est égale à 
�]ÛUS]. Maximiser la marge 

�]ÛUS] 

revient à minimiser ]TUUS]. Cependant, par commodité mathématique, l’expression suivante 

équivalente, nommée formulation primale, est préférée : 

 _ `:	:H:[ab 12 ]TUUS]*cd>[ 'd	eb�:	ea R��TUUS. 9YUUUS � &� Z 1, G 9YUUUS3 �B (19)  

Le problème d’optimisation non linéaire avec contrainte ainsi obtenu peut être résolu par la 

méthode de Lagrange, permettant de le transformer en un problème d’optimisation sans 

contrainte, appelé formulation primale du lagrangien : 

 fg � 12 ]TUUS]* A = h�R��TUUS. 9YUUUS � &� � = h�
D

�,�
D

�,�  (20)  

où h�  Z 0 est une constante pour chaque contrainte, ou « multiplicateur de Lagrange ». 
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En minimisant fg par rapport à TUUS et & et en maximisant par rapport à h�, on en déduit la 

formulation duale du lagrangien : 

 

ijk
jl`�9:H:[ab fQ � = h�

D
�,� A 12 = = h�h+R�R+  D

+,�
D

�,� 9YUUUS. 9mUUUS
cd>[ 'd	eb�:	ea = R�h� � 0, 0 \ h�

D
�,�

B (21)  

Le vecteur ]TUUS] s’exprime alors sous la forme : 

 TUUS � = R�h�9YUUUSD
�,�  (22)  

Le maximum de fQ et le minimum de fg sont obtenus pour les mêmes valeurs de TUUS, & et h�. 
En pratique, seuls les objets présents sur les hyperplans P$ et PN présentent un 

multiplicateur de Lagrange non nul. Ces objets constituent les vecteurs supports. 

L’hyperplan optimal peut être écrit : 

ou encore 

n�9� � TUUSo. 9S � &o 

n�9� � = h�oR� . 9S. 9YUUUS � &oD
�,�  

(23)  

avec h�o les solutions de l’équation 21, et &o obtenu par l’équation : 

 &o � R� A = h�R�9YUUUSD
�,� . 9�UUUUS (24)  

où 9�UUUUS est un vecteur support. 

Dans certains cas les populations peuvent présenter un chevauchement de leurs données. 

Aucune séparation parfaite entre elles ne peut donc être estimée, i.e. il n’existe pas de 

marge et donc pas d’hyperplan. On parle alors d’objets non linéairement séparables. 

Pour pallier ce problème, les contraintes définies par l’équation 18 sont modifiées afin 

d’autoriser des erreurs de classification suivant : 
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 R��TUUS. 9YUUUS � &� Z 1 A p� , G 9YUUUS 3 � (25)  

où p� Z 0 est appelé variable ressort et permet à un objet soit d’appartenir à la marge soit 

d’être mal classé. Afin de limiter la quantité de tels objets, l’expression 
�* ]TUUS]* à minimiser 

dans la formulation primale (équation 19) est pondérée par l’ajout d’un terme 2 ∑ p�D�,� . 

Le nouveau problème d’optimisation devient donc : 

 q `:	:H:[ab 12 ]TUUS]* � 2 = p�
D

�,�cd>[ 'd	eb�:	ea R��TUUS. 9YUUUS � &� Z 1 A p�, G 9YUUUS3 �B (26)  

La constante 2 r 0 permet d’introduire un compromis entre la maximisation de la marge et 

la minimisation du nombre de d’erreur de classification. Plus la valeur de 2 est grande, 

moins les erreurs de classification sont tolérées lors de la recherche de l’hyperplan optimal. 

L’introduction du terme 2 ∑ p�D�,�  dans le problème d’optimisation modifie la formulation 

duale de l’équation 21 uniquement par l’extension de la contrainte 0 \ h� qui devient 0 \ h� \ 2. Les h�o ayant été déterminés en tenant compte de cette nouvelle contrainte, TUUSo et &o sont estimés en utilisant les équations 22 et 24. 

La Figure 21 illustre trois hyperplans calculés pour un même jeu de données, en prenant en 

compte différents vecteurs supports. D’après cette figure, on constate que la recherche d’un 

nombre d’erreur minimal peut également minimiser la marge entre les deux populations, 

rendant le modèle de prédiction calculé moins généralisable. 

L’application d’un algorithme SVM linéaire sur un jeu de données non linéairement 

séparable va donc retourner un hyperplan optimal permettant de séparer celles-ci au mieux 

(nombre d’erreur minimal). Cependant, selon le jeu de données considéré, le meilleur 

résultat obtenu peut ne pas être suffisant, comme le montre la Figure 22 où deux 

populations d’objets sont imbriquées de façon concentrique. 
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Figure 21 : Hyperplans et populations non linéairement séparables 

Schéma illustratif de différents calculs d’hyperplans séparateurs dans le cas de (A) deux populations non 
linéairement séparables, (B) hyperplan estimé pour un s petit comptant 3 erreurs de classification et une 
forte marge, (C) hyperplan estimé pour un s moyen comptant 2 erreurs de classification et une marge réduite, 
(D) hyperplan estimé pour un s grand comptant une seule erreur de classification et une faible marge. 

 

 

Figure 22 : Populations d’objets imbriquées de façon concentrique 

Illustration de deux populations de données de dimension 2 et non linéairement séparables. Tout hyperplan 
calculé par un SVM linéaire comptera près de la moitié des objets d’une des deux populations comme des 
erreurs de classification. 

 

Dans ce cas, tout hyperplan entraine un nombre d’erreur de classification de près de la 

moitié des objets pour l’une des deux classes. La recherche d’un hyperplan par une méthode 

de classification non linéaire apparaît donc plus pertinente. 
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c) Les SVMs non linéaires 

Les SVMs non linéaires, appliqués à des objets non linéairement séparables, sont basés sur le 

théorème de Cover (169) démontrant qu’une transformation de l’espace des données, 

généralement en un espace de dimension supérieure pouvant aller jusqu’à l’infini, peut 

rendre linéairement séparables les objets projetés dans ce nouvel espace. Cet espace est 

communément appelé « espace des caractéristiques » ou « feature space » en anglais. Après 

projection des objets dans l’espace des caractéristiques, une classification par SVM linéaire 

peut être réalisée. 

Cette projection des objets depuis l’espace des données �Q, vers un espace des 

caractéristiques ℱ, est réalisée via une fonction non linéaire, Φ telle que : 

 
Φ v �w x ℱ    9 x y�9� (27)  

La Figure 23 illustre une projection non linéaire des deux populations concentriques 

présentées en Figure 22, vers un espace de dimension supérieure où il devient possible de 

trouver un hyperplan, linéaire dans cet espace, séparant complètement ces deux 

populations. 

 

Figure 23 : Projection non linéaire de données 

Exemple d’une projection d’objets non linéairement séparables dans l’espace des données (�2) vers un espace 
des caractéristiques ℱ de dimension supérieure (ℝ3

) par une fonction polynomiale de degré 2. 
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La fonction discriminante de l’équation 17 s’écrit alors dans le cas d’une transformation non 

linéaire sous la forme : 

 XW�9YUUUS� � TUUS. Φ�9YUUUS� � & Z 1 [: R� � �1W�9YUUUS� � TUUS. Φ�9YUUUS� � & \ 1 [: R� � A1B (28)  

Dans l’espace des caractéristiques ℱ, la fonction discriminante W est une fonction linéaire. 

Dans l’espace des données ℝQ, elle est non linéaire si Φ est une fonction non linéaire. 

Le problème d’optimisation dans l’espace ℱ devient alors : 

 fQ � = h�
D

�,�
A 12 = = h�h+R�R+  D

+,�
D

�,� Φ�9YUUUS�. Φ�9mUUUS� (29)  

 

et l’équation de l’hyperplan optimal : 

 n�9� � = h�oR� . Φ�9S�. Φ�9YUUUS� � &oD
�,�  (30)  

La solution du problème d’optimisation ne dépend donc plus du produit scalaire 9S. 9YUUUS dans 

l’espace des données, mais du produit scalaire Φ�9S�. Φ�9YUUUS� dans l’espace des 

caractéristiques. Il n’est donc pas nécessaire de connaître explicitement la forme de la 

transformation par la fonction Φ, qui peut engendrer des données transformées de très 

grande dimension difficilement calculables, puisque seule la connaissance de son produit 

scalaire est nécessaire. Cette astuce est connue sous le nom d’« astuce du noyau » ou 

« kernel trick » en anglais. 

Supposons que l’on dispose d’une fonction z, dite « fonction noyau », telle que : 

 z{9�, 9+| �  Φ�x~�. Φ�x�� (31)  

La possibilité de calculer un produit scalaire dans l’espace ℱ par l’intermédiaire de la 

fonction noyau permet de s’affranchir de la fonction Φ. 

L’hyperplan optimal peut ainsi être obtenu en remplaçant Φ�x~�. Φ�x�� par z{9� , 9+| dans 

les équations 29 et 30. 
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Parmi les fonctions noyaux les plus usitées, on trouve le noyau polynomial : 

 z{9�, 9+| � ��{9YUUUS. 9mUUUS| � &�  (32)  

avec % le degré du polynôme. 

Et le noyau gaussien : 

 z{9�, 9+| � a9% �A @x~ A x�@*2Ѳ* � 
(33)  

avec Ѳ r 0 qui permet de gérer l’écart type de la gaussienne. Une valeur minimale de Ѳ 

permet d’approcher des formes très irrégulières alors qu’une valeur plus élevée produira des 

formes plus lisses. 

d) Avantages et limites 

L’un des points forts de l’algorithme de classification Support Vector Machine est sa capacité 

à traiter rapidement des données de grande dimension. De plus, il rend possible une 

séparation linéaire des objets ne l’étant pas dans leur espace de représentation d’origine en 

apportant une solution optimum globale. De ce fait, la présence de données aberrantes ou 

non homogènes parmi le jeu d’entrainement n’empêche pas nécessairement la création 

d’un modèle de prédiction efficace. En effet, dans le cas d’une classification de données non 

linéairement séparables le taux d’erreur pondérable autorise une modulation entre 

l’importance accordée à ces erreurs et la complexité du classifieur (selon la fonction noyau 

choisie). 

En ce qui concerne le calcul de l’hyperplan séparateur, que ce soit pour des populations 

linéairement séparables ou non, il est réalisé à partir de vecteurs supports considérablement 

inférieurs en nombre par rapport à la totalité des données du jeu d’entrainement, 

concentrant ainsi le calcul de cet hyperplan sur les éléments les plus à la frontière entre les 

deux populations d’objets, et simplifiant la complexité et le temps de calcul des modèles de 

prédiction. 

