CHU 23 -4

AMIENS

PICARDIE )l

D'HEMATOLOGIE
DES HOPITAUX

Applications de I'lA en cytologie : ou en sommes-nous?

Pr. Thomas Boyer
Journées du College d’Hématologie des Hopitaux
Faculté de Pharmacie - Paris

de Picardie

]m /

Centro Universstmiro do
Recharcks en Sanké




IA : définition

Ensemble des théories et des techniques mises en ceuvre pour
réaliser des machines dont le fonctionnement s’apparente a celui
du cerveau humain



IA : généralités

Machine Learning

Input Feature extraction Classification Output

Deep Learning

& — stz — [

Input Feature extraction + Classification Output

https://lawtomated.com/tag/unsupervised-learning/



IA en hématologie biologique

Revue générale et analysc prospective

Validation informatique en hématologie

Computer validation in hematology

JX. Corberand

Labovatofre J hématologie, hdpitaf Rangueil, |, aveme Jean-Foulhes, 31403 Towlowse cedex 04, Franey
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Monocyte

s ! - Lymphocyte
— J'—. . W3 Neutrophil + Basophil

Eosinophil

« Par ma foi! Il y a plus de 40 ans que je dis de la prose sans que je n’en susse rien, et je vous suis le plus obligé du
monde de m’avoir appris cela » (Moliere, Le Bourgeois Gentilhomme)



IA et hématologie cellulaire

Neutrophil
Basophil
Eosinophil
Lymphocyte
Monocyte

Etapes traditionnelles de machine learning pour la
reconnaissance des leucocytes

Shahin, Comput Methods Program Biomed 2019



IA et cytologie

Association de Biologie Praticienne, Campagne o = s ”@7 Op  FOD

2017 (CYT-17-3-2), Pr M.Zandecki NS

Nombre de réponses analysées: 852

N

wLeucémie lymphoide chronique avec atypies morphologiques ( 40.7% )
mDissémination sanguine d'un lymphome & cellules du manteau ( 17.6% )
«Dissémination sanguine d'un lymphome folliculaire ( 10.4% )
mDissémination sanguine d'un lymphome (& petites cellules matures) ( 8.8% )
mleucémie lymphoide chronique (LLC) aspect typique ( 7.9% )
mRéponse en texte libre ( 3.4% )
wHémopathie lymphoide chronique non classable ( 2.3% )
> wDissémination sanguine d'un lymphome de la zone marginale & lymphocytes non villeux ( 2.1% )
=5 mSuspicion de lymphocytose B monoclonale ( 1.5% )

7 nLLC forme prolymphocytoide ( 1.5% )
wJe ne sais pas (préciser a quel niveau se situe votre probleme) ( 1.5% )
mlLymphocytose réactionnelle { 0.5% )
wDissémination sanguine d'un lymphome 3 grandes cellules ( 0,.5% )
wlLeucémie prolymphocytaire ( 0.4% )
mDissémination sanguine d'un lymphome splénique a lymphocytes villeux ( 0.2% )
mAspect évoquant une leucémie aigué monoblastique (LAMS - FAB) ( 0.1% )

« Aspect évoquant une leucémie aigué lymphoblastique ( 0.1% )
wSuspicion de macroglobulinémie de Waldenstrém ( 0.1% )
mSyndrome de Sézary ( 0.1% )
mlLeucémie & tricholeucocytes ( 0.1% )




IA et cytologie
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Fig. 2 An overview of the pre-processing and the proposed CNN-based architecture for WBC image classification. The pre-processing consists of
cropping, re-sizing and normalizing. Three convolutional layers (including three pooling layers) are in charge of extracting and learning features, and
two fully connected layers are in charge of classification
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Lymphocyte A'A( 3" 'D.‘g !.;g h. ‘ .‘ gh'a Fold-8 100 93 04 97 99
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S ] w =
J w ) 1 ) 3 Fold-9 98 100 95 97
Monocyte ,&& \Q D!‘ &' ’ ‘wm b Avr. Acc. 98 97 95 o7 97

