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Prédiction automatique de la maturité osseuse a partir de radiographies EOS chez les
patients atteints de la scoliose idiopathique de I’adolescent

Hilary Cintia DJUIKOUA WOUAFO

RESUME

La scoliose idiopathique chez les adolescents (SIA) est une pathologie caractérisée par la
déformation de la colonne vertébrale. On sait aujourd’hui qu’il existe des facteurs génétiques
qui influencent 1’évolution de la scoliose idiopathique. L’age osseux s’avére étre un bon
indicatif du potentiel de croissance et permet aux cliniciens de prescrire le traitement approprié,
soit la chirurgie ou le port d’un corset. Traditionnellement, 1’acquisition de 1’age osseux se
faisait par I’observation d’une radiographie 2D de la main des patients en suivant les échelles
de gradations telles que Tanner-Whitehouse-III (TW3) et Greulich and Pyle (GP). L’échelle
de Risser est toutefois la plus utilisée pour le suivi des patients atteints de SIA puisqu’elle
permet d’avoir en une radiographie, le degré de la courbure scoliotique et le niveau maturité
osseuse des patients. Cette méthode d’évaluation démontre toutefois un haut niveau de
variabilité de lecture entre les observateurs. De plus, les évidences de corrélation entre 1’échelle
de Risser et I’évolution de la courbure scoliotique sont plutdt faibles. Un protocole récemment
intégré au CHU Sainte-Justine de Montréal permet d’avoir une radiographie des patients
scoliotique qui inclut leur main et permet donc d’observer leur age osseux suivant les méthodes
traditionnelles et 1’échelle de Risser. Des outils d’automatisation de 1’acquisition de 1’age
osseux autant pour les méthodes de gradation traditionnelles que pour les méthodes plus
modernes comme 1’échelle de Risser ou de Sanders ont récemment étaient développés et ces
outils se basent sur des modeles d’apprentissage profond et machine pour la classification de
I’age osseux.

Cette étude a comme but de développer un outil qui évaluera automatiquement la maturité
osseuse des patients suivis en scoliose idiopathique de 1’adolescent. Pour ce faire, trois modéles
ont été développés pour prédire I’age osseux selon les échelles de Sanders et de Risser a I’aide
d’un mode¢le de régression basé sur les machines a vecteur de support. Le premier modele a
permis de prédire de 1’échelle de Risser et de Sanders grace aux caractéristiques de 1’image.
Le deuxiéme mode¢le consistait en la prédiction de 1’échelle de Risser et de Sanders basée sur
les caractéristiques cliniques. Et finalement, le dernier modele consistait en une prédiction de
I’échelle de Risser et de Sanders basée sur une combinaison des caractéristiques de 1’image et
des caractéristiques cliniques.

Le premier modéle VGG16-RVS a démontré une meilleure performance pour la prédiction de
I’age osseux basé sur le Risser avec trois bases de données avec un coefficient de
corrélation R2 de 0,76, une erreur moyenne absolue de 0,17 et une erreur moyenne au carré de
0,20. Les performances du dernier modele VGG16-BoneXpert-RVS pour la prédiction de
I’indice de Sanders étaient meilleures que celle des deux autres modeles avec un coefficient de
corrélation R2 de 0,85, une erreur moyenne absolue de 0,11 et une erreur moyenne au carré de
0,15.
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Automatic prediction bone maturity from EOS radiographs of adolescent idiopathic
scoliosis

Hilary Cintia DJUIKOUA WOUAFO

ABSTRACT

Adolescent idiopathic scoliosis (AIS) is a pathology characterized by spinal deformity. We
now know that genetic factors influence the development of idiopathic scoliosis. Bone age is
a good indicator of growth potential, enabling clinicians to prescribe the appropriate treatment,
either surgery or the use of a corset. Traditionally, bone age was acquired by observing a 2D
radiograph of the patient’s hand, using grading scales such as Tanner-Whitehouse-III (TW3)
and the Sanders index. The Risser scale, however, is the most widely used for monitoring AIS
patients, since it provides a radiograph, the degree of scoliotic curvature and the patient’s bone
age. However, this method of assessment shows a high level of variability in reading between
observers. Moreover, there is little evidence of correlation between the Risser scale and the
evolution of scoliotic curvature. A recently integrated protocol at Montreal’s Sainte-Justine
Hospital provides X-rays of scoliotic patients that include their hands, making it possible to
observe their bone age using both traditional methods and the Risser scale. Tools for
automating bone age acquisition using both traditional grading methods and more modern
methods such as the Risser or Sanders scales have recently been developed, based on deep
learning and machine learning models for bone age classification.

The aim of this study is to develop a tool that will automatically determine the bone age of
patients with adolescent idiopathic scoliosis. To this end, three models were developed to
predict bone age according to the Sanders and Risser scales, using a regression model based
on support vector machines. The first model was a prediction of the Risser scale based on
image characteristics. The second model consisted in the prediction of the Risser and Sanders
scales based on clinical characteristics. And finally, the last model consisted of a prediction of
the Risser and Sanders scale based on a combination of image features.

The first VGG16-SVR model demonstrated better performance for Risser-based bone age
prediction with all the three databases with a maximum R2 correlation coefficient of 0.76, a
mean absolute error of 0.17 and a mean squared error of 0.20. The VGG16-BoneXpert-SVR
model performance for Sander index prediction was better than that of the other two models,
with an R2 correlation coefficient of 0.85, a mean absolute error of 0.11 and a mean squared
error of 0.15.

Key words: Bone age prediction, adolescent idiopathic scoliosis, X-ray, Deep learning, SVR
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INTRODUCTION

La scoliose idiopathique de I’adolescent (SIA) se caractérise par une déformation en 3D de la
colonne vertébrale. On sait aujourd’hui qu’il existe des facteurs génétiques qui influencent
I’évolution de la scoliose idiopathique. Mais aucun de ces facteurs n’entre réellement en
compte lors du suivi des patients ; le suivi dépend plutdt de I’amplitude de la courbure et du
potentiel de croissance des patients pour 1’identification du risque d’évolution de la courbure
(Acheson, 1954) qui sert ensuite de guide pour décider du type de traitement adapté a chaque

patient (Zhang et al., 2020).

Le suivi des patients se fait généralement par 1’acquisition d’une radiographie par rayon X.
Puisque 1’observation de la colonne vertébrale est nécessaire, les radiographies des patients
ciblent la région supérieure de leur corps et une acquisition frontale et latérale permet aux
cliniciens de cibler les facteurs de croissance chez les patients et faire un suivi de I’évolution
de leur courbure scoliotique. La radiographie conventionnelle est utilisée de routine pour la
visualisation de la colonne vertébrale. Le systéme d’imagerie EOS (Voir Figure 0.1) permettant
d’avoir une radiographie frontale et latérale en simultané est souvent utilisé pour I’acquisition

de radiographie pour le suivi des patients scoliotiques.

Figure 0.1 a) Equipement d’imagerie pour radiographie EOS du CHU Sainte-Justine b)
Radiographie frontale de patients scoliotiques



Les méthodes d’évaluation de la scoliose reposent sur 1’observation des caractéristiques de
maturité osseuse des patients. Pour les patients scoliotiques, la maturité osseuse et I’angle
initial de la courbure sont de bons indicatifs pour un bon suivi. Lors du suivi, des mesures
cliniques telles que la taille, le poids et I’alignement du bassin sont enregistrées dans le dossier
clinique afin de documenter leur croissance. L’indice de Risser est utilisé de routine en clinique
pour I’évaluation de la maturité osseuse. Cet indice repose sur I’observation de 1’ossification
de la créte iliaque, associée a la maturité squelettique des patients scoliotiques. Cette méthode
d’évaluation permettrait d’associer la maturité squelettique a 1’évolution de la courbure
scoliotique entre 10 et 15 ans (Hacquebord & Leopold, 2012). Le systéme de gradation de
Risser a deux variantes : le systéme francais et le systéme américain avec tous les deux 6 stades

distincts de maturité.

La maturité osseuse peut étre utilisée de pair avec 1’observation de la courbure scoliotique pour
décider du traitement approprié. Il existe particulierement deux moments clés dans 1’évolution
de la maturité osseuse qui permettent de prendre une décision clinique. Pendant la poussée de
croissance, la courbure scoliotique évolue de fagon plus prononcée et I’identification de cette
période permet donc au clinicien de déterminer la période pendant laquelle le corset serait
efficace. Dés que le patient atteint sa taille maximale et selon 1’angle initial de la courbure
scoliotique, il est possible pour le clinicien de décider si la chirurgie sera efficace (Yin Cheung
& Luk, 2017, Dimeglio & Canavese, 2013). Avant I’atteinte de la taille maximale, le patient
est considéré comme ayant un Risser 0 et sa maturité squelettique est estimée en déterminant
son age osseux a I’aide des méthodes Tanner-Whitehouse-III (TW3), Greulich and Pyle (GP)
ou alors Sanders. Ce n’est donc qu’apres la fermeture du cartilage triradié que I’ossification de

la créte iliaque commence.