Cependant, la gestion des paramètres reste délicate et peut influencer grandement la 

pertinence du modèle de prédiction. 
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Prenons le cas du sur-apprentissage (overfitting en anglais) où seuls les objets ayant servi à 

la construction du modèle sont correctement discriminés, et où tout autre individu est 

labellisé comme l’une des deux classes exclusivement. Ce phénomène rend le modèle de 

prédiction spécifique au jeu d’entrainement utilisé pour le construire, et se présente lors 

d’une trop forte estimation du paramètre d’erreur. 
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Chapitre 3 : Résultats et discussions 

             

Dans ce chapitre sont présentés sous forme d’articles les résultats obtenus au cours de 

ces différentes études. 
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Préambule 

Les résultats obtenus au cours de cette thèse s’articulent autour de deux thèmes de 

recherche et sont présentés ici sous forme de publications scientifiques. 

Le premier thème de recherche de cette thèse était axé autour d’une étude combinant la 

technologie de microspectroscopie infrarouge à l’optimisation d’un nouvel algorithme de 

classification non supervisée. Cet algorithme a permis d’une part, d’apporter un supplément 

informatif dans un but diagnostic de cancers cutanés, et d’autre part, a montré un fort 

potentiel autant sur le plan du temps de calcul que dans la qualité des résultats obtenus. Ces 

travaux ont fait l’objet de trois publications. 

La publication n°1 propose une comparaison entre les résultats obtenus via 23 indices de 

validité, 4 règles en m et une amélioration de l’algorithme de classification Fuzzy C-Means 

Redundant Based Algorithm (FCM-RBA), développé au sein du laboratoire. Ces classifications 

ont été réalisées sur 16 images spectrales infrarouge de cancers cutanés. 

La publication n°2 est une application de cet algorithme amélioré, nommé ici FCM-URBA 

(Upgraded), à des jeux de données simulés et réels classiquement utilisés dans la littérature. 

5 indices de validité récemment publiés y sont également testés ainsi qu’une méthode 

permettant elle aussi d’estimer à la fois les valeurs optimales des deux paramètres à gérer, 

m et C. 

La publication n°3 est une revue des différents indices de validité et règles en m présents 

dans la littérature, appliqués à des images spectrales infrarouge et des jeux de données 

classiquement utilisés dans la littérature, qu’ils soient réels ou artificiels. 

Le second thème de recherche a été mené dans le cadre du projet ANR TECSAN IHMO, où 

une machine multimodale couplant plusieurs technologies de pointe a pu être mise au point. 

Ce module a permis de réaliser une étude visant à améliorer le diagnostic de la LLC au 

moyen de la technologie de microspectroscopie Raman et d’un algorithme de classification 

supervisée. Ces travaux ont fait l’objet de trois publications. 

La publication n°4 met en avant le projet IHMO, ainsi que les résultats de classification 

Raman préliminaires obtenus dans ce cadre. 
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La poursuite de cette étude préparatoire a permis de considérablement augmenter la base 

de données disponible. Les résultats de classification obtenus ont tout d’abord conforté ceux 

de la première publication, et ont fait l’objet d’une présentation dans un congrès 

international puis d’une publication sous la forme d’abstract étendu (publication n°5). 

Une description détaillée des traitements de données, des méthodes statistiques 

multivariées et de l’algorithme de classification utilisés a fait l’objet de la publication n°6. 

En perspective de ce projet, le module IHMO a également permis de réaliser des tests 

exploratoires dans un tout autre domaine d’application, dont l’objet était de détecter la 

présence du parasite Plasmodium falciparum (responsable de la malaria) dans les hématies 

d’un échantillon de sang contaminé. Ces premiers travaux ont été présentés lors d’un 

congrès international et ont fait l’objet de la publication n°7. 
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Article #I 

 

 

 

 

 

Publication n°1 

 

FCM parameter estimation methods: Application to infrared 

spectral histology of human skin cancers 

T. Happillon, D. Sebiskveradze, V. Vrabie, O. Piot, P. Jeannesson, M. Manfait, C. Gobinet. 

Proceedings of the 20th European Signal Processing Conference (EUSIPCO 2012) 2012, pp. 

1831-1835 
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Présentation de la publication n°1 

Contexte 

En oncologie, une grande attention est portée aux techniques qui permettraient de 

diagnostiquer de plus en plus précocement les cancers cutanés. En effet, un diagnostic de la 

maladie lors de ses premiers stades améliore les effets thérapeutiques des traitements 

médicaux administrés, et augmente ainsi l’espérance de vie des patients. Une analyse 

histologique conventionnelle est basée sur l’observation au microscope par un anatomo-

pathologiste, d’une coupe de tissu (biopsie ou exérèse) colorée à l’Hématoxyline et Eosine 

(H&E). Les critères morphologiques sont donc fortement considérés lors d’un tel diagnostic. 

Cependant, une analyse moléculaire de l’échantillon par microspectroscopie infrarouge (IR) 

à transformée de Fourier, sans coloration ni destruction de celui-ci, peut apporter un réel 

surplus d’informations pertinentes pour aider le spécialiste à établir son diagnostic. 

L’application d’algorithmes de classification floue non supervisée (comme les FCM) permet 

d’accéder à des informations nouvelles invisibles par histologie conventionnelle, telles les 

régions d’interconnectivité entre tissus. 

Objectif 

Cependant, le comportement des FCM est contrôlé par deux paramètres : le nombre de 

classes �, et le paramètre de floue, �. Des méthodes, appelées indices de validité, ont été 

développées dans la littérature pour estimer le nombre de classes pour un paramètre de 

floue fixé. Inversement, des méthodes, nommées règles en m, permettent d'estimer le 

paramètre de floue pour un nombre de classes donné. Notre équipe a récemment 

développé une méthode innovante d'estimation simultanée de ces deux paramètres 

spécifiquement pour l'imagerie spectrale infrarouge. Bien que donnant d'excellents résultats 

lorsqu'appliquée sur des images spectrales infrarouge de tumeurs cutanées, cette méthode 

dénommée Fuzzy C-Means Redundant Based Algorithm (FCM-RBA) souffre de deux 

problèmes. En effet, elle nécessite un temps de calcul conséquent, et ces résultats n’ont 

jamais été comparés à ceux d’indices de validité récents ou de règles en m. 

Le premier objectif de ce travail est donc de réduire le temps de calcul de cet algorithme 

appliqué sur des images spectrales infrarouge. Le deuxième objectif est de montrer la 
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supériorité de cette version accélérée de FCM-RBA vis à vis d'indices de validité récents et de 

règles en m. La comparaison sera faite sur la pertinence histologique des partitions floues 

estimées par ces différentes méthodes, lorsqu’elles sont appliquées à des images spectrales 

infrarouge de lésions cutanées. 

Matériels et Méthodes 

Dans cette étude, 16 échantillons de peaux cancéreuses incluses en paraffine ont été 

considérées. Parmi ces échantillons différents types de cancers cutanés sont représentés : 4 

carcinomes basocellulaires, 3 carcinomes spinocellulaires, 4 maladies de Bowen et 5 

mélanomes. Pour chacun, des coupes de 10µm d’épaisseur ont été réalisées à l’aide d’un 

microtome et ont été déposées sur un support de CaF2 sans aucun agent fixateur. Des 

coupes adjacentes aux coupes imagées par infrarouge ont été colorées à l’H&E afin d’être 

analysées de façon conventionnelle par un spécialiste et ainsi déterminer les différentes 

catégories tissulaires présentes dans chaque échantillon. Ces analyses conventionnelles font 

office de références pour estimer la qualité des résultats obtenus au cours de cette étude. 

Les acquisitions de données ont été réalisées via un système d’imagerie (Microscope 

Spotlight 300, Perkin Elmer) associé à un spectromètre Infrarouge à Transformée de Fourrier 

(Spectrum One, Perkin Elmer) avec une résolution spatiale de 6,25 µm et une résolution 

spectrale de 4cm
-1

. Les données ainsi acquises ont ensuite été prétraitées par EMSC et 

normalisées avant d’être considérées pour les différentes classifications. L’algorithme FCM-

RBA accéléré, 23 indices de validité et 4 règles en m ont été appliqués à chacun des 16 

échantillons. 

Résultats 

Les résultats de classification obtenus au cours de cette étude montrent que pour chaque 

échantillon, le nombre de classe optimal estimé par les indices de validité est soit inférieur, 

soit très supérieur au nombre de structures diagnostiquées par l’anatomo-pathologiste sur 

les coupes colorées H&E. De plus, les valeurs de m (qu’elles soient estimées par les règles en 

m ou standard) ne permettent pas de mettre en avant les zones de transition entre les 

différents tissus (m trop faible) ou au contraire ne rendent pas les différentes classes 

distinguables (m trop élevé). Les résultats obtenus via l’algorithme FCM-RBA amélioré sont 

quant à eux en parfaite corrélation avec les analyses de coupes H&E. Le nombre de classes 
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optimal retourné par l’algorithme est en accord avec le nombre de structures tissulaires 

dans chaque coupe. La valeur optimale de m conjointement déterminée, n’est ni sous-

estimée ni sur-estimée, et permet de mettre en avant les zones de transition entre les tissus. 

Ces résultats ont été constatés sur l’ensemble des 16 biopsies considérées dans cette étude. 

Conclusion 

On peut constater dans la littérature, et au vu des résultats de cette étude, que l’algorithme 

de classification Fuzzy C-Means est bien adapté aux analyses de données spectrales 

infrarouge. Cependant, le choix du paramétrage demeure très important puisque les 

résultats de classification en sont fortement dépendants, et c’est d’ailleurs dans le but 

d’obtenir une estimation optimale de ce paramétrage que les indices de validité et règles en 

m ont été développés. Dans cette étude, ces différents outils ont été comparés à une 

amélioration de la méthode FCM-RBA. Cette comparaison a montré que les résultats 

obtenus via cette dernière étaient meilleurs en termes de qualité et de temps de calcul que 

ceux obtenus par les indices de validité, combinés ou non aux règles en m. En effet, pour 

chaque échantillon analysé, les classes estimées par FCM-RBA amélioré représentent les 

différentes structures tissulaires, et la valeur de m associée permet de mettre en avant non 

seulement les possibles interactions entre elles, mais également l’hétérogénéité au sein 

d’une même structure. Les résultats obtenus sur les 16 échantillons de cancers cutanés 

testés ont ainsi permis de facilement localiser et caractériser les tumeurs. 

Les apports de telles classifications (i.e. zones de transitions et hétérogénéités au sein des 

structures tissulaires), présentent un réel complément aux analyses classiques réalisées sur 

coupes colorées H&E et de ce fait, sont d’un grand intérêt d’un point de vue biomédical. 
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Article #II 

 

 

 

 

 

 

 

Publication n°2 

 

A new method for the simultaneous estimation of the number of 

clusters and the fuzziness parameter in FCM  

T. Happillon, D. Sebiskveradze, V. Vrabie, O. Piot, P. Jeannesson, M. Manfait, C. Gobinet. 

Article à soumettre à Pattern Recognition   
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Présentation de la publication n°2 

Contexte 

Comme expliqué dans le préambule de la publication n°1, un point faible de l’algorithme de 

classification non supervisée Fuzzy C-Means réside dans la subjectivité de son paramétrage. 

En effet, le nombre de classes C et la valeur du degré de flou m sont à déterminer par 

l’utilisateur en amont de toute classification. Afin d’optimiser le choix des valeurs de ces 

paramètres, différents outils ont été développés : les indices de validité et les règles en m. 

