Détection de régions pathologiques du massif facial a partd’'images
3D CT par une approchea contrario étendue
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Résumé -Si les approchea contrario sont fortement reliées au cadre classique des tests diggmtelles présentent également le bénéfice
de permettre la prise de décision par région en fusionnariolmation provenant de plusieurs mesures et différemtsis de significativité.
L'apport principal concerne ici I'extension de ces appexch la comparaison individis groupe. Dans ce cadre, I'approche développée offre
de nombreux avantages sur les approches traditionnellesndparaison : certains sont directement hérités des apsacontrario standards
alors que d’autres sont obtenus grace a I'existence du sajppprentissage (le groupe) qui permet I'estimation éidBlin certain nombre de
paramétres et I'utilisation de régles de fusion quelcoadue. adaptables suivant I'application). Les premiers réssittatenus dans le cadre de
la détection de régions pathologiques du massif facial reabt'intérét de la méthode et ouvrent de nouvelles petsgacméthodologiques.

Abstract — Thea contrario framework is related to hypothesis testing and presentsmaajvantages over traditional methods: a decision is
taken for a region using simple fusion rules from severalsuess and thresholds. This framework is here extended tanitbasingle-subject

vs group analysis. In this context, we show that séheontrario approach has a very nice property when a learning set isaé@ilnamely,
the possibility to estimate different distributions withiasing poor approximations as in the classaabntrarioapproach. Preliminary results
obtained in the context of pathological region detectiotheffacial maxillary demonstrate the interest of the metudiopen new mathematical
insights into thea contrarioapproach.

1 Introduction probléme en plongeant les données d’origine dans un espace
de plus petite dimension (analyse en composantes priesipal
Le bilan des disharmonies cranio-faciales dans le cadre dsomap [2]...). La comparaison entre le sujet et le groupg pe
la chirurgie orthognatique reste encore largement basédesur ensuite étre réalisée pour 'ensemble de I'image en effexttu
analyses céphalométriques 2D. Ces analyses fastidiegses Hanalyse statistique dans I'espace de petite dimensio@teu
cessitent le placement de points anatomiques souvenildific réalisée voxel par voxel en passant au préalable par une étap
a repérer et ne donnent aucune information volumique. Darde reconstruction.
ce contexte, nous présentons ici un travail relatif a latmga Dans le présent travail, la comparaison ne peut étre effec-
d’'un modele statistique de référence 3D du massif crardiaifa tuée ni voxel par voxel, ni pour 'image toute entiére, en rai
permettant de faciliter I'analyse des disharmonies parpaem son de I'application chirurgicale sous-jacente : les algiens
raison automatique a ce modele ou atlas. voudraient connaitre la normalité du sujet dans des régions
Les atlas peuvent étre classés suivant deux grandes famillespécifiques ou ils peuvent intervenir. La comparaisonsstati
Tout d’abord, les méthodes univariées considérent leslsoxetique doit donc étre réalisée région par région. Compte tenu
mutuellement indépendants : aussi bien I'estimation des-pa du nombre limité de sujets a notre disposition et de la com-
meétres du modéle que la comparaison suggroupe s'effec- plexité du massif facial, I'utilisation d’'une approche bide
tuent voxel par voxel. Le modele linéaire général est souverpour chaque région s’avére difficile (I'estimation de laatiln
utilisé dans de telles approches [1]. Enfin, les méthodeti-mul entre I'espace réduit et I'espace d’origine nécessite umlre
variées prennent en considération la corrélation qui peist e important d’exemples). Il est a noter qu’un atlas du massif f
ter entre les voxels. Il n'y a plus un modéle pour chagque voxetial a été obtenu dans [3] avec un groupe de 6 sujets. Cepen-
mais un unigue modele pour I'ensemble de I'image. La stratédant, les données ont été réduites avant méme la phase d’ap-
gie de ces approches consiste a réduire la dimensionnalité grentissage en extrayant des lignes de créte. Au contraius,
proposons une méthode basée région qui ne nécessite pas de

*Ce travail a été soutenu par le projet CMCU franco-tunis@sG(L15) de  €duire la dimensionnalité du probleme. La méthode praposé
collaboration entre le LSIIT et 'TUR-TSTIRF




repose sur I'approcha contrario [4] qui est étendue ici a la mentionné, les approchescontrario sont directement reliés
comparaison individusgroupe. au cadre classique de tests d’hypothéses [6] et en pagticuli
Le papier est organisé de la maniére suivante : la méthode termeNg.N,,. min; P(E,; r) correspond a la correction de

proposée est décrite dans la section 2, des résultats prélinBonferroni [6].