L’assignation de I’age osseux pour les patients scoliotiques basé sur I’indice de Risser
comporte une importante variabilité en raison de la différence qu’on retrouve dans la qualité
des images, les systémes d’acquisition et la visibilité limitée de la créte iliaque due aux
déformations frontales chez les patients scoliotiques. Ce mémoire a pour objectif d’étudier un

modele de régression qui sera en mesure de prédire 1’age osseux de patient scoliotique selon



les indices de Risser et de Sanders en se basant sur les caractéristiques cliniques des patients
et les caractéristiques d’images extraites de radiographies grace a un mod¢le de convolution.
Les méthodes mises en place seront évaluées en fonction de ’erreur quadratique moyenne

(RMSE), I’erreur moyenne absolue (MAE) et le coefficient de corrélation (R2).

Ce mémoire est composé de trois chapitres. Le premier chapitre porte sur la revue de littérature
introduisant la pathologie de la scoliose idiopathique chez les adolescents, les modeles
d’apprentissage profond et machine ainsi que leur utilité pour la caractérisation de I’age osseux.
La méthodologie utilisée pour la réalisation des expériences est présentée dans le chapitre 2.
Et les différents résultats d’expérimentation sont présentés dans le chapitre 3. La discussion
des différents résultats obtenus est développée dans le chapitre 3. La conclusion du mémoire

et les recommandations sur les futurs travaux sont présentées dans le chapitre 4 de ce mémoire.






CHAPITRE 1

REVUE DE LA LITTERATURE

Dans ce chapitre, une revue de la littérature de 1’état de 1’art est présentée. La premicre partie
de cette revue porte sur une présentation de la scoliose idiopathique chez les adolescents. Une
deuxiéme partie aborde le sujet de 1’age osseux pour le suivi des patients atteints de SIA. La
troisieme partie présente les modeles d’apprentissage profond utilisés dans la caractérisation
de I’age osseux. Finalement une présentation des différents modéles de 1’état de I’art pour la

prédiction de I’age osseux est faite.

1.1 Anatomie et définition de la SIA

Les vertebres du rachis du corps humain se divisent en quatre parties. Les sept premicres
vertebres constituent le rachis cervical. Les douze vertebres suivantes constituent le rachis
dorsal. Le rachis lombaire et le sacrum se partagent également les dix derniéres vertebres. Les
déformations rachidiennes surviennent lorsque 1’alignement naturel de la colonne vertébrale
est modifié. Les premiers signes des déformations se font généralement voir durant I’enfance
et leur apparence s’aggrave pendant la période de croissance de 1’adolescence. Les
déformations rachidiennes portent le nom de scoliose idiopathique de 1’adolescent (SIA)
lorsque la cause de leur apparition n’est pas reliée a un processus pathologique. Ce type de
déformation est généralement localisée entre le rachis cervical et le rachis lombaire (Voir

Figure 1.1).



Cervical (C1-C7) —

Thoracic (T1-12) ——

Lumbar (L1-L5) ————

Sacrum (S1-S5) ——

Cocceyx

Figure 1.1 Colonne vertébrale en vue postero-antérieure

On sait aujourd’hui qu’il existe des facteurs génétiques qui influencent 1’évolution de la SIA.
Mais aucun de ces facteurs n’entre réellement en compte lors du suivi des patients ; le suivi
dépend plutot de ’amplitude de la courbure et du potentiel de croissance des patients pour
identifier le risque d’évolution de la courbure (Acheson, 1954). L’identification du risque
d’évolution de la courbure scoliotique sert ensuite de guide pour décider du type de traitement

adapté a chaque patient (Zhang et al., 2020).



1.2 Définition de I’age osseux pour le suivi de la SIA

Les méthodes d’évaluation de la scoliose reposent sur 1’observation des caractéristiques de
maturité osseuse des patients. Lors des suivis des patients, des mesures cliniques telles que la
taille, le poids et I’alignement du bassin sont enregistrées dans leur dossier clinique afin de
documenter leur croissance. L’utilisation des radiographies de la main et de la colonne
vertébrale permet de suivre le progres de la maturité des patients et de la courbure scoliotique

a I’aide d’indices tels que I’indice de Risser, TW-III, GP et I’indice de Sanders.

1.2.1 L’indice de Risser pour le suivi des patients scoliotiques

L’acquisition de 1’age osseux est une interprétation de la maturité squelettique et I’age osseux
correspond donc typiquement a 1I’observation du niveau d’ossification de certaines régions telle
que le poignet ou le genou. En 1958, Joseph C. Risser propose un indice basé sur I’observation
de I’ossification de la créte iliaque, associé a la maturité squelettique des patients scoliotiques.
Cette nouvelle méthode d’évaluation permettrait d’associer la maturité squelettique a
I’évolution de la courbure scoliotique entre 10 et 15 ans (Hacquebord & Leopold, 2012). Le
systéme de gradation de Risser a deux variantes : une pour le systeme francais et une autre
pour le systéme américain avec tous les deux 6 stades distincts de maturité. Dans le systeme
francais, au stade de Risser 0 il n’y a pas d’ossification de I’apophyse et les degrés
d’ossification de la créte iliaque sont représentés par les Risser 1, 2, et 3. C’est au Risser 4 que
la fusion de I’apophyse commence et elle est compléete au Risser 5. Pour le systéme américain,
le Risser 0 représente une fois de plus une absence d’ossification, les Risser 1, 2, 3 et 4
représentent les différents degrés d’ossification de la créte iliaque et la fusion de I’apophyse

correspond au Risser 5 (Voir Figure 1.2).
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Figure 1.2 Les indices de Risser pour le systéme frangais et le systéme américain

L’utilisation de I’échelle de Risser pour le suivi de la maturité osseuse des patients scoliotiques
a pour avantage d’éviter aux cliniciens le besoin d’avoir recours a une seconde radiographie
de la main, qui nécessiterait une radiographie supplémentaire. En effet, pour I’observation de
la maturité osseuse basée sur 1’échelle de Risser, le clinicien n’a besoin que de la radiographie

antérieure des patients qui est déja utilisée pour la courbure scoliotique.



1.2.2 Evaluation de I’4ge osseux a partir de radiographies de la main et du poignet

TW3 et GP sont les méthodes d’acquisition de 1’age osseux les plus classiques et sont souvent
utilisées pour caractériser 1’age osseux entre 0 et 18 ans. Ces classifications sont obtenues en
observant des radiographies de la main ou du poignet (Voir Figure 1.3-a et b). La classification
de TW3 se fait en attribuant un score de maturité a des zones spécifiques telles que le radius et
les différentes phalanges de la main. La classification de GP est une simplification de la
méthode de TW3 par le fait qu’elle utilise les changements morphologiques d’os spécifiques
de la main pour déterminer les différents niveaux de maturité osseuse. Cette classification
fournit également un atlas de radiographies contrairement au TW3. En orthopédie, la plus
récente et la plus utilisée des méthodes d’acquisition de I’age osseux a partir de radiographies

de la main sont la méthode d’évaluation selon I’échelle du Sanders.

La méthode de Sanders est aussi une simplification de la méthode TW3, qui nécessite d’avoir
de longues observations qui sont moins convenables pour le milieu clinique et qui cause une
variabilité trop importante de lecture entre les observateurs (Voir Figure 1.3-c) (Sanders et al.,
2008). En effet I’acquisition de I’age osseux par TW3 consiste en I’observation de 20 régions
d’intéréts distinctes qui sont ensuite associés a un score et la somme des scores permet donc
d’obtenir I’age osseux qui difféere pour les garcons et les filles (Prokop-Piotrkowska,
Marszatek-Dziuba, Moszczynska, Szalecki, & Jurkiewicz, 2021). L’indice de Sanders
comprend huit stades distincts de la croissance osseuse et donne aussi des indications sur le
potentiel restant de croissance des patients. La méthode de caractérisation par le radius et ['ulna
qui differe du Sanders offre également une bonne indication quant au niveau de croissance
squelettique avant I’atteinte de la maturité osseuse. Elle a 1’avantage, comme I’indice de

Sanders, d’étre plutot simple d’utilisation (Cheung, Cheung, & Luk, 2019).
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Figure 1.3 a) Evaluation du stade du développement du radius selon TW3
b) Radiographie de la main d’un homme extrait de I’atlas de GP
¢) Indices de Sanders pour 1’évaluation de 1’age osseux
Tirée de Maggio (2016)
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1.2.3 Progression de la maturité squelettique pour la SIA

Pour les patients scoliotiques, la maturité osseuse et I’angle de Cobb initial de la courbure sont
de bons indicatifs pour le suivi de la progression. La maturité osseuse peut étre utilisée de pair
avec I’observation de la courbure scoliotique pour décider du traitement approprié. Il existe
particulierement deux moments clés dans I’évolution de la maturité osseuse qui permettent de
prendre une décision clinique. Pendant la poussée de croissance, la courbure scoliotique évolue
de fagon plus prononcée et I’identification de cette période permet au clinicien de déterminer
la période pendant laquelle le corset serait efficace. Dés que le patient atteint sa taille maximale
et selon I’angle initial de la courbure scoliotique, il est possible pour le clinicien de décider si
la chirurgie sera efficace (Yin Cheung & Luk, 2017, Dimeglio & Canavese, 2013) (Voir Figure
1.5). Avant I’atteinte de la taille maximale, le patient est considéré comme ayant un Risser 0
et sa maturit¢ squelettique est estimée en déterminant son Aage osseux a [’aide des
méthodes TW3, GP ou Sanders. Ce n’est donc qu’apres la fermeture du cartilage triradié que

I’ossification de la créte iliaque commence (Voir Figure 1.4).