The average accuracy for five classes is 97%

Utilisation CNN pour génération d’images pour leur

algorithme d’IA
Jung, BMC Med Imaging 2022



IA et cytologie médullaire

Highly accurate differentiation of bone marrow cell

morphologies using deep neural networks on a large image
data set

. . Erythropoiesis Granulopoiesis Monopoiesis
21 classes morphologiques, > 170000 images " = ] = J
@ w[* Y
Segmented neutrophils Band neutrophils - — I L . ' -
Proerythroblast Blast  Band neutrophil Monocyte Immature lymphocyte Smudge cell
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eosinophil

Matek, Blood 2021



IA et cytologie médullaire

Neutrophil Myeloblast Eosmophll Erythroblast Lymphocyte Plasma cell

Hairy cell

GradCAM SmoothGrad Original

Heatmap des régions d’intérét ayant permis
I'identification des cellules

UMAP-1

Segmented neutrophils
Band neutrophils
Metamyelocytes
Myelocytes
Promyelocytes

Blasts

Abnormal eosinophils
Faggot cells
Lymphocytes
Immature lymphocytes
Plasma cells

Hairy cells
Monocytes
Eosinophils

Basophils

Smudge cells
Erythroblasts
Proerythroblasts
Other cells

Artefacts

Not identifiable

UMAP-2

Réduction de dimensionnalité de type UMAP

Matek, Blood 2021



IA et cytologie médullaire
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ML [le 7;

pooled samples from \/’
previous multicenter clinical trials

AML: 1251 image acquisition from bone marrow smears
APL:51
healthy donors: 236 l

Synthetic bone marrow images augment
: real samples in developing acute myeloid
— 5B leukemia microscopy classification
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Is thls plcture

real or fake?” ! l

Visual Turing Test pre-trained StyleGAN-2-Ada
with hematologists for synthetic image generation

e l f
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train convolutional neural net classifiers evaluate differences in performance Eckardt, NPJ Digit Med 2025
on varying proportions of synthetic and real data
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IA et cytologie médullaire

Eckardt, NPJ Digit Med 2025




IA et cytologie médullaire

Eckardt, NPJ Digit Med 2025




IA et LAM

s

Hibitid
tiiediie
L

Development

S
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w oS, Eﬁﬁ i Stage1 ~ Normal
Ao .] > L ; Abnormal
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\ IR\ JL ) I |
Digitilizing > Labeling > Dataset [ > Training and test ">  Output

Classification + heatmap régions d’intérét

100
. Prediction accuracy

754
50 4
254
0

Junior (N=4)  Senior (N=5) Model

Performances comparables a celles des
pathologistes séniors (mais mieux que les
juniors!)

AlCuracy

AMLnet (2 modules)

100

. EfficientNet
. RepVGG

ResNet

Yu, J/ Hematol Oncol 2023



IA et LAM3

Deep Learning i o i e
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Eckardt, BMC Cancer 2022



IA et LAM3

RoOC curve cv Roc curve cv
. 1.0 1.0
Algorithme XGBoost (ML)
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False Positive Rate False Positive Rate

High

White blood cell count (10°/L) PP - en o o

Prothrombin time ratio (%)

https://share.streamlit.io/nico-
facto/leukemia-apl-
classification/main/Leucemie_app.py

viean corpuscular hemoglobin concentration (g/L)

Mean corpuscular volume (fL)

Feature value

Polynuclear neutrophil count (10%/L)
Age (years)
Lymphocytes (% of leucocytes)

Cheli, Haematologica 2022

T T Low
-3 -2 -1 0 al 2 3 4
SHAP value (impact on model output)