naires sont données section 3. Des perspectives etlastreclu 1l est a noter que I'ensemble des p-valedt§E,; r) est

sont finalement apportées section 4. combiné en prenant le minimum de cet ensemble, ce qui peut
étre vu comme un opérateur OU puisque I'on considére uni-
quement le terme qui permet de rejeter au migigx

2 Méthode proposée

2.1 Lapproche a contrario 2.2 Extension de I'approchea contrario ala com-

Dans I'approche contrario, le modéle d’observation que paraison individu vs groupe
nous désirions rejeter est le modaleontrario. Il correspond ) R . )
a I'hypothéseH, dans le cadre classique des tests d’hypothése /A NOtre connaissance, le mod@leontrarioest toujours es-
et on utilisera indifféremment par la suite les termes medel M€ directement a partir de l'image a traiter en négligéesit
contrario et hypothésé,. (?Onnees d_e_l’lmage qui ne sont pa§ representat_wés)(_jbk_)gs

Lapprochea contrarioest une approchegionqui se base étendons ici I'approcha contrarJoa la co_mparals_on individu

sur la détection d’événements rares. Suivant I'applicatis ~ YS9roupe en apprenantle modeleontrarioa partir d’un cor-
peuvent étre associés a la détection de mouvement dans UM d'apprentissage, a savoir ici, les individus du grolipe-
sceéne [5], & la détection d’alignement dans une série degpoirP0Che peut étre divisée en deux etapes : une etape d'appren-
[4], etc Dans tous les cas, ces événements rares sont défitigSage du modele et une étape de test d'un nouvel individu.
comme étant des événements de faible probabilité d’oqucere C€S deux etapes sont utilisées iterativement dans un cadre d
sousH,. RejeterH, au voxelv si un événement rare y est ob- Pe€rmutation dont l'intérét sera discute.

servé peut conduire a un nombre important de fausses alarmes

en raison du probleme de comparaisons multiples (le nombre

de voxels pouvant étre trés grand). Pour contourner cette [2-2.1 Apprentissage du modela contrario

mitation, H, est rejetée dans I'approclaecontrario pour une
région si le nombre d’événements rares y est important.

Ceci se formalise de la maniére suivante. SoEnine va-

riable aléatoire et sa réalisation a chaque voxel. Le mode
estici défini de telle sorte que la mesufedoit étre importante
pour rejeter le modéla contrario. Soient :

-, j =1,..,N, un ensemble de seuils (un seuil per
met de définir la rareté d’'un événement : 'observation a
voxelv d’une mesure plus grande que sera considérée
comme un événement rare pour le sey,

— R, une région composée desoxels indépendants,

— k; le nombre d’événements rares observés dans une r
gion R pour le seuil;.

Il est a noter que la significativité d’'un événement rare est d
rectement reliée au seyil; et & la distribution deX' sourH,.

L'information morphologique d'un individu est extraite en
recalant son image 3-D avec une image de référence. Dans un
Iepremier temps, un recalage rigide est utilisé pour suppriese
variations relatives au positionnement du sujet durantlgsi-
tion. Ensuite, un recalage non-rigide fournitun champ derdé
_mationh qui représente les différences anatomiques entre les
LSjeux sujets. Le choix du sujet de référence n'a pas une grande
influence sur les résultats puisqu’un algorithme de reegbag
groupe est utilisé[7].
En pratique, soifV + 1 le nombre de sujetsVz=17 régions
nt été délimitées sur 'image de référence par un expegt (Fi
(a) et (b)). Ces régions sont des surfaces qui ont été dééinie
se basant sur des critéres chirurgicalixtransformations:,,
ont été estimées par recalage non-rigide entre chaqueetujet

Le modelea contrarioest rejeté pour une régiddsi plusieurs la référence. La transformatidn, permet d’associer a chaque

événements rares y sont observés. Par conséquent, ondensid®©iNt d€ Image de référenaeses coordonnées dans limage
ver SIVes. Fe ' ieme ¢y . .

lévénement £, » = { au moinsk; événements rares sont ob- du » sujet comme étant,(v) + v. Ainsi, pour chaque

servés dang pour le seuil; }. La probabilité de I'événement VOxel v de limage de reférence, on obtient vecteurs 3-D