Cependant, dans la publication n°1, nous avons montré que de tels techniques sont 

incapables d’estimer des partitions pertinentes lorsque les FCM sont appliqués à des 

données spectrales infrarouge acquises sur des coupes de cancers cutanés. Dans la 

publication n°1, une méthode alternative a donc été proposée, appelée FCM-RBA amélioré, 

permettant d’estimer à la fois � et �. Appliquée sur 16 images spectrales infrarouge 

acquises sur des coupes de cancers cutanés, les partitions estimées par cette méthode 

étaient en parfait accord et même complémentaires à des analyses anatomo-pathologistes 

réalisées en parallèle. 

Objectif 

Bien que les résultats obtenus par notre méthode FCM-RBA amélioré sur des données 

spectrales infrarouge fussent de très bonne qualité, cette technique n’est pas efficace 

lorsqu’elle est appliquée à d’autres types de données. Ce manque de généralisation 

s’explique par la mesure de similarité entre deux classes définie dans notre algorithme par le 

coefficient de corrélation de Pearson. Or, cette mesure de similarité est sensible aux 

données aberrantes (outliers) dans le sens où elle ne détecte pas de corrélation entre deux 

classes identiques qui diffèrent uniquement d’un objet. 

L’objectif de ce travail a donc été d’étendre l’applicabilité de cet algorithme amélioré, en 

modifiant la mesure de similarité. L’algorithme résultant de l’ensemble des modifications 

apportées à FCM-RBA est nommé Fuzzy C-Means Upgraded Redundant Based Algorithm 

(FCM-URBA). L’efficacité de ce nouvel algorithme a ensuite été testée sur des jeux de 

données synthétiques et réels bien connus de la littérature, puis comparée aux résultats 

obtenus par des indices de validité récents. 
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Matériels et Méthodes 

La mesure de similarité choisie est une mesure de similarité floue qui n’est pas sensible aux 

données aberrantes et mieux adaptée à la comparaison de résultats issus de classifications 

non supervisées floues. De plus, l’algorithme FCM-URBA utilisant cette mesure de similarité 

n’a pas tendance à surestimer le nombre de classes comme le faisait l’algorithme FCM-RBA. 

Les jeux de données utilisés dans cette étude sont au nombre de 9 et peuvent être 

subdivisés en deux catégories. Les 5 premiers sont des jeux de données simulées à deux 

dimensions et contenant des objets générés via une distribution gaussienne ou uniforme. La 

seconde catégorie concerne 4 jeux de données réelles, Ecoli, Iris, Serum et WBC (Wisconsin 

Breast Cancer), bien connus dans la littérature pour étudier les performances des 

algorithmes de classification. 

Les indices de validité testés dans cette étude sont STCI (Separation and Total Compactness 

Index), SCI (Separation and Compactness Index), OSI (Overlap and Separation Index), FSI 

(Fuzzy Silhouette Width) et GIISI (Generalized Intra-Inter Silhouette Index). De plus, une 

méthode très récente d’estimation séquentielle de C et m, appelée méthode de 

Schwämmle-Jensen (SJM), a également été testée, en comparaison des méthodes FCM-RBA 

et FCM-URBA. 

La comparaison des résultats n’est plus faite de façon subjective comme dans la publication 

n°1, mais de façon objective, en utilisant une méthode supervisée d’évaluation de la 

meilleure partition estimable par FCM sur un jeu de données. Cette méthode s’appelle la 

méthode de variation de l’information. 

Résultats 

Les résultats obtenus sur les jeux de données simulées montrent une certaine hétérogénéité 

dans les performances des différentes méthodes testées. En effet, les indices STCI, OSI, FSI et 

GIISI, estiment correctement le nombre de classes de 3 jeux sur 5, alors que l’indice SCI 

évalue correctement le nombre de classes de 4 jeux.. 

Les méthodes SJM et FCM-RBA, estiment correctement le nombre de classes de 2 jeux. Seule 

la méthode FCM-URBA estime correctement la structure des 5 jeux de données simulées. 
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Concernant les jeux de données réelles (i.e. Ecoli, Iris, Serum et WBC), les indices SCI, FSI et 

GIISI n’estiment correctement le nombre de classes que d’un seul jeu. L’indice OSI et 

l’algorithme FCM-RBA en partitionnent correctement 2, et l’indice STCI ainsi que la méthode 

SJM estiment correctement le nombre de classes de 3 jeux. Finalement, seul l’algorithme 

FCM-URBA partitionne correctement l’ensemble des 4 jeux de données réelles. 

En ce qui concerne les valeurs du degré de flou, la méthode SJM a tendance à retourner de 

faibles ou fortes valeurs de m, c'est-à-dire en dehors de la plage de valeurs préconisée dans 

la littérature, à savoir entre 1,5 et 2,5. La conséquence de ces estimations est l’obtention de 

classifications dites « dures » (comparables aux K-Means) ou excessivement floues (perte de 

l’information). Cette observation peut également être faite concernant la moitié des 

estimations de m par la méthode FCM-RBA. En revanche, l’algorithme FCM-URBA estime des 

valeurs du degré de flou comprises entre 1,5 et 2,6 pour l’ensemble des 9 jeux de données 

testés, ce qui est conforme aux recommandations de la littérature. 

Conclusion 

L’estimation automatique du nombre de classes C et du degré de flou m est un problème 

important de la classification floue, et c’est pour cette raison qu’ont été créés les indices de 

validité. Cependant, ces indices ne permettent qu’une estimation de C et sont couramment 

calculés avec une valeur de m choisie par défaut égale à 2. Or, il a été montré que non 

seulement ce choix pouvait mener à des erreurs de classification, mais également que les 

valeurs de C et m étaient intimement liées. Dans cette étude, un nouvel algorithme, appelé 

FCM-URBA, a été proposé et a montré sa supériorité au regard des résultats obtenus sur 9 

jeux de données réels et simulés, en comparaison des résultats obtenus par 5 indices de 

validité récents et deux autres méthodes estimant à la fois C et m. 
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A review of parameter estimation methods for Fuzzy C-Means 

T. Happillon, D. Sebiskveradze, V. Vrabie, M. Manfait, C. Gobinet. 
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Présentation de la publication n°3 

Contexte 

Comme déjà décrit dans les préambules des publications n°1 et n°2, l’algorithme des Fuzzy 

C-Means est géré par deux paramètres, le nombre de classes voulues C, et le degré de flou 

m. Les indices de validité sont des méthodes bien connues pour estimer le nombre de 

classes optimales d’un jeu de données pour une valeur fixée de m. L’estimation du 

paramètre de flou m est souvent occultée puisque la grande majorité des études considère 

que le choix de m n’est pas important. Cependant, des études ont montré que ce choix de m 

est primordial et lié au choix de C. C’est pourquoi des méthodes appelées règles en m, ou m-

rules, ont été développées afin d’estimer la valeur optimale de m pour un jeu de données 

considéré. Or ces deux catégories de méthodes ont été développées indépendamment  l’une 

de l’autre. Ainsi, pour appliquer les indices de validité, m doit être connu afin de déterminer 

C. Inversement la majorité des règles en m supposent C connu. D’autres outils ont été 

développés afin d’estimer à la fois C et m, tels la méthode de Schwämmle-Jensen (SJM), 

l’algorithme FCM-RBA ou encore sa version améliorée FCM-URBA. 

Objectif 

Face au manque de bibliographie sur les règles en m, et sur les méthodes K-m telles SJM, 

FCM-RBA et FCM-URBA, et donc sur l’importance du choix de m, l’objectif de ce papier est 

de proposer une revue de ces méthodes et des indices de validité, et de comparer leurs 

performances sur des jeux de données simulés ou réels couramment utilisés dans la 

littérature. 

Matériels et Méthodes 

Dans cette revue, 28 indices de validité, 5 règles en m (FDO, DK, OK, αR, βR), et trois 

méthodes K-m (SJM, FCM-RBA, FCM-URBA) ont été appliquées à 27 jeux de données 

différents (17 simulés et 6 réels). De même que pour la publication n°2, la comparaison des 

résultats est faite de façon objective en utilisant la méthode de variation de l’information. 

Dans cette étude, trois des cinq règles en m ont estimé des valeurs de m exploitables (i.e. 

différentes de +∞). Ainsi, pour chaque jeu de données testé, ces trois valeurs ont été 
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considérées pour estimer le nombre de classe optimal. La valeur standard de m fixée à 2 

dans la littérature est également testée. 

Résultats 

Lorsque la valeur optimale de m pour chaque jeu de données est déterminée par la règle en 

m FDO, la méthode estimant le nombre de classe optimal pour un maximum de jeux de 

données est l’indice de validité VASI avec un score de 34 jeux correctement partitionnés sur 

un total de 49. Vient ensuite l’indice VEASI avec un score de 31/49, puis URBA avec un score 

de 29/49. 

En considérant les valeurs de m déterminées par la méthode DK, l’indice VP et URBA 

apparaissent les meilleurs avec un score de 36/49, puis les indices VMPC et VASI avec un score 

de 35/49 et enfin les indices VGIISI et VOSI avec un score de 34/49. 

Les valeurs de m optimales estimées pour chaque jeu de données par la méthode OK 

permettent à URBA, VP, VASI et VMPC d’obtenir un score de 34/49. Suivis de VFHV et VGIISI avec 

un score de 32/49, puis VEASI avec un score de 31/49. 

Enfin, le plus grand nombre de partitions optimales est obtenu avec une valeur de m fixée à 

sa valeur standard dans la littérature (m=2) et est obtenu par les indices VP et VASI avec un 

score de 37/49, URBA atteint un score de 36/49 et les trois indices VMPC, Vos et VOSI 

obtiennent un score de 35/49. 

Conclusion 

La détermination du paramétrage optimal de l’algorithme FCM est connue dans la littérature 

pour être un réel problème puisque les résultats obtenus en dépendent fortement. Les 

indices de validité, les règles en m et les méthodes K-m ont donc été proposées dans le but 

de répondre à ce problème. Cependant, on notera que de par sa nature et son 

fonctionnement, l’algorithme FCM n’est pas capable de segmenter idéalement tout type de 

jeu de données, et c’est la raison pour laquelle le nombre de classes optimal considéré pour 

chaque jeu de donnée ne peut pas être son nombre de classes réel mais le nombre de 

classes générant la partition la plus en accord avec le partitionnement original (estimé par la 

méthode de variation de l’information). Dans cette revue, l’indice de validité VASI ainsi que la 

méthode URBA apparaissent comme les plus performants quelque soit la méthode utilisée 
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pour estimer la valeur optimale de m. Les indices VP et VMPC montrent également une bonne 

capacité à estimer le nombre optimal de classes pour les jeux de données réels et simulés 

testés. Finalement, peu de méthodes parmi l’ensemble testé apparaissent robustes face à 

différentes valeurs du degré de flou et lorsqu’elles sont appliquées à des jeux de données 

variant de par leur nature (simulé ou réel), leur dimension et leur taille. 
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Article #IV 

 

 

 

 

 

 

Publication n°4 

 

La biophotonique au service de l’identification de marqueurs 

pronostiques intracellulaires 

J. Klossa, S. Daliphard, X. Troussard, P. Vielh, M. Manfait, J. Angulo, G. Flandrin, A. Beljebbar, V. 

Untereiner, T. Happillon, C. Gobinet, S. Velasco-Forero, S. Roux, V. Saada, R. Dagiral, V. Coomans, E. 