Elbow
fusion

Risser 0

B

-
Y-cartilage
closure

v
Girls 1" 11.5 12 12.5 13 135 14 145 15 155 years

Boys 13 13.5 14 14.5 15 155 16 165 17 175 years

Figure 1.4 Les méthodes d’acquisition de I’age squelettique selon les étapes de la
maturité
Tirée de Dimeglio et Canavese (2013)
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Figure 1.5 Evolution de la courbure scoliotique selon le niveau de maturité squelettique
Tirée de Dimeglio & Canavese (2013)

Selon Dimeglio & Canavese, quoique le risque de progression de la courbure scoliotique soit
plus bas apres ’atteinte de la taille maximale, il reste un certain risque de progression qui peut
étre surveillé en observant la maturité osseuse avec les méthodes telles que le Sanders et le
Risser (Dimeglio & Canavese, 2013). Récemment, Minkara et al. ont mené une étude
démontrant que I’indice de Sanders aurait une meilleure corrélation avec 1’évolution de la
courbure scoliotique que 1’échelle de Risser (Minkara et al., 2020). IIs ont conclu que I’indice
de Risser comme méthode d’acquisition de 1’age osseux durant le pic de croissance serait
moins appropri¢ puisqu’il présente un risque de décalage et une grande variabilité inter-
observateur. L’indice de Sanders serait donc plus approprié pour le suivi des patients atteints

de scoliose idiopathique adolescente.
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1.3 L’implication de ’apprentissage profond dans la caractérisation de ’age
osseux

La caractérisation manuelle de I’age osseux est une tache répétitive, et pour des observateurs
non experts, elle peut introduire une grande variabilité intra-observateur et inter-observateur.
Des approches automatiques ont été proposées pour I’inférence automatique de 1’age osseux.

Dans les dernieres années, I’apprentissage profond a connu un essor important pour 1’analyse
automatique de I’image. L apprentissage profond est une branche de I’intelligence artificielle
ou la tache de décision est modélisée comme un ensemble de neurones qui apprendront de
fagon automatique a faire des taches de segmentation, de classification et de recalage a partir
d’indications d’apprentissage leur étant fournies par I’humain (apprentissage supervisé). En
imagerie médicale, ’utilisation de I’apprentissage profond permet d’effectuer des tiches aidant
au diagnostic et au traitement de nombreuses pathologies. Dans cette section, nous
présenterons les différentes méthodes d’apprentissage profond utilisées pour le diagnostic de

la scoliose idiopathique chez les adolescents.

1.3.1 Les modeles d’apprentissage profond en imagerie médicale

Afin d’utiliser un modele d’apprentissage profond, il est nécessaire dans un premier temps
d’entrainer le mod¢le a réaliser la tiche voulue et pour ce faire, il est nécessaire d’avoir acces
a une base de données assez grande et variée pour permettre au modele d’avoir assez de cas
différents. Il existe plusieurs types de modéeles d’apprentissage profond pré-entrainés et ceux-
ci sont majoritairement entrainés avec des bases de données d’images de sceénes naturelles. Ces
modeles pré-entrainés sont alors adaptés a partir d’un ensemble représentatif du probleme. En
effet, pour que les algorithmes soient performants, il est nécessaire non seulement d’avoir un
bon étiquetage des données, une base de données comprenant des cas anormaux, mais aussi
d’avoir une grande base de données représentant adéquatement la population cible (Chan,
Samala, Hadjiiski, & Zhou, 2020). Pour pallier le manque de données, il est commun d’utiliser
des méthodes d’augmentation de données ayant pour but d’introduire des transformations

rigides aléatoires aux images. Il existe également des modéles permettant d’introduire des
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transformations de caractéristiques aux images d’entrée. Ces méthodes exploitent les réseaux

antagonistes génératifs (RAG) pour générer des images synthétiques (Goodfellow et al., 2020).

L’exploitation de I’apprentissage profond en imagerie médicale se fait de diverses fagons, mais
récemment, la plupart des recherches dans le domaine se sont penchées sur I’utilisation de
I’apprentissage par transfert (Voir Figure 1.6-a). Cette méthode consiste a utiliser des
algorithmes entrainés sur des images de scénes naturelles pour réaliser des tiches de
classification, de segmentation et de recalage dans un cadre médical par exemple. Les modéles
pré-entrainés sont repris avec les connaissances qu’ils ont acquises dans un domaine précédent,
ils recoivent en entrée des données d’un autre domaine et les diverses couches du modele vont
extraire des informations génériques et d’autres, plus spécifiques, des images médicales pour

en faire une analyse (Chan et al., 2020).

L’application de ’apprentissage par transfert peut étre faite de deux facons distinctes. La
premiére consiste a refaire un entrainement de toutes les couches du modéle en modifiant
aléatoirement ses parametres pour arriver a avoir un modele adapté a un certain domaine (Voir
Figure 1.6-b). La deuxiéme consiste a n’entrainer que les couches superficielles du modéle
pour ensuite extraire les caractéristiques apprises par ces couches (Voir Figure 1.6-c). Ces
caractéristiques sont donc ensuite données a un modele d’apprentissage machine qui fera la
classification des données en entrées selon les caractéristiques qui lui seront données. Lors de
I’exécution de la seconde méthode, il est possible de choisir les caractéristiques les plus
importantes en utilisant des outils d’évaluation de caractéristiques. Pan et al. ont mis en
application cette technique qui a permis que le modele d’apprentissage machine ait une

meilleure précision de classification (Pan, Pouyanfar, Chen, Qin, & Chen, 2017).
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Figure 1.6 a) Principe de I’application de 1’apprentissage par transfert, b) L’apprentissage
par transfert avec la méthode du fine-tuning, c) L’apprentissage par transfert avec la méthode

de I’extraction de caractéristiques
Tirée de Sarkar (2018)

Plusieurs études telles que Mei et al. ont récemment €té faites dans le but de trouver un moyen
d’entrainer des modeles d’apprentissage profond avec des bases de données d’image médicale
nommé¢ RadlmageNet. Cette étude a démontré que I’utilisation de modeles entrainés sur des
images médicales permettrait d’obtenir de meilleurs résultats dans les cas de classification
d’images médicales. La classification a 1’aide de RadIlmageNet a permis d’améliorer de 0,9 %
a 9,4 % la courbe caractéristique de la performance en test (Mei et al., 2022). Cette étude
comparait un modele entrainé sur la base de données d’images de scénes naturelles (ImageNet)

aun modele entrainé sur des images médicales (RadlmageNet) pour de la classification binaire.

Les métriques d’évaluation des modéles se limitent jusqu’a présent a I’'utilisation de la
précision et de I’exactitude des résultats de classification, de segmentation et de recalage des

algorithmes. Selon la revue faite par (Chan et al., 2020), il est important de se rappeler que
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dans le domaine de 1’analyse des images médicale a I’aide de modeles d’apprentissage profond,
I’interprétation des résultats doit permettre d’établir un lien entre les données d’entrainement

et les données cliniques.

1.3.2 Les modéles d’attention pour I’évaluation des modéles d’apprentissage
profond

Il peut étre difficile de relier la décision des modeles d’apprentissage profond a la décision
clinique. Dans plusieurs cas, I’utilisation de métriques d’évaluation comme la précision ne
suffit pas a démontrer ’efficacité du modele et il est donc nécessaire d’avoir recours a des
modeles d’attention qui montrent précisément les zones d’attention sur des données d’images.
Yahara et al. ont fait I’'usage de Grad-CAM pour visualiser les régions d’intéréts d’un modele
d’apprentissage profond pour une tche de prédiction du risque de progression de la courbure
scoliotique. Les régions d’intéréts ayant les signaux d’attention les plus importants ont ensuite
été quantifiées pour comparer les régions d’intérét dans les cas de bonne et de mauvaise
classification (Yahara et al., 2022). Ce type d’évaluation permet donc de mieux comprendre le
comportement des modeles utilisés afin de les corriger en imposant des régions d’intéréts aux
modeles dans le but d’augmenter leurs résultats de prédiction.