E,. r correspond a la queue de la distribution binomiale : 7 (v) (Fig. 1(c)) & partir desquelles on peut estimer différentes
]' mesures telles que des valeurs locales du jacobien, la rirme

i A ek vecteur de déplacement...
P(By;.r) = Z CipP(X > 1)" (1= P(X > p5)) 1) Soit X,,;, m = 1,..., M, la variable aléatoire reliée a une
k=k; mesurem au voxeli. Un événement rare est défini comme
En considéraniV régions, une régio® est dites-signifi- ~ €tant 'observation d'une trop petite ou d'une trop grande v
cative si leur dex,,; (z,; est une réalisation d&,,;) sous le modéle
Nr.Ny.min P(E,; r) < €. (2) a contrario. Pour estimer le seuil & partir duguel un événe-
’ ment pourra étre considéré comme rare, on commence par es-
La quantitéNg.N,. min; P(E,; r) correspond au nombre at- timer la distribution deX,,; sousH,. Sous I'hypothése que
tendu de fausses alarmes s@ts Dit autremente étant fixé,  X,,; ~ N (mi, 02,;), les parameétres sont estimés a partir des
si I'on rejette Hy pour chaque région dés lors que la quan-N réalisations disponibles. Ensuite, on définit un enseméle d
tit¢ Ngr.N,.min; P(E,; r) est strictement inférieure 4 le N, p-valeurs{p},j = 1,..., N, }. Finalement, 'observation
nombre attendu de régions pour lesquelles le moaélentra-  z,,; au voxeli est considérée comme un événement rare pour
rio va étre rejeté a tord est inférieuraComme il a deja été la p-valeurp’; etla mesuren six,,; > H;im OU SiT; < Hﬁm

n



Pour résoudre ce probléme, nous considérgnsomme la
réalisation d’'une nouvelle variable aléatoltg. Estimer la dis-
tribution f, de RY sousH, permet ensuite de déterminer la p-
valeurp,v = forzu f=(x)dz (on rejetteH, dés lors quey est
faible). A noter que cette p-valeur est non-corrigée puetpu
ne prend pas en compte 185; régions.

2.2.3 Estimation def, sousH,

Afin d’estimer f,, nous utilisons une méthode de permuta-
tion dont le principe est d'itérer plusieurs fois les deuxpéts
(c) présentées précédemment, a savoir I'apprentissage duanodé
a contrarioet le test d’'un nouvel individu. A chaque itération,
une nouvelle réalisation d& est obtenue. Comme cette réa-
FiG. 1 — Extraction de la connaissance anatomique : (a) imaggsation doit étre tirée souk, le groupe utilisé pour I'appren-
de référence, (b) régions d'intérét, (¥y5 vecteurs 3-D, (v)  tissage du modéla contrarioet le sujet & tester doivent étre

associes a. choisis avec soin.
- L N Etant donné le groupe initigd = {5, 5s,..., Sy} formé
OU f1;, €L fijy, Verifient : d’individus non pathologiques, le nouvel ensemble d’appre

tissage a l'itératior est composé d& — 1 sujets parmi lesV
/_2f+0° N( -2)d B . AN . .
pj = e=pl,,, ¥ T Hmis T )AL disponiblesS — {S;}, et le sujet a tester es}. L'estimation
_ 2fu]i-m N (@; piomi, 02, )dz de f, est obtenue en lancan¥ fois la procédure, fournissant
r=e P me ainsi N réalisations deRY (pour chaque région z)V étant
L’ensembleu;m, Nﬁ-m ainsi que I'ensemble des p-valeurs as-faible, on utilise une représentation paramétriquig est nor-

sociéeg’,, j = 1,..., N, sont les principaux paramétres qui malement distribué pour chaque région z et les paramétres de
définissejnt le modélacgntrario la distribution sont estimés avec les estimateurs traditds.