Froigneux, P. Rideau, A. Vievard. 

IRBM 2011, 32, 72-75. 
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Présentation de la publication n°4 

Contexte 

Les approches diagnostiques et pronostiques de la LLC, principalement morphologiques et 

moléculaires, sont complexes. Afin de répondre à une problématique de pénurie en 

personnel, d’automatisation et de standardisation des analyses, le projet IHMO (Imagerie 

Hybride en Microscopie Oncologique) à été mis en place. Ce projet vise à développer une 

solution d’imagerie hybride combinant la microspectroscopie Raman et la microscopie 

multispectrale afin d’apporter une aide au diagnostic de la LLC en différenciant les états 

cancéreux et non cancéreux des cellules analysées, i.e. lymphocytes B tumoraux et sains 

respectivement. 

Objectif 

L’objectif de cette étude est dans un premier temps de décrire les solutions techniques 

retenues pour construire le microscope multimodale IHMO, issu du projet éponyme. Dans 

un second temps, le but est de montrer par une étude préliminaire que le module Raman est 

capable de réaliser un tri des éléments nucléés et d’établir un diagnostic de la LLC en 

s’appuyant sur des outils de traitement et de classification supervisée des données. Les 

résultats obtenus avec le module de microscopie multispectrale, non encore aboutis, n’ont 

pas été présentés dans ce papier. 

Matériels et Méthodes 

Les échantillons sanguins considérés dans cette étude se présentent sous forme de frottis 

sanguins non colorés et non fixés. La détection et la localisation des globules blancs sur le 

frottis sont réalisées de façon automatique par microscopie conventionnelle (ECLIPSE FN1 

Nikon SA, Champigny Sur Marne, France) avec un objectif à sec 40x (NA 0,6, Nikon SA, 

Champigny Sur Marne, France). Les frottis de 24 patients atteints d’une LLC hypercytaire et 

11 volontaires ont été considérés et 90 cellules en moyenne ont été analysées par 

microspectroscopie Raman pour chaque prélèvement. Les spectres sont acquis au centre du 

noyau des globules blancs précédemment repérés avec un temps d’accumulation de 2 x 10 

secondes, via un objectif 100x (NA 0,9, Nikon SA, Champigny Sur Marne, France) et un 

module Raman (Horiba Jobin Yvon, Villeneuve d’Ascq, France). Ce module est composé 
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d’une source laser à 532 nm et d’un spectromètre associant un détecteur CCD de 1024 x 256 

pixels (Andor Technology, South Windsor, CT, USA), refroidi à -70°C par effet Pelletier. Les 

spectres Raman sont ensuite prétraités avant d’être classifiés par l’algorithme Support 

Vector Machine. Après analyse Raman, les frottis sont colorés par MGG afin d’établir la 

catégorie cellulaire de chaque élément analysé (lymphocyte, monocyte ou polynucléaire) et 

ainsi obtenir une référence permettant de valider les résultats obtenus après classification. 

Résultats 

Les classifications de spectres Raman, menées dans le cadre d’une distinction du type 

cellulaire des leucocytes analysés, ont montré un excellent pouvoir discriminant en 

présentant des précisions de 99,6% pour les lymphocytes et de 98,8% pour les 

polynucléaires et monocytes. Dans un second temps, la discrimination entre lymphocytes 

pathologiques et sains, a elle aussi montré un réel potentiel de reconnaissance des spectres 

avec une sensibilité de 95% et une spécificité de 87,5%. 

Conclusion 

Le projet IHMO a permis de mettre au point une machine multimodale, combinant 

différentes technologies de pointe et permettant l’acquisition de données de différentes 

natures (dont la microspectroscopie Raman) sur des frottis sanguins non colorés et dont la 

préparation demeure simple, rapide et peu couteuse. Des outils de prétraitements et de 

classification des spectres ont également été développés et intégrés au module, permettant 

ainsi à l’utilisateur de mener une étude complète depuis l’acquisition jusqu’au résultat de 

prédiction de spectres qu’il enregistre. 

Cette approche diagnostic du projet a été réalisé sur la LLC mais peut également être 

appliquée à différents domaines de cytohématologie, comme d’autres catégories de 

leucémies, l’étude des hématies, ou encore l’étude de parasites sanguins. 
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Article #V et #VI 

 

Publication n°5 

 

Label free technologies: Raman micro-spectroscopy and multi-

spectral imaging for lymphocyte classification 

T. Happillon, V. Untereiner, A. Beljebbar, C. Gobinet, M. Manfait, S. Daliphard, P. Cornillet-Lefebvre, 

X. Troussard, J. Angulo, S. Velasco-Forero, V. Saada, G. Flandrin, J. Klossa. 

Diagnostic Pathology 2013, 8 (Suppl 1) : S32 doi : 10.1186/1746-1596-8-S1-S32 

 

 

Publication n° 6 

 

Diagnosis approach of Chronic Lymphocytic Leukemia on unstained 

blood smears using Raman microspectroscopy and supervised 

classification 

T. Happillon, V. Untereiner, A. Beljebbar, C. Gobinet, S. Daliphard, P. Cornillet-Lefebvre, A. 

Quinquenel, A. Delmer, X. Troussard, J. Klossa, M. Manfait. 

Article à soumettre à Analyst, 2013  
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Présentation des publications n°5 et 6  

Contexte 

La Leucémie Lymphoïde Chronique, et plus précisément la LLC de type B, est une maladie 

cancéreuse du sang touchant les lymphocytes B. Elle est la plus répandue des leucémies en 

Occident et touche essentiellement les personnes âgées de plus de 50 ans. Ne présentant 

aucun symptôme, son diagnostic est très souvent réalisé de façon fortuite lors d’une simple 

analyse sanguine où un taux anormalement élevé de globules blancs laissera suspecter la 

maladie. Après différentes analyses morphologiques et moléculaires, le diagnostic peut être 

posé, le stade d’évolution de la maladie déterminé, et si besoin un traitement est 

administré. La microspectroscopie Raman quant à elle est un outil puissant, non destructif et 

non invasif, permettant d’enregistrer des informations moléculaires sur les échantillons 

analysés. Son utilisation dans une optique d’approche diagnostique de la LLC apparaît donc 

pertinente. 

Objectif 

L’objectif de cette étude est dans un premier temps de décrire précisément les procédures 

d’acquisition et de traitement numérique, des spectres acquis avec le module Raman du 

microscope multimodale IHMO. 

Dans un second temps, l’objectif de ce travail est d’approfondir les résultats préliminaires 

obtenus dans le cadre du projet IHMO (publication n°4) et de confirmer le potentiel de la 

microspectroscopie Raman dans le diagnostic de la LLC sur une plus grande cohorte de 

patients. 

Matériels et Méthodes 

Les frottis sanguins considérés sont préparés dans les mêmes conditions que pour l’étude 

précédente (publication n°4) à la différence qu’ils proviennent d’un ensemble d’échantillons 

plus conséquent, à savoir 49 patient LLC et 27 volontaires sains. En termes de quantité de 

spectres, 1127 lymphocytes et 997 polynucléaires sont considérés pour la discrimination du 

type cellulaire, et 4257 lymphocytes tumoraux et 2628 lymphocytes sains sont utilisés pour 

la distinction Sain vs LLC. Ces spectres suivent les mêmes protocoles d’acquisition et de 

prétraitement que précédemment. Une sélection de variables assistée par classification 
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supervisée a été appliquée aux spectres afin d’estimer les régions spectrales d’intérêt (ROI 

pour Region Of Interest) la plus discriminante entre les individus sains et patients 

leucémiques, permettant ainsi d’améliorer les résultats de classification. Comparativement à 

la publication n°4, les classifications supervisées sont complétées par une étude basée sur la 

technique du 10-Fold Cross Validation, permettant de déterminer les capacités de 

généralisation en prédiction d’un algorithme de classification (ici SVM), lors de son 

application à un jeu de données particulier. Dans un deuxième temps, l’augmentation de la 

base de données pour chaque catégorie de spectres autorise une procédure de classification 

en trois temps, qui a été réalisée en prenant en compte des jeux d’entrainement, de 

validation et de prédiction. 

Résultats 

Les premières classifications, cherchant à distinguer les spectres issus de lymphocytes et de 

polynucléaires se sont révélées quasi parfaites, que ce soit avec la technique du 10-Fold 

Cross Validation, dont les résultats atteignent 98,9% et 96,9% de reconnaissance pour 

chaque catégorie cellulaire (lymphocytes et polynucléaires respectivement), ou pour la 

procédure de classification en trois temps, avec des résultats obtenus sur le jeu 

d’entrainement de 98,8% et 96,7%, sur le jeu de validation de 100% et 99,7%, et sur le jeu de 

prédiction de 98,5% et 99,1%. En ce qui concerne les classifications de spectres issus de 

lymphocytes sains et tumoraux, les valeurs de sensibilité et spécificité obtenues avec la 

technique du 10-Fold Cross Validation sont respectivement de 97,4% et 88,2%. Celles 

obtenues par la suite en couplant la procédure en trois temps avec la ROI estimée par 

sélection de variables sont de 83,3% et 100% sur le jeu d’entrainement, 90,9% et 84,6% sur 

le jeu de validation, et 80% et 100% sur le jeu de prédiction. 

Conclusion 

Lors de cette étude, les classifications réalisées dans le cadre d’une approche diagnostique 

de la LLC, ont montré le fort pouvoir discriminant de la microspectroscopie Raman dans la 

différenciation de spectres issus de cellules de différentes natures, mais également dans la 

distinction de spectres en fonction de l’état pathologique ou non des cellules dont ils sont 

issus.
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Abstract: 

We have investigated the potential of Raman microspectroscopy coupled with supervised 

classification algorithms to diagnose a blood lymphoproliferative disease, namely Chronic 

Lymphocytic Leukemia (CLL). To correlate Raman classifications with cell morphology, 

samples were stained after Raman measurements. For this study, standard glass slides were 

more convenient, and the 532nm laser excitation was a good compromise to reduce glass 

interferences and to improve signal/noise ratio with no sample damages. Preliminary 

classifications allowed the discrimination of data measured on the two main leucocyte 

subpopulations (lymphocytes and polymorphonuclears). These classifications aim to retain 

only lymphocyte cells for further investigations, i.e. normal vs CLL cells. Prediction models 

were built using Support Vector Machine algorithm (with or without 10-Fold Cross-

Validation procedure) on a dataset composed of 1127 lymphocytes and 997 

polymorphonuclears spectra. Their sensitivity and specificity were calculated over 98.5%. 