IA et cytologie en pratique

Use of Sysmex XN-10 red blood cell parameters for screening
of hereditary red blood cell diseases and iron deficiency

anaemia
[ CBC-O Application ] -------- )[ MCHC <365 g/L ]
Micro% <129 %
A e T
: Confirmed NRBC% < 0.9 % RDW-$D < 33.5 fL
/
elevated MCHC _ / \No v Nm
R [ // \ // 3
B / MCHC < 338 g/L // MCHC < 330 g/L
/ / ) \
E 7 Yes // \\No / Yes/ / N\ No
F / \ & / ™

11 1 > 365g/ eaf eaf Leaf 3 Leaf 5 eaf 6
CIaSSIfIcatlon and [ MS:“; E:zs:sl J[ 781L96 IISJ[ )7L0 fo ]{ 150e 171 ][ 13 20 ][10 1:1 30][ III) 210 ]
Regression tree : ,

CART CLASSIFICATION STEP 1 :
(CART) | e | orwens | omiens R eswrz 1 e R
( ADD RET CHANNEL )
Positive RBC score
C / N
A Yes _ No
R / \\
T IRF% > 20% \\
/ \, \
Yes :/ \\No N
g @ \¢ %
T Leaf 7 Leaf 8 Leaf9
11481 20111 71011
CART CLASSIFICATION STEP 2
sco . HS i OTHERS
™ OTHERS W DA HGB HTZ Wsco W oHS

Nivaggioni, Int J Lab Hematol 2020



IA et syndromes myélodysplasiques

Algorithme DysplasiaNet (CNN)

t-SNE avec réduction de dimensionnalité

Receiver operating characteristic
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A et syndromes myélodysplasiques

Random Forest + CART (ML)
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98% des Non MDS et 95% des MDS

correctement classés

Zhu, BMC Cancer 2022



IA et syndromes myélodysplasiques
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GN- degranulation
EO- abnormal granulation
PLT- giant
° GN- hypersegmentation

Deep Learning + XG Boost
G- abnormal shape of nuctei [l

GN- vacuoles

GN- spherical jovold nucleus

17 types cellulaires -
97 anomalies morphologiques s

BL- Smudge

LY- vacuales [ | | || [ |
MMY- apoptotic cell
€8 inclusion body
EO- Smudge = | |
LY- apoptotic cell || =

MY- Smudge

E N
B
L
- .

LY- plasma cefl fike

Ce" Type BL- vacuoles

g . BA- abnormal granulation
~ Classification PHIY- abnormal shape of nuclei = = H =
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LY- ey cetlke =

logistic
logistic
MMY- abnormal granulation

L bad PMY- Auver rods
logistic BL- Aver rods
PMY- Smudge
EO- vacuoles

MY- agoptotic cell

> Morphology detection oo vecies ji=]
8- rogulr shape ] | = .

GN- smudge
8A- immature basophil

PLT- Smudge | |

BA- abnormal granulation

2D Conv
BN
Separable Conv
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logistic

logistic
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PMY- Faggot cell
MMY- Aver rods
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logistic

8L apoptotic cell
X3 X8 PHY- abnormal granulation
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MY- vacuoles
MK- naked nuclei il
M- abnormal shape of nuclei
EB- Fragmented
VLY- smudge
GN- Dihe body

Elaboration algorithme pour différencier MDS et AA e

€8- Internuclear bridging
EB- karyolysis

(Se=96% et Sp=100%) dostriite

Y- granular ymphocyte =
LY- Nucleokss
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> < >
MDS Aplastic Anemia

Kimura, Sci Rep 2019



L'lA ne voit pas rouge?