En utilisant Grad-CAM. Magnide et al. ont également pu visualiser les régions d’intéréts d’un
modele de classification d’indices de Risser en se basant sur six régions d’intéréts distinctes
(les 2 crétes iliaques, les 2 tétes humérales et les 2 tétes fémorales) de radiographies de visites
longitudinales de patients scoliotiques jusqu’a I’atteinte de leur maturité. Les résultats ont
démontré qu’en plus des six régions d’intéréts ciblées, le modéle portait attention a des régions
tels que la boite cranienne et la cage thoracique lorsque les patients avangaient en niveau de
maturité (Magnide et al., 2021). Ces différences d’attention du modele n’ont toutefois pas
encore ¢té analysées en profondeur. En effet, si le modele n’accorde pas la méme importance
aux caractéristiques au travers des visites, il serait donc intéressant de spécifier des régions
d’intéréts selon le niveau de maturité et intégrer des ¢léments tels que la ménarche et la maturité
pour mieux orienter la décision du modele de classification. En plus d’aider a visualiser les
¢léments entrainant la décision du modele de prédiction, les modeles d’attention peuvent aussi

permettre de faire un lien avec les décisions cliniques et servir d’outils d’évaluation de
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I’exactitude des modeles d’apprentissage profond. Dans Wang et al., I’auteur utilise une
approche de cartographie des pixels de radiographies de la main basée sur des gradients. Dans
ce travail, des modeles de régression linéaire sont batis pour observer I’importance de cinq
régions d’intéréts sur la prise de décision d’un réseau de neurones convolutif (CNN) pour
différents ages osseux. Le choix de cette approche était principalement de permettre une
meilleure évaluation pour des modeles de classification par régression et elle pourrait étre

comparée a 1’approche Grad-CAM (Wang, 2021).

1.3.3 Caractérisation automatique de la maturité osseuse

L’acquisition de la maturité squelettique basée sur 1’échelle de Risser était jusqu’ici une tache
se basant sur des approximations visuelles faites par des cliniciens, ce qui pouvait occasionner
des divergences entre différents observateurs. Cette différence de résultat pourrait étre la raison
pour laquelle I’indice de Risser obtenait jusqu’ici une plus faible corrélation avec I’évolution
de la courbure scoliotique. Dans les derni¢res années, de nombreux outils d’intelligence
artificielle ont trouvé une utilité dans le domaine de I’imagerie médicale. Ces outils ont aussi
démontré leur efficacit¢é dans le cas de I’acquisition de I’4ge osseux a partir d’images
radiographiques dans des études telles que (Kaddioui et al., 2020) pour I’indice de Risser et
(Thodberg, Kreiborg, Juul, & Pedersen, 2009) pour I’évaluation de I’age osseux a partir de
radiographies de la main.

La caractérisation de 1’age osseux a partir des caractéristiques des radiographies de la main est
une tiche complexe qui résulte souvent en des erreurs de diagnostic. L automatisation de cette
tache est donc d’un grand apport pour le domaine clinique. BoneXpert est ['un des logiciels
les plus populaires pour la caractérisation de 1’age osseux a partir de radiographies de la main
(Thodberg et al., 2009). En se fiant a des images d’atlas provenant de TW3 ou GP, I’outil
cherchera a segmenter 15 os spécifiques sur lesquels il prendra des mesures afin de déterminer
la maturité osseuse des individus de fagon automatique. L’approche de BoneXpert consiste en
I’utilisation de méthodes d’apprentissage machine telle que les scores d’intensité et de textures
issues d’analyse de composantes principales. Les régions de la main sont segmentées et un

score leur est attribué afin de déterminer un score final qui permet au logiciel de prédire 1’age
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osseux des patients selon GP et TW3. Cette approche permet d’obtenir une plus faible erreur
d’age avec GP que I’acquisition faite par les experts. Cet outil est actuellement utilis¢ dans
plusieurs centres hospitaliers. En orthopédie et particulieérement pour le traitement de la SIA,
cet outil peut étre utilisé¢ dans la mesure ou les cliniciens arrivent a standardiser une méthode
de radiographie. Cette méthode permettrait d’avoir les mains des patients lors de 1’acquisition

de la radiographie, permettant d’analyser la courbure de la colonne vertébrale.

Kaddioui et al. démontrent dans leur étude que I’accord des observateurs pour la gradation du
Risser (k=0.62) est inférieur a celle d’un CNN de gradation (k=0.72) (Kaddioui et al., 2020).
Magnide et al., en utilisant un modele ResNet101-SVM ont obtenu une précision de 80 % a
84 % pour la classification de I’indice de Risser avec des images de la créte iliaque de patient
scoliotique (Magnide et al., 2021). Ces études ont donc réussi a démontrer la performance de
modeles d’apprentissage profond et machine pour la classification de 1’dge osseux. L’outil de
Kaddioui et al. a toutefois utilisé des radiographies complétes de la région du bassin sans pour
autant spécifier une zone d’intérét au modele. La zone d’intérét dans ce cas serait la créte
iliaque des radiographies et pourrait €tre extraite manuellement de 1’image ou alors de fagon
automatique en utilisant des marqueurs et un masque de segmentation automatique comme

cela a été fait dans (Guo, Wang, Teng, & Chen, 2022).

Dans les cas de classification, il est commun d’avoir recours a un réseau neuronal convolutif
pour extraire des caractéristiques des données et d’effectuer ensuite une classification a 1’aide
d’un algorithme d’apprentissage machine. Magnide et al. ont effectué¢ une étude dans laquelle
ils comparent les performances d’un modele ResNet101-SVM a un modele GLCM-SVM
(Gray-Level Co-Occurrence Matrix — Support vector machine) pour la classification d’indices
de Risser en se basant sur 6 régions d’intéréts (les crétes iliaques, les tétes fémorales et les tétes
humérales). Pour le premier mod¢le, ResNet101 est entrainé par apprentissage par transfert
pour apprendre des caractéristiques des données et le SVM fait la classification des données
en se basant sur les caractéristiques extraites par le modele. Le modéle GLCM-SVM est plutot
basé¢ sur ’apprentissage machine, et avec ce modele, le GLCM permet d’extraire les

caractéristiques avec une approche statistique et le SVM quant a lui permet de faire la
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classification (Magnide et al., 2021). Cette étude a démontré que I’utilisation du premier

modele permettait d’avoir une meilleure précision de classification.

1.34 Les modeles prédictifs pour la caractérisation de la croissance osseuse

La caractérisation de 1’age osseux a partir d’étude longitudinale permet de faire des
observations sur de grands groupes de patients et d’approximer des comportements de
croissances des enfants et des adolescents. C’est dans ce sens que 1’é¢tude réalisée par Boeyer,
Leary, Sherwood, & Duren a été faite. L’étude avait pour but d’établir une trajectoire de
croissance chez les enfants et les adolescents dans un groupe de patients afin de déterminer la
période de croissance rapide entre I’enfance et 1’adolescence a partir de radiographies de la
main récupérée depuis I’age de 3 mois jusqu’a I’age de 20 évalués selon la méthode Fels. Selon
cette étude, 81% des patients observés avaient une croissance rapide pendant I’enfance et ou
I’adolescence (Boeyer et al., 2020). Cette étude a mené a la conclusion que la croissance
osseuse n’est pas linéaire contrairement a la croissance de 1’age biologique. Pour pallier le
manque d’installation pour effectuer des radiographies dans certains hopitaux, Wan et al. ont
démontr¢ statistiquement qu’il est possible et fiable d’acquérir I’age osseux a partir d’image
ultrasonique et d’y associer un nouveau score osseux comparable aux scores conventionnels
tels que le TW2 et TW3 (Wan et al., 2021). Cette étude démontre qu’il est possible d’établir
un score osseux par ultrason ayant une forte corrélation avec 1’age osseux acquis par
radiographie. Cette étude démontre ’utilité¢ de modele prédictif pour la caractérisation de I’age
osseux a I’aide de nouvelle méthode d’acquisition de 1’age osseux. De plus, il existe des outils
statistiques tels que ceux utilisés dans Pan et al. qui permettent d’évaluer statistiquement des
caractéristiques d’un modele d’apprentissage profond (Pan et al.,2017). (« Physis Bone Age
Calculator », s.d.) fut P’application gagnante en 2017 de la compétition de la RSNA
(Radiological Society of North America) pour I’inférence automatique de 1’age osseux. Ce
modele basé sur I’utilisation de I’architecture d’Inception V3 a pu obtenir une erreur moyenne
absolue dans la prédiction de I’dge osseux de 4,265 mois. Dans le but d’analyser la
généralisation et les biais présents dans les applications de I’apprentissage profond pour