The mean difference spectrum between these two classes shows higher nucleic acid content 

in lymphocyte compared to polymorphonuclears. These differences could be correlated to 

their nuclear-to-cytoplasm ratio. In the second part of this study, we have developed 

powerful classification models based on 6885 lymphocytes spectra acquired from 49 CLL 

patient and 27 volunteer samples. The mean sensitivity and specificity reach 88% and 93% 

respectively. The main molecular differences between healthy and CLL cells were associated 

to DNA and proteins changes. These spectroscopic markers could lead in the future to 

develop a helpful medical tool for CLL diagnosis. 
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Introduction: 

B-cell Chronic Lymphocytic Leukemia (B-CLL) (Zenz, Mertens et al. 2009, Campo, Swerdlow 

et al. 2011) is a blood neoplastic disease usually diagnosed in people over 50 years old. It is 

the most common leukemia among adults in Western countries often detected at an early 

stage in patients without symptoms. B-CLL is defined by the accumulation of monoclonal 

mature B-cell composed in its classic form of monomorphic small round lymphocytes with 

clumped chromatin and scanty cytoplasm, expressing a distinct immunophenotype. Previous 

studies reported that genetic alterations contribute to tumorigenesis, clinical progression, 

and refractoriness of CLL to treatment, which could help to understand the origin of CLL. 

A CLL is suspected when an isolated peripheral lymphocytosis persists more than three 

months. CLL diagnosis is based on laboratory tests such as complete blood cell count, 

including differential count, and lymphocytes immunophenotyping. Differential count is 

made by automatic blood cell counters but lymphocytes morphology of blood smears, 

stained with May-Grünwald Giemsa (MGG), is validated by a cytologist. Because of the 

morphological similarity between healthy and neoplastic lymphocytes, flow cytometry 

immunophenotyping  is used to quantify the different lymphocytes subsets, and compute a 

Matutes score (Matutes, Owusu-Ankomah et al. 1994) to establish the CLL diagnosis. 

The Rai (Rai, Sawitsky et al. 1975) and Binet (Binet, Auquier et al. 1981) classifications are 

used to define disease stage. The evaluation of other prognosis factors, such as ZAP-70 gene 

expression and cell doubling time, contribute to predict patient survival and suitable 

treatment. Almost all CLL treated patients show clinical ameliorations but to date, no cure is 

available. New approach such as Raman microspectroscopy would be useful tool, in order to 

provide rapid and complementary information to diagnose CLL disease at molecular level. 

Raman microspectroscopy (Tu 1982) is a process based on an inelastic light scattering, called 

Raman diffusion. When the laser beam interacts with the sample, a small proportion of 

incident photons (around 1 for 108) coming from the excitation source are scattered with a 

corresponding change in frequency. The difference between the incident and the scattered 

frequencies corresponds to the vibrational modes of molecules participating in the 

interaction. Raman spectra represent fingerprints of the biomolecular composition of a 

sample. Raman technology is non destructive, with a high spatial resolution (around 1 µm), 
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and probes intrinsic molecular and biochemical information. This technology is rapid, 

requires no staining or any marking of the samples. Raman microspectroscopy combined 

with multivariate statistical analysis is thus of valuable interest for biomedical applications 

(Ellis and Goodacre 2006) to highlight the physiopathological modifications in cancer cells 

and tissues (Diem, Romeo et al. 2004), such as skin (Sigurdsson, Philipsen et al. 2004), lung 

(Huang, McWilliams et al. 2003), cervix (Vargis, Brown et al. 2012) and colon (Beljebbar, 

Bouché et al. 2009). 

The aim of our present study is to diagnose CLL directly from human blood smears, obtained 

in the same conditions as all cytological preparations without MGG staining, using Raman 

microspectroscopy. CLL being a lymphoproliferative disease, the first step of this study is 

focused on the distinction between the two main leukocyte categories, i.e. lymphocytes and 

polymorphonuclears. The second part investigates the molecular changes between CLL and 

healthy lymphocytes. Supervised classification procedures are developed in order to 

construct predictive models able to distinguish between different cell categories 

(lymphocytes vs polymorphonuclears and CLL vs healthy). 

Material and methods: 

Samples: 

Blood samples from 27 healthy volunteers and 49 untreated B-CLL patients were collected 

with their consent by the Centre Hospitalier Universitaire of Reims Champagne-Ardenne in 

France. The untreated leukemia patients have been selected according to different criteria: 

stage A in the Binet classification, a Matutes score over 3 and a CD19 percentage above 80% 

(i.e. at least 80% of the lymphocytes are neoplastic B-lymphocyte cells). Smears were 

manually prepared by spreading a blood drop on conventional glass slides, without prior 

chemical treatments. 

Raman data acquisition: 

To conduct this study, a multimodal machine has been developed by the Tribvn compagny 

(Châtillon, France) which combined a Raman spectrometer (Horiba Jobin Yvon, Villeneuve 

d’Ascq, France) and a conventional microscope (ECLIPSE FN1 Nikon SA, Champigny Sur 

Marne, France). This microscope was equipped with two dry objectives (Nikon SA, 
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Champigny Sur Marne, France), 40x and 100x (NA 0.6 and 0.9 respectively), and a motorized 

stage (Ludl Electronic Products, Ltd). 

The Raman spectrometer is equipped with a 532 nm laser excitation source (Toptica 

Photonics, Munich, Germany) delivering 22 mW of output power and 13.5 mW of power on 

the sample. With confocal hole size about 100 µm, the spatial resolution is 2 µm. The 

spectral resolution is about 4 cm-1 by using a 1200 lines/mm dispersive grating. The Raman 

signal is recorded on a multichanel CCD detector (Andor Technology, South Windsor, CT, 

USA) with 1024x256 pixels, cooled at -70°C by Peltier effect. 

Approximately a hundred white blood cells were localized on the smear by using a 40x 

microscope objective. Raman measurements were performed on each cell nucleus by using 

a 100x objective with 2 accumulations of 10 seconds, in the 702-3187 cm-1 spectral range. 

After Raman measurements, samples were stained with MGG procedure, cytologists 

classified each cell as lymphocyte, monocyte or polymorphonuclears and the corresponding 

spectrum was labeled accordingly. 

Preprocessing: 

In order to keep only relevant cell information for further classifications, it is essential to 

correct Raman spectra from glass background. The contribution of glass signal is estimated 

by ordinary least squares and subtracted from each spectrum. Spectra are then smoothed 

with a Savitzky-Golay filter (Savitzky and Golay 1964) using a window length of 9 points and a 

polynomial function of order 1. 

Three quality tests are realized on these spectra. The first one computes a signal to noise 

ratio (S/N), by dividing the 2800-3150 cm-1 integrated signal band with the 1800-2200 cm-1 

integrated noise band. This quality test retains only the spectra whose S/N ratios are over 

three times the standard deviation. When white and red blood cells are geographically close 

or superimposed, the measured spectrum is a linear combination between leucocyte and 

hemoglobin signals. This contamination level was evaluated with a second quality test by 

computing the integrated band ratio 1656-1720 cm-1 / 1540-1656 cm-1, representing 

leucocyte to hemoglobin fraction (S/H). This quality test retains only spectra whose S/H 

ratios are over 1. This threshold was determined by simulation tests, using different 
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combinations between pure lymphocytes and hemoglobin spectra. The third quality test 

allows detecting and removing spectra containing spikes by analyzing mean-centered data. 

Due to the intrinsic fluorescence emission of the biological sample, the spectra were 

baseline corrected using a polynomial function of order 2, and then, normalized using the 

Standard Normal Variate method (Barnes, Dhanoa et al. 1989). 

Statistical analysis: 

After these preprocessing steps, two classification algorithms were constructed to 

distinguish between different cell categories, polymorphonuclears vs lymphocytes (P\L 

classification) and CLL vs healthy (C\H classification). The first classification is applied on the 

P\L dataset composed of 997 polymorphonuclear and 1127 lymphocyte spectra. The second 

classification uses 4257 CLL and 2596 healthy spectra (C\H dataset, see table I). Each dataset 

is divided into training, validation and prediction sets. 

 
Table I: Composition of CH dataset. 

Regions Of Interest (ROI): 

In order to improve data classification sensitivity, specificity and to reduce computational 

time, the most discriminant wavenumbers (that compose ROI) between spectra from C\H 

dataset were considered using the MATLAB randfeatures function (Liu and Motoda 1998). 

Supervised classification: 

Support Vector Machine (SVM) (Cortes and Vapnik 1995, Vapnik 1999) combined to Raman 

spectroscopy has already been used as a powerful supervised classification algorithm in 

medical diagnosis (Widjaja, Zheng et al. 2008, Sattlecker, Bessant et al. 2010, Yan, Li et al. 

Subsets Categories Patients/Volunteers Spectra 
        

Training set 
CLL 6 513 

Healthy 4 347 
      

Validation set 
CLL 33 2820 

Healthy 13 1106 
      

Prediction set 
CLL 10 924 

Healthy 10 1175 
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2011). The aim of this method is to discriminate classes by finding the optimal hyperplane 

which allows maximizing the margin between them. In this study, an improvement of SVM 

algorithm, ν-SVM (Chang and Lin 2011), was considered and the Gaussian kernel radial basis 

function was chosen as ν-SVM kernel (Rüping 2001). 720 combinations of (σ, ν) parameters 

were tested (σ between 10-4 and 100 and ν from 0 to 1) to optimize classification result. For 

both datasets, the efficiency of each estimated model was evaluated by its sensitivity (% of 

correctly classified lymphocyte cells for P\L dataset or % of correctly classified CLL patients 

for C\H dataset) and specificity (% of correctly classified polymorphonuclear cells for P\L 

dataset or % of correctly classified healthy volunteers for C\H dataset). 

Preliminary classifications, combining a 10-Fold Cross-Validation procedure with the ν-SVM 

algorithm (FCV-SVM), were achieved on training and validation sets of P\L dataset 

(respectively C\H dataset). Then, robust training-validation-prediction ν-SVM classifications 

were led on the full P\L dataset (respectively full C\H dataset). For each (σ, ν) couple, a 

prediction model was computed with the training set and validated on the validation set. 

Among the 720 generated models, the best one was chosen according to the best validation 

results, and was blindly tested on the prediction set. 

Results: 

In healthy volunteers, polymorphonuclears represent 50-70 % of white blood cells, 

lymphocytes 20-40 % and finally monocytes 3-8 %. A first step of this work was to 

discriminate between Raman spectra associated to the two main cell categories 

(lymphocytes vs polymorphonuclears) using multivariate statistical analysis. 

Classification of Lymphocytes vs polymorphonuclears 

First, FCV-SVM classification was achieved on training and validation parts of P\L dataset on 

the whole spectral region 703-3187 cm
-1

. The result of this classification shows sensitivity 

and specificity of 99% and 98% respectively. Second, the training-validation-prediction 

procedure, applied on the full P\L dataset gave similar result (see table II). 
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Table II: Results obtained for PL classifications. 