IFC schistocyte count (%)

SVM classifier conception | “

Internal validation cohort

* External validation cohort

Y =1.921x
rs = 0.9345

10

Optical microscopy schistocyte count (%)

from Amiens hospital from Necker hospital
14 samples from 14 patients with :
-Schistocytes (n=2)
-Acanthocytes (n=1)
-Sickle cells (n=3) samples with schistocyte samples with schistocyte
Teardrop cells (n=2) count requested count requested
-Elliptocytes (n=1) (n=102) (n=74)
-Pappenheimer bodies (n=1)
-RBC agglutination (n=1)
-Poikilocytosis (n=3)
l Positive Negative Positive Negative
samples by samples by samples by samples by
135,045 brighfield images OM (n=33) OM (n=69) OM (n=29) OM (n=45)
categorised in 29 items A /\ /\ A
I Training set : 80% | | Test set : 20% | Positive Negative Positive Negative Positive Negative Positive Negative
samples by samples by samples by || samples by samples by || samples by samples by || samples by
IFC (n=33) IFC (n=0) IFC (n=6) IFC (n=63) IFC (n=29) IFC (n=0) IFC (n=4) IFC (n=41)
*

SVM

Demagny, EBioMedicine 2022



IA et syndromes myéloprolifératifs

Predict Megakaryocyte identification
Machine leaming Assisted

model annotation
Q: Magakaryocytes?
_— eYoes oNo
Detected calls 7%
WE @)

Validate
Train

&
- Eﬁhgﬁ truths,

Positive Negative

Manual labelling

Megakaryocyte delineation

Assisted Predict ' Machine learning
segmentation model
Q: Fixor OK? < @v

Segmented cells
% Y

Validate .
v
Manual labelling

Train

Example ground truth

R |

Topography Morphology

Megakaryocyte library

Megakaryocyte phenotyping

Clustering analysis

Cohort indexing

Diagnosis

Bone marrow description

Multivariate
feature representation

A partir d'images de BOM

Random Forest classifier

AUC: 0,95

Sirinukunwattana, Blood Adv 2020



Datachallenge CytologlA




Datachallenge CytologlA

Base de données
d'entrainement

RAN
e é %

@ Choix des images Plateforme Labélisation
a uploader par le des images

Base de données cytologiste

rétrospective

anonymisée des centres

inclueurs Base de données

test



Datachallenge CytologlA

6 semaines : du 29/11/2024 au 06/01/2025
245 participants

69168 images réparties en 23 classes

Base de données en Open Data
Algorithmes d’lIA en Open Source

25000€ a partager entre les trois premiers



Datachallenge CytologlA : classes de cellules

Nombre d'images par classe de leucocytes pour la catégorie "Normaux" Nombre d'images par classe de leucocytes pour la catégorie "Blastes"
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Datachallenge CytologlA : classes de cellules

Nombre d'images par classe de leucocytes pour la catégorie "Cellules lymphomateuses” Nombre d'images par classe de leucocytes pour la catégorie "Cellules lymphoides”
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Datachallenge CytologlA : classes de cellules

Nombre d'images par classe de leucocytes pour la catégorie "Les Précurseurs" Nombre d'images par classe de leucocytes pour la catégorie "Autres”
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Les résultats!
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Les résultats!

precision
B B.85
BA B8.98
EO 8.99
Er 8.97
LAMS B8.99
LF 2.92
LGL .96
LH_ lyact 8.92
LLC 2.24
LM B.85
LY B.85
LZMG 2.92
LyE 8.95
Lysee B8.91
M 8.73
MEL L=
MM 8.8
MO @8.95
MoB 2.98
PM 8.81
PNN B8.97
55 2.93
Thromb B.99
accuracy
macro avg 8.92 a
weighted avg 8.93 a.
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Apres le Datachallenge

Base de données CytologlA : https://www.data.gouv.fr/datasets/cytologia/

Article under review (HemaSphere)

Participation a plusieurs Webinaires organisés par le HdH, remise des prix le 04/06/25

Collaboration avec industriels?



Conclusion

Tres nombreuses applications de I'Al en hématologie :
* Diagnostic/diagnostic différentiel
* Morphologie
* Onco-hématologie
* Hématologie bénigne

Importance de I'anonymisation des données

Etudes multicentriques +++ (généralisation limitée pour la plupart des modeles)

Diagnostic le plus fin possible pour le patient
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