I’acquisition de 1’age osseux Beheshtian, Putman, Santomartino, Parekh et Yi ont mené une
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étude en utilisant ’application 16-bit sur des données d’un hopital externe. Cette étude arriva
donc a la conclusion que 1’application avait une bonne généralisation, mais que 1’utilisation de
I’apprentissage profond pourrait encore avoir des biais basés sur le sexe, I’age et la maturité
squelettique. Ce qui ramene aux limites auxquelles I’apprentissage par transfert fait encore
face, comme la limite de cas variés de pathologies ou la limite de représentation ethnique dans
les bases de données d’entrainement. Finalement, I’étude faite par (Mei et al., 2022) avait pour
but d’entrainer des modéles de réseau de neurones convolutif (CNN) avec un grand ensemble
de données médicales en utilisant I’apprentissage par transfert. Ces nouveaux modeles
entrainés avec des images médicales ont eu de meilleures performances de détection pour des
images médicales que les modéles entrainés sur des images naturelles. Cette nouvelle approche
promet donc pour I’utilisation de CNN dans le domaine de I’analyse d’images médicales. Le
Tableau 1-1 présente un résumé des différentes approches les plus significatives présentées

dans cette section du chapitre 1.
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Tableau 1-1 Approches significative pour la caractérisation de 1’dge osseux et I’analyse
d’images médicale

et humérales

Approches Age osseux dl}iflgtg;lé ¢ (11\’/Ii(1)1(11;glgfise Métrique d’évaluation
Erreur BoneXpert VS :
TW- 0,8 ans!
BoneXpert avec GP — 0.42 ans'
apprentissage | GP et TW Main X-ray Erreur des experts avec TW :
machine 0,5 ans!
Erreur des experts avec GP :
0,82 ans!
16-bit avec Age osseux La différence moyenne
I’apprentissage | de la main Main X-ray absolue par rapport a
profond ’annotation : 4,265 mois'
Coefficient Kappa
R . automatique : 0,72

Automatic Risser|Gradation de Crétes ili X. Précisi tomati .78 o,
sign VGG16 Risser rétes iliaques ray récision automatique : ()
Coefficient kappa expert : 0,6
Précision des experts : 74.5%

Précision crétes iliaques :

. Crétes iliaques,|, . . 84%

ResNet101-SVM Graﬁ?:;?rl de tétes fémorales Radlé)grgphle Précision téte humérale : 78%

Précision tétes fémorales :
80%

RadImageNet

Détection de
pathologies

14 régions
anatomiques

CT, IRM et
Ultrason

Aire sous la courbe
caractéristique : amélioration
entre 0,9% et 9,4% par
rapport au modele entrainé sur

ImageNet

' L'age osseux peut ne pas correspondre exactement a I'age physique
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14 Sommaire de la revue de littérature

Dans cette revue de littérature, nous avons tout d’abord expliqué ce qu’est la scoliose
idiopathique de I’adolescent. Cette section a permis de mieux cerner comment cette pathologie
affecte les patients qui en sont atteints et comment, de nos jours, les cliniciens suivent les
patients pour leur offrir un traitement convenable. Nous avons introduit dans cette section
I’utilisation de méthodes classiques pour 1’acquisition de I’dge osseux. Nous avons
particulierement expliqué le role de 1’échelle de Risser pour la caractérisation de la maturité

osseuse et la prédiction de la courbure scoliotique.

Nous avons ensuite introduit 1’apprentissage profond et son utilité pour la caractérisation de
I’age osseux. Cette section a permis de mieux comprendre les défis qui sont présents lors de
I’application de I’apprentissage profond dans le domaine de I’imagerie médicale. Bien que ces
défis soient présents, nous avons aussi démontré que plusieurs études sont faites pour chercher
a éliminer ces obstacles en appliquant I’apprentissage par transfert ou alors en entrainant des
modeles avec des bases de données d’images médicales pour améliorer les résultats de
prédiction. Nous avons également vu que ’application de 1’apprentissage profond pour la
caractérisation de 1’age osseux est un sujet qui a déja fait I’objet de plusieurs études.

Nous avons ensuite abordé le sujet de 1’application de I’apprentissage machine pour la
caractérisation de 1’dge osseux. Cette section a particuliecrement permis de voir que
I’apprentissage profond était jusqu’ici un meilleur outil pour la caractérisation de 1’age osseux.
Nous avons finalement abord¢ le sujet de I’utilisation des modeles prédictifs pour la
caractérisation de I’age osseux. Ces modeles sont principalement utilisés pour démontrer
I’efficacité d’une nouvelle méthode de caractérisation de 1’dge osseux et comparer ce dernier

a des méthodes plus conventionnelles.

Puisque la caractérisation de 1’age osseux est un élément important pour le suivi des patients
scoliotiques, il est important d’avoir une méthode d’acquisition permettant également de
prédire la progression de la croissance osseuse des patients puisque c’est grace a cela qu’il est

possible de prédire I’évolution de la courbure scoliotique. Bien que 1’échelle de Risser soit une
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méthode d’acquisition de 1’4ge osseux qui convienne plus aux patients scoliotiques, son utilité
pour la prédiction de la courbure scoliotique et la progression de la croissance squelettique n’a
pas encore été démontrée. Mais cela pourrait étre di au fait que cette méthode d’acquisition
démontre une grande variabilité inter-observateurs. Puisque récemment les outils
d’apprentissage profond ont démontré une efficacité pour I’automatisation de 1’acquisition de
I’age osseux, il pourrait étre intéressant d’utiliser les caractéristiques apprises par ces modeles
pour caractériser la maturité squelettique des patients scoliotiques. Avec ces caractéristiques,
il serait possible d’utiliser des mod¢eles d’apprentissage machine pour prédire la maturité

osseuse des patients scoliotiques.






CHAPITRE 2

METHODOLOGIE

Dans ce chapitre, la méthodologie utilisée pour ce mémoire est présentée. Dans le but de
concevoir un modele de prédiction automatique de 1’dge osseux, trois modeles ont été
développés et comparés selon leur performance. Le chapitre de la méthodologie est divisé en
cinq parties. La premiére partie consiste en une description des bases de données. La deuxieme
partie porte sur le prétraitement des données. La troisiéme et la quatrieme partie présentent les
deux premiers mod¢les utilisés et la cinquieme partie présente 1’évaluation des modéles et le

troisiéme modele développé pour la prédiction de 1’age osseux.

2.1 Description de la base de données

Trois bases de données ont été sélectionnées pour entrainer les modeles de prédiction. Ces
données ont été collectées a 1’Unité de Recherche Clinique en Orthopédie (URCO) du CHU
Sainte-Justine et elles sont composées de radiographies EOS de patients atteints de scoliose
idiopathique. On compte en tout 2380 radiographies frontales représentant la colonne
vertébrale et le bassin de patients atteint de la SIA. Les patients inclus dans cette étude sont
compris entre 1’age de 2 a 23 ans. La premiere base de données de 250 images est une base de
données longitudinale avec un suivi de patient variant de 6 a 12 mois et donne 1’age osseux
des patients basé¢ sur 1’indice de Risser. Elle a été choisie, car elle pourrait permettre
d’éventuellement évaluer I’outil de prédiction pour sa capacité a prédire 1’atteinte des stades
tels que la ménarche, le pic de croissance et la maturité compléte chez les patients atteints de
la STA. La deuxieme base de données de 1830 images a ¢été¢ validée par des experts et donne
I’4ge osseux des patients basé sur I’indice de Risser. Cette base de données a I’avantage d’avoir
été utilisé précédemment pour ’entrainement d’un modéle de prédiction automatique de
I’indice de Risser. Finalement, la troisi¢me base de données de 300 images donne 1’age osseux
des patients bas¢ sur les indices de Risser et de Sanders. La derni¢re base de données offre
¢galement les détails sur 1’¢état du triradié¢ des patients et leur taille. Elle permettra d’avoir des

caractéristiques cliniques supplémentaires grace aux radiographies de la main des patients pour
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entrainer les modeles de prédiction. Le Tableau 2-1 détaille des groupes d’age des trois bases

de données ainsi que les méthodologies de description de I’age osseux qu’elles permettent de

lire.
Tableau 2-1 Présentation de la base de données
Modalité d’imagerie EOS
Nom ARC-1 ARC-2 ARC-3
o Protocole
‘ Longitudinale ‘ o
Validée par o d’imagerie incluant
Type de base de données (suivi entre 6 et
des experts les mains et le
12 mois)
bassin
Population 10a 18 ans 13,65+1,23 ans 2,46 a 13,84 ans
Nombre d’images 1830 250 300
‘ Echelle de , ' Echelle de Risser et
Gradation de 1’age osseux Echelle de Risser
Risser Sanders
2.2 Prétraitement des données
221 Données d’entrainement du modele d’apprentissage machine basée sur les

caractéristiques d’image

Pour extraire les caractéristiques d’images, il a fallu faire I’entrainement d’un modéle
d’apprentissage profond. Pour y arriver, une sélection de la région du bassin a été effectuée sur
la base de données validée par les ARC1 et 2 (n=2080). Pour la base de données ARC 3
(n=254), une sélection automatique du bassin et des mains des patients a été faite suivant les
travaux de Noudel et al. ou le squelette des patients est d’abord repéré, par la suite, les mains
des patients et leur bassin sont automatiquement détectés grace a un VotingClassifier et
finalement une segmentation automatique des régions est faite grace a un traitement d’image
(Voir Figure 2.1) (Noudel et al.,2023). Les radiographies des régions d’intéréts ont ensuite été
inspectées visuellement pour s’assurer de leur conformité. Certaines radiographies segmentées
automatiquement ont ensuite di étre sélectionnées manuellement. Pour toutes les images de la