 

To identify the differences between these two classes in term of molecular composition, 

mean Raman spectra recorded on 1127 lymphocytes and 997 polymorphonuclears were 

compared (Figure 1a and 1b). These spectra displayed Raman bands associated to proteins, 

lipids, and nucleic acids as the main constituents of cellular components. The region 700-800 

cm
-1

 provides information on nucleic acids. The band at 1010 cm
-1

 is associated to breathing 

mode of phenylalanine of the proteins and protein bands at 1665 cm
-1

 and 1258 cm
-1

 are 

assigned to the amide I and amide III respectively. The band at 1342 cm
-1

 is associated to 

CH3/CH2 twisting vibration of proteins and nucleic acids. The band at 1455 cm
-1 

is attributed 

to CH2 deformation mode arising from both proteins and/or lipids, and 1103 cm
-1

 band is 

associated to PO2 symmetric stretching vibration of DNA. In the high wavenumber region, 

the Raman bands at 2886 cm
-1

, 2941 cm
-1

 and 3066 cm
-1

 correspond to stretching of CH2 and 

CH3 groups of lipids and  proteins respectively, and also CH of aromatic amino acids. To 

identify the molecular variations between these two classes, mean difference spectrum was 

calculated to highlight their main molecular changes (Figure 1c). This spectrum displays 

positive bands related to the vibrations of nucleic acid and backbone of DNA, such as 791 

cm
-1

, 1103 cm
-1

, 1378 cm
-1

 and 1583 cm
-1

 bands. Indeed, nucleic acid content was higher in 

lymphocyte compared to polymorphonuclears which could be correlated to lymphocyte 

nuclear-to-cytoplasm ratio. 

 Lymphocytes (%) Spectra Polymorphonuclears (%) Spectra 

     
N-Fold-Cross 

Validation 98.9 723/731 96.9 635/655 

     
Training set 98.8 327/331 96.7 266/275 

Validation set 100 400/400 99.7 379/380 
Test set 98.5 390/396 99.1 339/342 
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Figure 1: Mean spectra of lymphocyte and polymorphonuclear cells. Difference spectrum between 

them and annotated main spectral differences (gray lines). 

 

 

CLL being a lymphoproliferative disease, the main leukocyte cells are lymphocytes with a 

small proportion of polymorphonuclears. The P\L classification model was then applied on 

the C\H dataset in order to check its discriminating power on CLL spectra. The classification 

result confirms that this model is able to distinguish between lymphocytes and 

polymorphonuclears as well as healthy or neoplastic samples. In this study we investigated 

B-CLL which affects only lymphocytes cells. The aim of this P\L classification was to identify 

and exclude all spectra associated to polymorphonuclears for further discrimination 

between healthy and neoplastic cells. 

  

/

/ 
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Classification of Healthy vs CLL lymphocytes 

In the second part of this study, we have investigated the potential of Raman spectroscopy 

combined to SVM algorithm to discriminate between healthy and CLL lymphocyte cells 

recorded from 27 volunteers and 49 CLL patients. 

FCV-SVM procedure was applied on the training and validation parts of C\H dataset on the 

full spectral range 703-3187cm
-1

. Our classification result provides a sensitivity (related to 

CLL patients) of 97.4%, and a specificity (associated to healthy volunteers) of 88.2%. The 

second test, using the training-validation-prediction procedure on the full C\H dataset, was 

performed to create and validate a more robust SVM model than the FCV-SVM one. As 

shown in table IIIa, the sensitivity and the specificity reach respectively 80% and 50%. By 

using the whole spectral range, the discriminant power of the model is less efficient than the 

FCV-SVM one. In order to improve C\H data classification, the last procedure was repeated 

on spectra reduced to ROI. Our best model allowed a significant increase in sensitivity and 

specificity on training, validation and prediction sets except for the training set sensitivity 

(see Table III-B). This loss in training set sensitivity, between the full spectra and ROI, could 

be due to an overfitting of the full spectra training model. 

 

 
Table III: Results obtained for CH classifications by considering the full spectral range (A) and spectra 

reduced to ROI (B). 

 

To correlate the C\H classification results with the molecular changes between normal and 

neoplastic cells, the difference spectrum between the mean Raman spectra measured on 

   Sensitivity (%) Patients Specificity (%) Volunteers 

A       

F
ul

l s
pe

ct
ra

 

 
N-Fold-Cross 

Validation 97,4 38/39 88.2 15/17 

      
 Training set 100 6/6 75 3/4 

 Validation set 81.8 27/33 61.5 8/13 

 Test set 80 8/10 50 5/10 

B       

R
O

I  Training set 83.3 5/6 100 4/4 

 Validation set 90.9 30/33 84.6 11/13 

 
Test set 80 8/10 100 10/10 
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2596 healthy lymphocytes and 4257 leukemic cells was performed (Figure 2). This spectrum 

shows positive peaks at 796 cm
-1

, 1106 cm
-1

, 1380 cm
-1

, 1498 cm
-1 

and 1585 cm
-1

 indicating 

that the overall DNA concentration is higher in neoplastic B-lymphocyte cells compared to 

healthy ones. The presence of some positive bands at 1456 cm
-1

 and 1666 cm
-1 

due to 

vibrations of proteins shows an increase in protein content in the CLL cells. Concerning the 

phenylalanine band, a shift can be observed on the CLL mean spectra. In high wavenumber 

region, the difference spectrum shows a negative band at 2922 cm
-1

, attributed to CH 

stretch of both lipids and proteins, indicates a little decrease in the difference spectrum. A 

positive peak at 2954 cm
-1

 indicates a higher stretching vibration of CH3 into the mean CLL 

spectrum than in the healthy one which confirms the results obtained in the fingerprint 

region. Beyond 3000 cm
-1

, Raman spectral band are attributed to CH stretching such for 

3062 cm
-1

 and 3079 cm
-1

 bands which both present little variations between CLL and healthy 

mean spectra. 

 

Figure 2: Mean spectra of CLL and healthy lymphocyte cells. Difference spectrum between them and 

annotated main spectral differences (gray lines). 

 

These intrinsic Raman markers associated with vibration modes of DNA and proteins could 

be used as spectroscopic markers to discriminate between healthy and pathological states. 

/

/ 
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In the figure 3, ROIs are plotted in order to assign all discriminant wavenumbers to 

molecular characteristics. Most of ROIs are correlated to changes in nucleic acids and 

proteins content between healthy and CLL lymphocytes. This result corroborates with that 

observed using the difference spectrum (Figure 3c). Indeed, 831 cm
-1

 and 1464 cm
-1 

spectral 

bands are associated to DNA and RNA content. Other bands such as 1429-1468 cm
-1

, 2874 

cm
-1

, and 2835 cm
-1 

can be correlated to proteins and/or lipids. 

 

Figure 3: Mean spectrum and standard deviation for both CLL (red) and healthy (blue) lymphocytes 

(4257 and 2596 spectra respectively). Difference between the two mean spectra (green). Region Of 

Interest, composed of 74 wavenumbers, retained during the classification in three steps on CH 

dataset. 

 

Discussion 

This study demonstrated the potential of confocal Raman microspectroscopy as a clinical 

tool to discriminate the two main cell categories, lymphocyte and polymorphonuclear on 

healthy and CLL unstained blood smears, and to classify lymphocytes as normal or 

pathological based on intrinsic spectroscopic fingerprints. Our results showed that the main 

differences between these two main cell categories are the more prominent vibrational 

bands attributed to nucleic acids in the lymphocytes spectra than in the polymorphonuclears 

ones. These observations corroborate with previous studies (Sijtsema, Otto et al. 1998, van 

Manen, Kraan et al. 2005). Such spectral differences can be explained by the very large 

/

/ 
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nucleus to cell ratio of lymphocytes, as observed under histochemical staining (Ochiai and 

Eguchi 1987). Therefore, the nucleus occupying 80% of the cell likely affects the 

compactness of the chromatin and thus the concentration of DNA in the probe volume 

(Ramoji, Neugebauer et al. 2012). 

We have also demonstrated that the main distinguishing spectral features between normal 

and CLL cells are due to different DNA and protein contents. These molecular changes could 

be used as spectroscopic markers to discriminate between healthy and pathological states. 

Chan et al. reported that Raman microspectroscopy is able to discriminate healthy cells of 

volunteers from transformed T Jurkat and B Raji culture cell lines or human healthy 

lymphocyte cells from CLL cells isolated by Ficoll procedure, based on their DNA, RNA and 

protein content (Chan, Taylor et al. 2006, Chan, Taylor et al. 2008, Poplineau, Trussardi-

Régnier et al. 2011). Previous works have reported that the main differences between 

healthy and CLL cells from volunteers and patients are associated to a reduction in lipid 

content, an increase in the DNA to proteins and DNA to RNA ratios using Fourier transform 

infrared microspectroscopy (FTIR) (Benedetti, Papineschi et al. 1983, Benedetti, Palatresi et 

al. 1985, Schultz, Liu et al. 1996, Benedetti, Bramanti et al. 1997). Additionally, Schultz et al. 

demonstrated that the DNA content could be used as spectroscopic markers to provide a 

useful diagnostic tool for staging (disease progression) (Schultz, Liu et al. 1997). These 

studies had measured cell or pellet using FTIR spectroscopy whereas Raman method probes 

subcellular compartment with high spatial resolution (1µm) with a minimal preparation 

compared to FTIR. 

Over the past several years, most of Raman studies at cellular and tissular levels have used 

785nm as excitation wavelength to minimize sample fluorescence and prevent sample 

damage. The common supports adapted for this wavelength excitation are BaF2, CaF2, and 

quartz because of their low interference background with the sample. In this study, standard 

glass slide was required since it is used in clinical routine for sample preparation and MGG 

staining. The laser excitation wavelength at 785nm was not appropriate in our study because 

glass slides provide a very strong background signal which completely circumvent Raman 

signal originating from cells. A 532nm laser excitation represents a good compromise to 

improve signal/noise ratio, due to better scattering and detector efficiency, and to reduce 

glass slide interferences. With 13mW of laser power on the sample and 10 seconds 
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integration time, no damages (photobleaching) were observed on cells after Raman 

measurements. This observation was confirmed by cytological analysis where morphology of 

cells was preserved. Puppels et al. showed that integrity of living biological samples, 

especially cell viability, depends on the laser light wavelength and power on the sample 

(Puppels, Olminkhof et al. 1991). They also reported that the use of 632.8 or 660nm 

wavelengths excitation on human lymphocytes strongly diminished the spectral degradation, 

with cells surviving 5 minutes irradiations at 20mW of laser power (Puppels, Olminkhof et al. 

1991). All Raman spectra were recorded on leucocyte nucleus (lymphocyte and 

polymorphonuclear). We have attempted to measure Raman spectra on cytoplasm to verify 

if they could bring complementary information improving the two above classifications. The 

results do not provide any useful or additional information because the Raman measured 

area is higher than cytoplasm in most of lymphocytes. Thus, Raman spectra recorded in this 

compartment are a linear combination between glass, membrane, cytoplasm and nucleus 

signals. 