®)

2.2.2 Test d'un nouvel individu 3 Reésultats

Tester la normalité d’un nouveau sujet consiste a effectuer
les étapes suivantes :

— (4) recaler 'image du sujet sur I'image de référence,

— (i1) déterminer les mesures,; a partir de la transforma-

La base d’'apprentissage est actuellement constituéé=de
sujets (I'acquisition de nouvelles images est en coursir Po
évaluer la méthode, une image d'un sujet dont la mandibule
est pathologique (Fig. 2(a)) a été testée aMgg=3, a savoir

tion estimée, "
N . 3 mesures que sont la projection du vectieyfv) sur les axes
— (i4i) comparer les mesures avec le modet®ntrario PR e —
: . iy . L z, y, et z, et avecN,=3, p;=0.01,p5=0.001 etp3=0.005. Le
Les étapegi) et (ii) se déroulent comme expliqué précédem- P P : o «
. . N ... _I'ésultat de détection est montré Fig. 2(b) : les régionsctitte
ment (Section 2.2.1). En ce qui concerne la troisieme étape Lo \: fex
Dy . cbmme anormales sont indiquées sur 'image de référence.
on notek,, ;. le nombre d’événements rares observés dans la
région R, pour la p-valeup’; et la mesuren.
On considére I’événemerﬂm,p}z = { au moinsk,,;, évé-
nements rares ont été observés dBpgour la p-valeup); et

la mesuren }. SousH,, ona:

Nz

n. 1k n,—k
P(Emm;,Z) = Z Cy plj (1 —p;-) ) (4)
k:kmujz

oun, estle nombre de voxels de,.

Le modelea contrario est rejeté si la pathologie s’exprime
pour au moins une p-valeur et une mesure si bien que l'or
considére (une telle définition peut étre percue comme {'opé
rateur OU) :

rY = minij(Emm;yz). (5)
A ce niveau, I'approche standard utilise la correction de-Bo <a)
ferroni en considérant qu’une région essignificative si I'on

aNgpN,Nyry < e. Cependant, une telle approche est conser- . e . .
vatrice (d’autant plus que les tests sont ici fortementéés). FIG. 2 — Résultats de détection : (a) sujet dont la mandibule est

De plus, les probabilité®(E,, ,» .) sont calculées sous I'hy- pathologique, (b) résultats de détection représentédsage

! z z
. P2 : . ___deréférence.
pothése que les voxels sontindépendants ce qui peut ése con

dérée comme une approximation trés grossiere. Nous pouvons tout d’abord noter que les résultats sont cor-



rects et valident ainsi I'approche. Dans cet exemplga été
rejeté pour une régionsip,u < 0.01 (voir Section 2.2.2). Le
seuil de 0.01 est une valeur relativement importante. Gepe
dant, on peut s’attendre a obtenir des résultats plus signifi
tifs des lors que la base d’apprentissage sera plus foubeie.
plus, ces résultats sont d’autant plus encourageantsuafile I
sation des modeéles globaux décrits dans [8] ne permettsnt pf;(\3
de détecter les régions pathologiques, et cela pour n’'itapor ]
quel seuil. Ceci peut s’expliquer par la difficulté d’estimer-
rectement le lien entre I'espace d’origine et I'espace itédn
raison du manque de données.

) . . [7]
4 Discussion et conclusion

Cet article présente une extension de I'approatemntra-
rio a la comparaison individus groupe. L'idée directrice est
d’apprendre le modela contrarioa partir d’'un corpus d’'ap-
prentissage.

Ce travail met en lumiére le potentiel de I'approeheontra-
rio dés lors qu’'un ensemble d’apprentissage est disponible et
ouvre de nouvelles pistes de recherche. En effet, en uiiliaa
méthode de permutation décrite ci-avant, il est désormass p
sible d’estimer la distribution d’autres variables alé&®. Par
exemple, si I'ensemble des p-valew$E,; r) est habituelle-
ment résumeé en prenant son minimum (opérateur OU), d’autres
régles de fusion, beaucoup plus complexes, peuvent maimten
étre envisagées pour combiner 'ensemble des p-valelgs tel
gue l'utilisation de la fonction de Tippet, de Fisher [9], de
n'importe quelle fonction paramétriqgue ou non. Indépendam
ment de la fonction de fusion utilisée, sa distribution sbigs
pourra toujours étre estimée avec I'approche de permatatio
De la méme maniére, la probabilité d’'observer au mbigsé-
nements rares a été exprimée comme la queue de la distribu-
tion binomiale (les voxels sont alors considérés mutuedigm
indépendants). Cette hypothése n’est désormais plussaees
puisque la distribution du nombre des événements rares (pou
une région, une mesure et une p-valeur donnée) peut étre ap-
prise sous+, dans une premiéere passe.

Finalement, I'approcha contrario dans le contexte de la
comparaison individusgroupe apparait comme une approche
puissante et versatile avec plusieurs avantages : appréehe
gion, prise en compte de plusieurs mesures, régle de fusion
flexible.

(8]

9]
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