région du bassin, un filtre médian fut appliqué dans le but d’entrainer le modéle
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d’apprentissage profond. Les images de la main sont toutefois restées intactes pour
I’entrainement du modéle d’apprentissage profond. Toutes les images ont ensuite été
redimensionnées a une taille de (224x224) pixel et transformées en tableau de pixels. Les
tableaux ont ensuite ¢t¢ normalisés sur une échelle de 0 a 1. Finalement les données ont été
divisées en deux groupes pour I’entrainement et le test du modéle d’apprentissage profond. Les
caractéristiques d’images de bassins des bases de données ARC1 et 2 furent combinées pour
I’entrainement du modéle d’apprentissage machine. Pour ce qui est de la base de données ARC
3, les données d’images des bassins et des mains ont été extraites séparément pour entrainer le
modele d’apprentissage machine a la prédiction des indices de Risser avec les données du
bassin et I’indice de Sanders avec les données de la main. Une fois les caractéristiques extraites,
elles ont toutes été normalisées entre 0 et 1 pour faciliter ’analyse des données et améliorer la
performance du modéle de prédiction. Une fois les données normalisées, elles ont été séparées
en deux groupes, un correspondant aux données d’entrainement (70%) et 1’autre correspondant
aux données de test (30%) du modele d’apprentissage machine. L’entrainement de trois
modeles d’apprentissage machine s’est fait grace aux caractéristiques d’image du modele
d’apprentissage profond. Les bases de données ARC-1 (n=1830) et ARC-2 (n=250) furent
combinées pour faire un premier entrainement du mod¢le d’apprentissage machine grace aux
caractéristiques extraites d’images. Les données du bassin et de la main des patients de la base
de données ARC-3 (n=254) ont aussi été entrainées par les deux autres modéles

d’apprentissage profond.
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c)

Figure 2.1 Processus de détection automatique de la main de patients a) repérage du squelette
b) détection des mains grace a VotingClassifier c)résultats de la segmentation des mains.
Tirée de Noudel (2023)

2.2.2 Données d’entrainement du modele d’apprentissage machine basée sur les
caractéristiques cliniques

La base de données ARC-3 (n=254) a été utilisée pour faire un entrainement du modéle
d’apprentissage machine grace aux caractéristiques cliniques des patients. Les caractéristiques

cliniques des patients furent prélevées de deux sources ; tout d’abord de leur dossier médical
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avec leur age et 1’état d’ouverture de leur triradié et ensuite d’une évaluation de I’age osseux
des patients obtenue grace a I’outil BoneXpert. Avec BoneXpert, il a été possible de déterminer
I’age osseux basé sur TW3 et d’avoir des informations supplémentaires sur les scores d’age
pour chaque os de la main. Pour I’extraction des caractéristiques a partir de BoneXpert, les
radiographies des mains gauches ont ét¢ prises en compte pour la plupart des patients, puisque
cette main est la plus utilisée par les orthopédistes pour la lecture de 1’age osseux (Manzoor
Mughal, Hassan, & Ahmed, 2014). Dans les cas ou la main gauche a été moins visible, la main
droite a été prise. L ANNEXE II présente les différentes caractéristiques extraites de
BoneXpert et leur description. L analyse faite par 1’outil donne également accés a un rapport
sur le patient qui inclut 1’age suivant les méthodes GP et TW3, leur indice de santé osseuse et
une prédiction de leur taille adulte (Voir ANNEXE III, p.60). Plusieurs données extraites de
BoneXpert n’ont pas pu €tre utilisées pour I’entrainement du modele d’apprentissage machine.
En effet, les caractéristiques avant uniquement des valeurs de 0 ou -1, indiquant que ’outil n’a
pas pu en faire une analyse pour les patients, ont été rejetées. Parmi les 81 caractéristiques de
BoneXpert pour 254 patients, uniquement 30 caractéristiques ont été choisies pour
I’entrainement du modé¢le avec une base de données comprenant 104 patients. Une sélection
des caractéristiques et des patients a inclure dans la base de données a été faite en s’assurant
tout d’abord que toutes les caractéristiques aient des valeurs uniques pour chaque patient et
ensuite qu’aucun patient choisi n’ait des caractéristiques de Meta2, meta3, ... équivalent a -1
puisque cette valeur correspond a un age osseux manquant (Voir ANNEXE II, p.57). Toutes
les caractéristiques des patients, leur sexe, leur age au moment de la radiographie, 1’état du
cartilage du triradié et les données d’analyse de 1’dge osseux a 1’aide de I’outil BoneXpert ont
été mis dans un fichier CSV. Une fois les données obtenues, elles ont été normalisées entre 0
et 1 pour faciliter leur analyse et améliorer la performance du modele de prédiction. 70 % des
données ont permis d’entrainer le modele d’apprentissage machine et 30 % ont servi a tester le

modéle.
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2.3 Les modéles d’apprentissage machine basée sur les caractéristiques d’images

En raison de ses performances dans les travaux précédents, le modele VGG16 a été choisi
comme modele d’apprentissage profond. En effet, les travaux de Kaddioui et al. et de Magnide
et al. ont démontré I’efficacité de ce modele pour la classification de 1’dge osseux basé sur
I’échelle de Risser (Kaddioui et al., 2020) (Magnide et al., 2021). Le modele fut implémenté
grace a I’apprentissage par transfert. L’entrainement a été fait avec les trois bases de données.
L’augmentation des données a ensuite été réalisée afin d’avoir une grande variabilité dans le
type d’image d’entrainement pour le modele. Une vérification du type d’augmentation a été
faite pour s’assurer de la validit¢ des données qui seraient fournies au modéle pour son
entrainement. Et aprés quelques essais, les paramétres d’augmentation suivante ont été
sélectionnés : rotation de 15°, déplacement en longueur de 0,01% et en largeur de 0,01%
respectivement, miroir horizontal et une compensation des points hors limite de type
rapproché. Cette augmentation a été appliquée sur les radiographies du bassin et de la main
(Voir Figure 2.1). L’entrainement des modéles s’est ensuite fait a I’aide des paramétres

présentés dans le Tableau 2-2.

Tableau 2-2 Tableau des paramétres des modéles se servant des caractéristiques d’images
extraites du modele d’apprentissage profond

Modeles
VGG16-RVS BoneXpert-VGG16-

RVS
Paramétres ARC-1et2 ARC-3 ARC-3
Images par entrainements 64 8 4
Nombre de répétitions 60 60 60
Taux ou pas d’apprentissage 1°-5 1°-5 1°-5
Couches entrainées Superficielles | Superficielles Superficielles
Fonction de perte Précision Précision Précision
Couche d’extraction des 21 21 21
caractéristiques
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Apres ’entrainement, les caractéristiques d’images ont été extraites pour entrainer un modele
d’apprentissage machine. En effet, en raison de la faible quantit¢é de données dont nous
disposons, nous espérions observer une meilleure performance de prédiction par 1’utilisation
de modéles d’apprentissage machine basée sur les caractéristiques d’images extraites du
modele d’apprentissage profond. Le choix du modéle d’apprentissage machine pour la
prédiction de 1’age osseux s’est arrété sur le modele de régression par machine a vecteur de
support (RVS). L’optimisation des paramétres du modele a été faite grace a une grille de
recherche ou tous les parameétres listés dans le Tableau 2-3 ont été combinés et leur capacité a
aider la prédiction du modele a été évaluée. La combinaison optimale des paramétres a été
obtenue en évaluant la proportion de détermination du modele de régression. Le modele
complet proposé pour cette étude est présenté a la Figure 2.3 (en orange). On y retrouve donc
le processus permettant la prédiction de 1’age osseux grace a un modele RVS basé sur les
caractéristiques d’images extraites d’un modele d’apprentissage profond (VGG16) selon les

indices de Risser et de Sanders.
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b) Image originale (a droite) et augmentée (a gauche) de la région de la main

Figure 2.2 Augmentation des données de patient pour I’entrainement du modele
d’apprentissage profond
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24 Les modeles d’apprentissage machine basée sur les caractéristiques cliniques

La seconde expérimentation a été réalisée grace a la troisieme base de données comportant les
données d’indices de Risser et de Sanders des patients scoliotiques. Tout d’abord, 1’application
BoneXpert a été utilisée pour prédire 1’dge osseux des patients en se basant sur les
radiographies de leur main. Par la suite les caractéristiques de BoneXpert ont été extraites pour
ensuite Etre utilisées pour I’entrainement d’un modele de régression par RVS. Les
caractéristiques cliniques des patients telles que leur age, indice Sanders, indice de Risser et
I’état de leur triradi¢ ont été utilisées pour I’entrainement du modele. L’ optimisation des
paramétres du modele a été faite grace a une grille de recherche ou tous les paramétres listés
dans le Tableau 2-3 ont été combinés et leur capacité a aider la prédiction du modele a été
¢valuée. Le modele a été utilisé pour la prédiction de 1’age osseux basé sur I’indice de Risser
et I’indice de Sanders fournit pour la troisiéme base de données comme présentée a la Figure

2.3 (en bleu).