SVM combined to features selection was used to successfully diagnose CLL disease with high 

sensitivity and specificity. Feature selection methods (univariate variable ranking and 

multivariate variable subset selection) are commonly used to retain only efficient 

wavenumbers in order to reduce high dimensionality of Raman data and improve 

classification results (Song, Molckovsky et al. 2005, Teh, Zheng et al. 2009, Bergholt, Zheng 

et al. 2011). In our study, the specificity of validation and prediction sets were increased by 

+23% and +50% respectively by using a multivariate method instead of univariate 

counterpart (data not shown). Classification algorithms such as SVM, Artificial Neural 

Network (ANN) or Decision Trees are powerful and nonlinear supervised methods in medical 

diagnosis (Yegnanarayana 2004) (Buntine 2013) (Ellis and Goodacre 2006). In our study, the 

SVM algorithm was successfully applied on P\L and C\H datasets since its performances are 

equivalent to both ANN and Decision Trees with a short processing time (Byvatov, Fechner 

et al. 2003, Caruana and Niculescu-Mizil 2006, Trevisan, Angelov et al. 2012). 

In the literature, some studies have investigated Raman and infrared vibrational 

spectroscopies as efficient tools able to discriminate either cell lines or human cells of CLL 

patients from healthy volunteers ones (Schultz, Liu et al. 1996, Jackson, Sowa et al. 1997, Liu, 

Schultz et al. 1997, Schultz, Liu et al. 1997, Chan, Taylor et al. 2006, Chan, Taylor et al. 2008). 
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In this aim, they considered classification algorithms, supervised or not, like the Linear 

Discriminant Analysis algorithm (LDA), coupled or not with a Principal Component Analysis 

(PCA), or the Hierarchical Clustering Algorithm (HCA). In a recent work, Trevisan et al 

(Trevisan, Angelov et al. 2012) reported that these algorithms belong to the most efficient 

statistical methods employed in a histopathology diagnosis goal. However, some weaknesses 

are also pointed out. Indeed, HCA is known to be time-consuming especially when the 

number of data increases, as well as LDA algorithm is not usually complex enough to 

correctly discriminate data with thin variations. Other efficient supervised classification 

algorithms were cited as Artificial Neural Network (ANN), Partial Least Square Discriminant 

Algorithm (PLS-DA), K-Nearest Neighbors (KNN) or Support Vector Machines. This latest 

appeared the most popular in bioinformatics because of its ability to offer different ways to 

find pertinent classification solutions, i.e. classifications are based either on linear or 

nonlinear kernel functions. 

Conclusion 

This study report the use of Raman spectroscopy combined to supervised statistical analysis 

to differentiate first the two main leukocyte subpopulations and to discriminate 29 human 

healthy volunteers from 49 CLL patients with a mean sensitivity and specificity of 88% and 

93% respectively. These classifications are based on specific spectroscopic fingerprints 

obtained under standard experimental clinical conditions without external staining. We have 

highlighted that the main intrinsic molecular differences between normal and CLL cells are 

related to changes in nucleic acids and protein contents. These spectroscopic fingerprints 

were used to build robust predictive models that could potentially aid, in the future, as an 

automatic, rapid and objective diagnosis tool for CLL disease in clinical routine. This work 

represents a first step before the application of Raman spectroscopy to evaluate its potential 

for CLL prognosis by correlating spectroscopic data with all clinical analysis applied in routine 

to predict the disease progression and to determine the most efficient patient treatment. 
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Présentation de la publication n°7 

Contexte 

La Malaria (ou Paludisme selon la région du globe) est une maladie qui peut être mortelle 

chez l’homme. Elle est due à un parasite, le Plasmodium, transmis par les moustiques qui en 

sont porteurs. Il existe 4 types de Plasmodium (falciparum, vivax, malariae et ovale) parmi 

lesquels falciparum est à la fois le plus répandu et le plus mortel. Lors d’une infection, le 

parasite se multiplie dans le foie, puis infecte les hématies du porteur. Il s’écoule 

généralement entre 10 et 15 jours avant que les premiers symptômes n’apparaissent, 

notamment sous forme de fièvre, maux de tête et vomissements. Si elle n’est pas traitée 

suffisamment tôt, l’infection des globules rouges par les parasites entraine des troubles de la 

circulation sanguine menant inévitablement au décès. Afin d’établir le diagnostic et ainsi 

statuer sur le traitement approprié, trois informations sont nécessaires, à savoir l’espèce, le 

taux de globules rouges infectés (parasitémie) et le stade de développement du parasite. 

Dans ce but, une goutte épaisse et un frottis  sanguin colorés au MGG sont observés au 

microscope par un spécialiste, nécessitant à la fois du temps et des ressources humaines 

disponibles. 

Objectif 

L’objectif de cette étude préliminaire est donc de montrer qu’il est possible de détecter et  

dénombrer les parasites présents dans les hématies infectées. Ceci en les repérant par 

Imagerie de Phase Quantitative (IPQ) d’une part, et en enregistrant sur chacun d’eux un 

spectre Raman d’autre part. La microspectroscopie Raman est ici considérée comme un outil 

de validation des repérages préalablement réalisés. En effet, représentant de véritables 

signatures moléculaires, les spectres Raman peuvent contenir un signal propre à un 

biocristal formé par le parasite, l’hémozoïne, et ainsi confirmer sa présence dans les cellules 

repérées. 

Matériels et Méthodes 

L’échantillon analysé se présente sous la forme d’un frottis sanguin non coloré et non fixé, 

issu d’un patient infecté par Plasmodium falciparum (parasitémie de 3,5%). 10 zones 

d’intérêt sur le frottis sont sélectionnées en champ large (Objectif 40x, ON=0,6 et Zoom=1, 
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Nikon SA, Champigny Sur Marne, France) puis analysées par IPQ (SID4bio, Phasics, 

Palaiseau). Pour chacune, une image de phase de 300x400 pixels est obtenue avec une 

résolution de 0,74µm/pixel, autorisant le repérage spatial des cellules infectées sur les zones 

d’intérêt. Le module Raman utilisé dans cette étude est similaire à celui des études menées 

dans le cadre du diagnostic de la LLC présenté précédemment (publications 4, 5 et 6). Les 

spectres Raman sont enregistrés avec un temps d’accumulation de 10 secondes, sur 34 

parasites repérés et 35 hématies non infectées. La distorsion de leur ligne de base est 

corrigée, puis ces spectres sont normalisés, et un signal Raman représentatif de 

l’hémoglobine pure leur est soustrait. Les spectres corrigés sont ensuite réduits aux gammes 

spectrales propres au signal de l’hémozoïne (i.e. 1380-1385, 1594-1597 et 1644-1646 cm
-1

), 

et classifiés par Hierarchical Clustering Analysis (HCA). 

Résultats 

Dans cette étude, 640 globules rouges en moyenne ont été repérés par champ observé en 

IPQ (avec un écart type de 23). 4,1% des hématies ont été détectées en moyenne comme 

infectées (avec un écart type de 1,1%), ce qui corrobore le pourcentage de parasitémie de la 

lame étudiée (3,5%). La classification par HCA des spectres Raman prétraités a montré une 

distinction parfaite avec une sensibilité et une spécificité de 100% pour les deux populations 

spectrales représentées (i.e. hématies saines et parasites). 

Conclusion 

Les résultats obtenus lors de cette étude préliminaire ont montré le fort potentiel des deux 

technologies employées (i.e. l’IPQ et la micro-spectroscopie Raman) lorsqu’elles sont 

couplées dans le but de détecter, puis confirmer, la présence du parasite Plasmodium dans 

les hématies d’un patient. Les conditions de préparation des échantillons (simples et 

similaires à celles réalisées en routine), ainsi que la rapidité d’analyse par ces technologies 

montrent le fort potentiel du module IHMO pour être employé comme outil diagnostique de 

la Malaria, en cliniques et laboratoires. Ces résultats prometteurs nécessitent cependant des 

études plus approfondies, prenant en compte une quantité d’échantillons beaucoup plus 

conséquente et des méthodes chimiométriques plus fines, afin de pouvoir non seulement 

détecter la présence de Plasmodium, mais également son espèce et son stade de 

développement. 
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Chapitre 4 : Conclusions et perspectives 

             

Au cours de ces travaux de thèse, des outils d’aide au diagnostic de cancers cutanés et de la 

leucémie lymphoïde chronique ont été développés. Les conclusions et perspectives relatives 

à ces deux axes de recherche sont présentées dans ce chapitre. 
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I) Aide au diagnostic de cancers cutanés par spectroscopie infrarouge 

La spectroscopie infrarouge à transformée de Fourier couplée à l’algorithme de classification 

Fuzzy C-Means a montré de fortes capacités comme outil potentiel d’aide au diagnostic de 

cancers cutanés. Dans cette première étude, les améliorations apportées à l’algorithme RBA 

ont tout d’abord permis de diviser d’un facteur 8 le temps de calcul nécessaire à son 

exécution, puis, d’améliorer les résultats obtenus après classification d’images spectrales 

infrarouge de cancers cutanés, et enfin, d’étendre son domaine d’application à des données 

de nature différente. Sa performance a également été comparée à celle d’outils ayant le 

même objectif (i.e. trouver une classification FCM optimale pour chaque jeu de données), à 

savoir les indices de validité, les règles en m et les méthodes K-m. Les résultats obtenus ont 

montré que l’algorithme URBA obtenait des résultats de qualité au moins comparable sinon 

supérieure à ceux de ces outils. 

Parmi les perspectives de ce travail, on peut imaginer améliorer d’avantage l’algorithme 

URBA en y intégrant une méthode permettant de palier le choix aléatoire des centroïdes à 

l’initialisation de l’algorithme FCM, ce qui permettrait d’apporter une robustesse 

supplémentaire à l’algorithme. Différentes stratégies sont envisageables et ont été publiées 

dans la littérature. Tout d’abord, on pourra envisager d’adapter des méthodes développées 

initialement pour les classifications supervisées en s’appuyant uniquement sur les données. 

Parmi ces méthodes, la méthode de Kennard-Stone choisit comme centroïdes initiaux des 

objets uniformément repartis dans leur espace de représentation (170), alors que la 

méthode D-optimale détermine les centroïdes initiaux comme étant les objets induisant le 

plus grand volume dans leur espace (170). Des méthodes spécifiquement développées dans 

le cadre de classification non-supervisée, et reposant principalement sur l’exploitation de la 

densité des données (171, 172), pourront également être utilisées. Enfin des algorithmes 

spécifiquement développés pour surmonter le problème lié à l’initialisation aléatoire des 

FCM pourront être testés, comme par exemple, une méthode hybride optimisant la matrice 

d’appartenance des FCM par essaims particulaires (173). 

Il serait également intéressant dans le cas de classification d’images, de prendre en compte 

le voisinage géographique de chaque donnée, afin de minimiser les effets du bruit de 

mesure sur les partitions estimées et ainsi limiter le phénomène de pixellisation observé sur 
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les images reconstruites après classification. Différentes méthodes ont été développées dans 

la littérature. Certaines d’entre elles travaillent sur les résultats du FCM, c’est-à-dire en post-

traitement. Ces méthodes utilisent des filtres 2D (filtres moyen, gaussien, …) pour lisser les 

images ou une régularisation par champs de Markov. Cependant, ces méthodes ne prennent 

pas en compte la structure des données. C’est pourquoi, nous envisageons d’utiliser des 

méthodes qui incorporent des contraintes spatiales au sein même des itérations de 

l’algorithme FCM, telles des méthodes modifiant la mesure de distance entre les objets et 

les centroïdes afin d’y incorporer des termes dépendants des objets voisins (174, 175), ou 

encore des techniques modifiant la fonction objectif à optimiser pour y incorporer ces 

contraintes spatiales (176). 

En ce qui concerne l’algorithme URBA, de par sa structure cet algorithme impose un nombre 

de classes de départ maximum (fixé dans cette étude à la racine carrée du nombre d’objets 

+1). Or, cette initialisation peut mener à un nombre de classes de départ très grand si le 

nombre d’objets à classer est important. De plus, l’algorithme est plus coûteux en temps de 

calcul lors des premières itérations où ce nombre de classes est important. Une étude 

complémentaire permettant de trouver une alternative à cette estimation en déterminant 

un nombre de classes de départ plus pertinent serait donc une perspective intéressante à 

envisager. 

D’autre part, dans ces travaux de thèse l’algorithme URBA est basé sur l’utilisation de 

l’algorithme Fuzzy C-Means. Cependant, sa structure est très facilement adaptable à des 

algorithmes dérivés des FCM qui sont proposés en nombre dans la littérature, comme par 

exemple les kernel FCM, qu’il serait intéressant de tester au sein de l’algorithme URBA. 

II) Aide au diagnostic de la LLC par spectroscopie Raman 

Dans cette seconde étude dont le but était d’apporter une aide au diagnostic de la leucémie 

lymphoïde chronique, des méthodes chimiométriques de traitement de données et 

l’algorithme de classification supervisée Support Vector Machine ont montré un fort 

potentiel discriminant lors de leur application à des données Raman acquises sur des cellules 

sanguines saines et tumorales. Les résultats de prédiction, obtenus après classification des 

spectres Raman acquis sur des cellules de différentes catégories de globules blancs 

(lymphocytes et polynucléaires), ont montré qu’une excellente prédiction (99% en moyenne) 
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pouvait être faite entre ces catégories cellulaires. D’autre part, les valeurs de sensibilité et de 

spécificité obtenues lors de classifications cherchant à distinguer l’état pathologique ou non 

de chaque échantillon atteignent 80% et 100% respectivement, confirmant le pouvoir 

discriminant de ces outils chimiométriques lorsqu’ils sont appliqués à des données acquises 

par microspectroscopie Raman. Ainsi, le module IHMO développé dans le cadre de ce projet, 

apparaît comme un puissant outil pouvant apporter une aide conséquente dans les 

laboratoires et en clinique. 

En perspective de ce travail, et dans le but d’améliorer ces premiers résultats, il serait 

intéressant de tester d’autres méthodes proposées dans la littérature comme par exemple 

les « system ensembles » (110, 177) basés sur la fusion de résultats obtenus par différentes 

méthodes de classification. 

Une autre approche de fort intérêt serait la fusion de données hétérogènes qui, dans le cas 

de la leucémie lymphoïde chronique, permettrait d’intégrer au processus de classification les 

données patients, i.e. les informations du dossier médical, ou des données acquises par 

d’autres modalités (imagerie multispectrale, MALDI-TOF, etc.), ce qui apporterait un 

ensemble de variables supplémentaires pouvant améliorer les prédictions. Dans la 

littérature, différentes méthodes sont proposées comme la fusion de résultats SVM de 

différents types, « early », « intermediate » ou « late » (178), la somme pondérée de 

plusieurs noyaux SVM (179), ou encore des méthodes multi-blocs ou multi-tableaux (180). 

Des études récentes (181, 182) ont montré le fort potentiel discriminatoire de fonctions 

noyaux SVM spécifiquement développées pour la spectroscopie. Il serait donc intéressant de 

tester l’apport de ces noyaux pour la classification de spectres Raman acquis sur différents 

états physiopathologiques de cellules/tissus. 

Au cours de ce travail, une étape de sélection de nombres d’onde a été réalisée dans le but 

d’améliorer les résultats de classification entre lymphocytes sains et leucémiques. Une 

interprétation biologique de ces nombres d’ondes discriminants (on parle alors d’attribution 

et d’interprétation de bandes) serait une perspective intéressante dès lors que des 

mécanismes biologiques liés au développement de la maladie pourraient être mis en lumière 

ou mieux compris. En effet, une telle analyse pourrait conforter la pertinence de certains 

facteurs pronostiques encore à l’étude et en mettre de nouveaux en exergue. 
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De manière générale, ces travaux de thèse ont permis de mettre en avant le potentiel de la 

microspectroscopie vibrationnelle comme outil d’aide au diagnostic de différents types de 

cancers, lorsqu’elle est couplée à des analyses numériques multivariées, que ce soit à 

l’échelle tissulaire ou cellulaire. Des bases de données conséquentes, en comparaison du 

nombre de patients/échantillons considérés dans la littérature, ont pu être enregistrées et 

ont permis de mettre en place des outils efficaces et pertinents, de par leur simplicité 

d’utilisation et leur rapidité, pour réaliser des discriminations sur les échantillons en se 

basant sur les signatures moléculaires propres à ces derniers. 

Dans la continuité de ces travaux, il serait intéressant de s’impliquer dans une approche 

multimodale et multi-échelle (cellulaire/tissulaire) afin de pouvoir étudier un comportement 

cellulaire dans son environnement tissulaire, comme par exemple la réponse de la cellule 

tumorale à un médicament sachant que cette réponse est modulée par son environnement. 

Cependant, d’autres pathologies, autres que cancéreuses, pourraient également être 

étudiées via les technologies employées dans ces travaux de thèse, et ceci qu’elles soient de 

type cellulaires ou infectieuses, comme ont pu le prouver les résultats obtenus lors de 

l’étude prospective cherchant à diagnostiquer la malaria. 

La mise à disposition d’informations biologiques nouvelles vis à vis de celles obtenues par les 

techniques employées au quotidien dans le domaine médical, autorise donc à penser que de 

nouveaux outils très performants d’aide au diagnostic de maladies pourraient, à terme, 

considérablement aider les spécialistes à se prononcer sur un diagnostic (voire pronostic) 

patient. De plus, la précision de ces matériels, leur rendement et leur faible coût 

d’investissement en comparaison des méthodes communément employées font que la 

spectroscopie vibrationnelle sera certainement une technologie implantée et utilisée au 

quotidien en laboratoire dans un futur proche.  
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Annexes 

             

Dans cette partie figurent trois publications issues de collaborations scientifiques réalisées 

en dehors des thématiques de cette thèse. 
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Préambule 

 

Dans le cadre de trois collaborations réalisées au sein du laboratoire, des outils de 

traitement, de sélection de variables et de classification de données présentés dans ces 

travaux de thèse ont été employés lors d’études portant sur trois thèmes : 

1. La détection par microspectroscopie Raman de modifications épigénétiques au sein 

de lignées cellulaires leucémiques de type Jurkat. 

2. La mise en évidence de marqueurs spectroscopiques Raman permettant une 

distinction entre des échantillons de peau de différents âges. 

3. La mise en évidence par spectroscopies infrarouge et Raman de modifications au sein 

de collagène de type 1 glyqué in vitro. 

Pour ces trois études, un support technique a été apporté concernant les différents 

prétraitements et classifications à appliquer aux données. 

Une sélection de variables a également été réalisée par la méthode randfeatures dans les 

études 1 et 2. 
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RESUME en français 
La spectroscopie vibrationnelle est une technologie permettant de générer une grande quantité de données très 

informatives quant à la composition moléculaire des échantillons analysés. Lorsqu’elle est couplée à des méthodes 

chimiométriques de traitement et de classification de données, elle devient un outil très performant pour l’identification 

de structures et sous-structures des échantillons. Appliqué dans le domaine du biomédical, cet outil présente alors un fort 

potentiel pour le diagnostic de maladie. C’est dans ce cadre qu’ont été réalisés les travaux de ce manuscrit. Dans une 

première étude relevant du développement algorithmique, un algorithme automatique de classification non supervisée 

(basé sur les Fuzzy C-Means) et récemment implémenté au sein du laboratoire pour apporter une aide au diagnostic de 

cancers cutanés par imagerie infrarouge, a été amélioré afin de i) considérablement réduire le temps nécessaire à son 

exécution ii) augmenter la qualité des résultats obtenus sur les données infrarouge et iii) étendre son champs d’application 

à des données réelles et simulées, habituellement employées dans la littérature. Cet outil a été testé sur des données 

infrarouge acquises sur 16 échantillons de cancers cutanés (BCC, SCC, maladie de Bowen et mélanomes), et sur 49 jeux de 

données réels et simulés. Les résultats obtenus ont montré la capacité de ce nouvel algorithme à estimer des partitions 

proches de la réalité quelque soit le type de données étudié. La seconde étude de ce manuscrit avait pour but de mettre 

au point un outil chimiométrique autonome d’aide au diagnostic de la leucémie lymphoïde chronique par spectroscopie 

Raman. Dans ce travail, des traitements numériques et l’algorithme de classification supervisée Support Vector Machines, 

ont été appliqués à des données acquises sur des cellules sanguine de 27 témoins et 49 patients présentant une leucémie 

lymphoïde chronique. Les résultats de classification obtenus ont montré une sensibilité de 80% et une spécificité de 100% 

dans la détection de la maladie. 

 
 

TITRE en anglais 
Vibrational spectroscopies coupled with numerical multivariate analyzes as an aid to diagnose skin cancers and chronic 

lymphocytic leukemia 

 
 

RESUME en anglais 
Vibrational spectroscopy is a technology able to record a large amount of molecular information from studied samples. 

Coupled with chemometrics and classification methods, vibrational spectroscopy is an efficient tool to identify sample 

structures and substructures. When applied to the biomedical field, this tool shows a high potential for disease diagnosis. 

It is in this context that the works presented in this thesis have been realized. In a first study, dealing with algorithmic 

development, an automatic and unsupervised classification algorithm (based on the Fuzzy C-Means) and developed by our 

laboratory in order to help for skin cancer diagnosis using IR spectroscopy, was improved in order to i) reduce the 

computational time needed to realize clustering, ii) increase results quality obtained on infrared data, iii) and extend its 

application fields to simulated and real datasets, commonly used in the literature. This tool has been tested on 16 infrared 

spectral images of skin cancers (BCC, SCC, Bowen’s disease and melanoma), and 49 real and simulated datasets. The 

obtained results showed the ability of this new algorithm to estimate realistic data partitions regardless the considered 

dataset. The second study of this work aimed at developing an independent chemometric tool to assist for chronic 

lymphocytic leukemia diagnosis by Raman spectroscopy. In this second work, different numerical preprocessing steps and 

a supervised classification algorithm, Support Vector Machines, have been applied on data recorded on blood cells coming 

from 27 healthy persons and 49 patients with chronic lymphocytic leukemia. The classification results showed a sensitivity 

of 80% and a specificity of 100% in the disease diagnosis. 
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