Tableau 2-3 Hyperparametres pour I’optimisation des modeles de régression par machine a
vecteur de support

. Valeurs bour le Valeurs pour le Valeurs pour le
Parametres modéle V GI()}I 6-RVS modele BoneXpert- | modéle BoneXpert-
RVS VGG16-RVS
Kernel Linéaire et RBF Lmealﬁ%g oly et Linéaire et RBF
Epsilon 0.00001,0.0001, 0.001, | 0.1,0.5,0.6,0.75,1 | 0.00001,0.0001, 0.001,
0.01, 0.1, 0.01,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5
0.2,0.3,0.4,0.5
C 0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6, | 0.1,0.5,0.6,0.75,1 | 0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,
0.75,1 0.75,1
Gamma 0.000001, 0.1,0.5,0.6,0.75,1 0.000001,
0.00001,0.0001, 0.001, 0.00001,0.0001, 0.001,
0.01,0.1,0.5 0.01,0.1,0.5
Degre N/a 1,2,3,4,5,6 1,2,3,4,5,6
Coefficient N/a 1,2,3,4 1,2,3,4
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2.5 Evaluation des modéles

Les deux modeles proposés seront finalement évalués selon leur capacité a trouver une
corrélation entre les caractéristiques (d’images, cliniques) et les métriques d’évaluation de
I’age osseux (Risser, Sanders). Puisque la classification est faite par un modele RVS,
I’évaluation se fera par ’erreur quadratique moyenne (RMSE), I’erreur moyenne absolue
(MAE) et le coefficient de corrélation (R2) qui sont formulés dans les équations 2.1 a 2.3 ou ;
¥ — valeur prédite
yi — valeur observée

y _i— valeur moyenne des valeurs de I’ensemble de caractéristiques

N — nombre d’observations

— @.1)
RMSE — Yis (i —9)?
n
e Yicalyi = 9l (2.2)
n
2 _ 4 i —99)° (2.3)
k=1 2i(yi — ¥i)?

L’erreur quadratique moyenne permettra de mesurer la capacité du modele a faire des
prédictions se rapprochant des données d’entrées. Le modele ayant ’erreur la plus faible sera
le meilleur puisqu’il permettra d’obtenir des prédictions qui se rapprochent le plus de la réalité.
L’erreur moyenne absolue indique quant a elle une quantification de I’erreur de la prédiction
par rapport a la vérité absolue correspondant a la valeur observée. Finalement le coefficient de
corrélation représente la proportion de variation de la variable dépendante (les caractéristiques)
par la variable indépendante (I’age osseux). Cette métrique exprime donc le niveau de
corrélation qui relie les deux variables. Une valeur de R2 de 1 signifiera donc que la variance

des caractéristiques explique parfaitement la variance de 1’age osseux.

Une évaluation finale d’un dernier modele sera faite. Ce modele évaluera la capacité du modele

RVS a prédire les ages osseux (Risser et Sanders) en se basant sur la combinaison des
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caractéristiques d’images et cliniques de la troisieme base de données ARC 3 (n=104). Cette
implémentation présentée a la Figure 2.3 (en rouge) permettra d’avoir une comparaison de la
performance d’un modele RVS avec en entrée deux différents types de caractéristiques suivant

les parametres présentés dans le Tableau 2-3.

JEELEES Modele VGG16 T T mrmr Ty T :
T I
( \ I
Conv 1 Extraction des I R_echgrche
oy caractéristiques ! grilladee des Prédiction
Radiographie du Conv 2 E— parametres de l'indice
pelvis I de Risser
Conv 3 |
Complétement :
Radiographie de connectée !
la main . | Entrainement du Prédiction
i - modéle RVS de l'indice
- de
; Caractéristiques cliniques SEEEE
A des patients
I
: | {
| Entrées Modele RVS

Figure 2.3 Structure du modele pour la prédiction de 1’age osseux basée sur les échelles de
Risser et I’indice de Sanders avec en orange la structure du modele VGG16-RVS, en bleu
celle du modéle BoneXpert-RVS et en rouge celle du modele VGG16-BoneXpert-RVS






CHAPITRE 3

RESULTATS ET DISCUSSION

3.1 Résultats

Nous nous sommes tout d’abord intéressés a déterminer les parameétres optimaux de
modélisation des modeles de prédictions. Le Tableau 3-1 présente les différents parametres
d’entrainement du modele RVS pour la prédiction des indices de Risser et de Sanders. On
remarque que pour la prédiction de I’indice de Risser les paramétres ayant permis d’avoir les
classifications optimales. On remarque donc que la plupart des modélisations des fonctions de
prédictions sont faites par des fonctions Kernel de type RBF a I’exception des modé¢les
prédictifs de 1’indice de Sanders pour les modeles BoneXpert-RVS et BoneXpert-VGG16-
RVS qui eux ont ét¢ modélisé par des fonctions kernel de type polynomial. Les autres

paramétres nous démontrent la simplicité des différents modéles de prédiction.

Tableau 3-1 Résultats de la recherche grillardée pour I’optimisation des Hyperparametres des
modeles de prédiction

Valeurs pour le Valeurs pour le Valeurs pour le
modeéle VGG16-RVS modele BoneXpert- | modele BoneXpert
RVS -VGG16-RVS
Bases de ARC 1 ARC3 ARC3 ARC 3
données et2
Indice Risser | Risser | Sanders Risser Sanders Risser | Sanders
Kernel RBF RBF RBF RBF Poly RBF Poly
Epsilon 0.01 - 0.1 0.00001 0.0001 0.00001 0.001
C 0.3 1 0.75 1 0.5 1 0.1
Gamma 0.1 0.01 0.01 0.00001 0.5 0.1 0.1
Degré - - - 1 1 - 2
Coefficient - - - 1 4 - 1
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Le Tableau 3-2 présente les résultats de performance des trois modeles évalués sur les trois
bases de données. Le premier modele VGG16-RVS a démontré une meilleure performance
pour la prédiction de 1’age osseux basé sur le Risser avec les bases de données ARC 1-2 et
ARC 3. En effet, le modéle a obtenu des scores R2 de 0,75 et 0,76 respectivement pour les
deux bases de données. Ces scores signifient que les caractéristiques d’images extraites au
modele d’apprentissage profond corrélent a 75 % et 76 % avec I’indice de Risser des bases de
données respectives. La performance du modele pour la prédiction de 1’indice de Sanders de

la base de données ARC 3 s’est avérée étre trés faible avec un score R2 de 0,50.

Tableau 3-2 Résultats des prédictions des différents modeles implémentés a) 1’erreur
quadratique moyenne RMSE b) I’erreur moyenne absolue MAE c) le coefficient de
corrélation (R2)

Base de données Base de données ARC 3
ARC 1 et 2
Risser Risser Sanders

Modeéles de RMS MA MA RMS MA
prédiction E E R2 | RMSE E R2 E E R2
VGG16 + RVS 0.18 0.14 0.75 0.20 0.17 0.76 | 0.26 0.21 0.50
BoneXpert + RVS - - - 0.17 0.12 0.83 | 0.13 0.09 0.89
BoneXpert

VGG16 + RVS - - 0.30 024 044 | 0.15 0.11 0.85

Le second modéle BoneXpert-RVS qui a uniquement été testé sur la base de données ARC 3
a obtenu les meilleures performances pour la prédiction de I’indice de Risser et de Sander avec
un score R2 de 0,83 et 0,89 respectivement pour les deux indices. L’erreur moyenne absolue
(MAE) des deux prédictions a été de 0,15 et 0,14 respectivement et leur RMSE respectif a été
de 0,21 et 0,17. Ce modele démontre donc que les caractéristiques de BoneXpert ont une forte
corrélation avec les indices de Sanders et de Risser.

Le dernier modele BoneXpert-VGG16-RVS testé sur la base de données ARC 3 a obtenu des
performances moins bonnes que le modele précédent pour I’indice Risser avec un score R2 de
0,44, une MAE de 0,24, un RMSE de 0,30. Les performances du modéle pour la prédiction de
I’indice de Sanders étaient meilleures que celle des deux modeles précédant avec un score R2

de 0,85, une MAE de 0,11 et un RMSE de 0,15. Ce mode¢le a permis de démontrer qu’une
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combinaison des caractéristiques de BoneXpert et de VGG16, permettre d’améliorer la
prédiction, mais uniquement pour 1’indice de Sanders qui semble avoir une plus forte
corrélation avec ces caractéristiques cliniques puisque le Sanders se base sur une observation
des radiographies de la main comme c’est le cas avec I’outil BoneXpert plutdt que celle du

bassin comme c’est le cas avec 1’indice de Risser.

Nous nous sommes ensuite intéressés aux différentes erreurs obtenues par les modeles de
prédictions. Nous savons que I’erreur moyenne absolue représente le MAE du modéle prédictif
alors que le RMSE représente une erreur moyenne prenant plus en compte les cas de
prédictions aberrantes. Tout d’abord, lorsqu’on s’intéresse au MAE, on remarque que la plus
faible erreur pour les prédictions d’indices de Risser est de 0,12 avec le modele BoneXpert-
RVS. Cette erreur représente une erreur moyenne de prédiction d’un peu moins que 1 Risser,
ce qui est assez bon pour mon modele prédictif. Le modele BoneXpert -RVS a également
obtenue le RMSE le plus faible de 0,17; ce score est un peu plus élevé que le MAE en raison
des cas de prédiction aberrante visible a la Figure 3.2-aFigure 3.1 . Lorsqu’on compare les cas
de prédiction de I’indice de Risser des Figure 3.1 et 3.2, on remarque ce dont les prédictions

des indices sont moins dispersées dans le cas du modele BoneXpert -RVS.

Par la suite, pour la prédiction de 1’indice de Sanders, nous avons remarqué que le modele
BoneXpert-RVS le plus faible MAE de 0,09 représentant une erreur moyenne d’un peu moins
qu’un Sanders pour chaque prédiction faite par le modéle. Une comparaison des deux erreurs
nous permet encore de remarquer que le RMSE de 0,13 est plus élevé que le MAE en raison
des cas de prédictions aberrantes. La Figure 3.3-a permet donc de visualiser les cas aberrants
qui ont pu influencer le RMSE du modé¢le prédictif. Et lorsqu’on compare le nuage de
prédiction du modele BoneXpert-RVS, on remarque que les points de prédictions sont

beaucoup plus proches des observations que les points des Figure 3.3-b et c.
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3.2 Discussion

L’évaluation de 1’age osseux est un aspect important dans le suivi des patients atteints de
scoliose idiopathique chez les adolescents (SIA). Cette évaluation permet entre autres de faire
le choix de traitement pour les patients, que ce soit pour la prescription de corset ou pour la
modulation de la croissance. L’objectif de ce mémoire était de développer un outil de
prédiction automatique des indices de Risser et Sanders. Pour atteindre 1’objectif de ce
mémoire, nous avons tout d’abord procédé a une collecte et un traitement des données
pertinentes pour 1’étude; pour par la suite nous avons entrainé des modéles de prédictions pour
les différentes bases de données sélectionnées et nous avons trouvé pour chacun de ces modéles
des hyperparamétres optimaux; finalement, nous avons pu évaluer la performance de chacun

des mode¢les grace a des métriques d’erreur et de corrélation.

3.2.1 Collecte et traitement de données

Tout d’abord, nous avons évalué¢ les modeles de prédictions sur deux bases de données
distinctes. La premicre base de données ARCI1 et 2 nous a permis de valider I’importance
d’avoir des radiographies EOS incluant les mains des patients. Et nous avons remarqué que
I’inclusion des mains dans les radiographies des patients atteints de la SIA permet d’améliorer
les performances des modeles prédictifs. La détection automatique de la main gauche faite
pour les radiographies de la base de données ARC-3 était de 89,1 % grace au modéle de
détection de pose ce qui démontre que le protocole d’acquisition des radiographies est fiable
et que ces images peuvent étre utilisées pour une prédiction de I’indice de Sanders qui s’avere
étre utile pour un meilleur suivi des patients scoliotique (Noudel et al., 2023), (Neal & Shirley,
2018). Une sélection des patients et des caractéristiques incluent dans I’étude a ensuite était
faite pour éviter d’inclure des patients ayant eu une analyse clinique non compléte ou alors des
caractéristiques absentes pour tous les patients sélectionnés. Ce travail de tri de caractéristiques

a permis que n’inclure que les caractéristiques cliniques les plus significatives.



44

3.2.2 L’entrainement des modéles de prédiction

Le modele prédictif choisi pour cette étude était le modele SVR qui est un modéle qui se base
sur une analyse statistique des données. Ces données sont ensuite modélisées pour définir une
courbe de prédiction controlées par plusieurs parametres. Ce modele a I’avantage d’offrir une
prédiction a la suite d’une analyse du degré avec lequel des données (caractéristiques)
décrivent les observations (indices de maturités). Ce type de modéle a I’avantage d’étre simple
a comprendre et son évaluation est facilement interprétable dans le domaine clinique. Pour
entrainer les modeles de prédictions, il a fallu sélectionner les paramétres optimaux. Le choix
de ces paramétres a été fait par une recherche grillardée durant laquelle plusieurs combinaisons
de paramétre ont été faites et la combinaison ayant permis au modeéle d’obtenir la meilleure
performance a été choisie. Nous avons pu démontrer ainsi la simplicité de calcul des différents

modeles de prédiction.

3.23 L’évaluation des modeles de prédiction

Les études précédentes ont obtenu des précisions de classification de 1’age osseux basé¢ sur
I’échelle de Risser de 78 % a 85 %. Dans cette étude, nous avons plutdt développé un outil de
prédiction des indices de Risser et de Sanders sur une échelle continue. Le coefficient de
corrélation entre les caractéristiques des patients et leurs indices de Risser pour cet outil est de
83 % lorsqu’on se base sur les caractéristiques cliniques extraites de BoneXpert. Alors que le
coefficient de corrélation entre les caractéristiques des patients et leurs indices de Sanders est
de 89 % lorsqu’on se sert des caractéristiques de BoneXpert. Cette étude a pu démontrer la
performance d’un modéle de régression pour la prédiction de I’age osseux. Et le fait d’avoir
une prédiction continue nous a permis de nous rapprocher de 1’observation des cliniciens qui
est pour la plupart du temps une observation continue de la progression osseuse. En plus de se
rapporter aux caractéristiques des radiographies des patients, le modele se sert des données
cliniques qui sont souvent prises en compte pour le traitement des patients. Les données
cliniques considérées dans cette étude ont particulierement amélioré la performance du modele
pour la prédiction de I’indice de Sanders. Cela est dii au fait que ces données étaient plus en

lien avec les caractéristiques d’image de la main des patients. Les données de radiographies
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des patients ont quant a elles permis au modele de prédiction d’avoir une meilleure

performance pour I’indice de Risser lorsqu’on les combinait aux données cliniques.

Nous avons obtenu un mod¢le de prédiction de 1’indice se Risser basé sur les caractéristiques
cliniques de la main des patients et un second modele de prédiction de I’indice de Sanders basé
sur les caractéristiques cliniques de la main des patients. Et les résultats obtenus pour les deux
modeles sont prometteurs et seront utiles dans un contexte clinique ou la prédiction des points
clés de la croissance des patients tels que la ménarche et le pic de croissance sont importants
pour le choix de soins appropriés. Nous pensons donc qu’en plus d’étre d’un support au
clinicien pour I’observation des degrés de maturité osseuse, cet outil sera utile pour prédire la

courbe d’évolution de la maturité osseuse basée sur les indices de Risser et de Sanders.






CONCLUSION

L’objectif de ce mémoire est de mettre sur pied un outil de prédiction de 1’age osseux de
patients scoliotiques basé sur les indices de Risser et de Sanders et validé avec une annotation
clinique et avec BoneXpert. Cet outil a pour avantage d’offrir aux cliniciens un moyen
permettant d’observer avec une seule radiographie deux indices d’age osseux et de faire un
suivi de I’évolution la courbure des patients scoliotiques. En effet, I’utilisation de I’indice de
Risser uniquement pour la prédiction de 1’évolution de la courbure scoliotique a jusqu’ici
démontré une faible fiabilité et 1’outil proposé permet d’avoir en une seule radiographie, un
point de comparaison entre la prédiction de deux indices de développement osseux. De plus,
cet outil permet d’avoir une bonne précision de prédiction des indices de Risser et de Sanders
et se base sur des caractéristiques extraites d’un outil qui a déja fait ses preuves dans le domaine
clinique. L’application clinique de cet outil sera d’éventuellement permettre aux cliniciens
d’avoir une prédiction de I’évolution de la maturité squelettique des patients scoliotiques dans

le but de prendre une décision éclairée quant aux traitements convenables.

Bien que les modéeles aient obtenu de bonnes performances de prédiction, I’outil développé
comporte quelques limites. En effet, les modeles ayant obtenu la meilleure performance n’ont
¢été entrainés que pour un ensemble de données de 104 patients, ce qui est un faible échantillon
pour la généralisation de 1’outil. De plus, les images de main utilisées pour extraire les
caractéristiques de BoneXpert n’avaient pas la forme idéale pour 1’outil. Il aurait fallu avoir
des radiographies ou les poignets et les mains des patients sont parfaitement alignés. Il serait
donc nécessaire de revoir le protocole d’acquisition des radiographies. Finalement, le modele
d’apprentissage profond n’arrivait pas a une haute précision de ces résultats, ce qui a pu
influencer les résultats de modeles de régression par machine a vecteur de support se servant

des caractéristiques d’images extraites des modeles d’apprentissage profond.






RECOMMANDATIONS

L’évaluation de 1’age osseux des patients atteints de SIA se faisait jusqu’ici grace a des
méthodes plus conventionnelles comme TW-3 en observant les radiographies de la main et du
poignet des patients. L’automatisation de 1’évaluation par les méthodes conventionnelles a été
rendue possible grace aux outils comme BoneXpert qui permettent d’avoir une évaluation
détaillée de chaque phalange et une prédiction de croissance des patients. Néanmoins, des
méthodes d’évaluation de 1’age osseux plus modernes comme 1’indice de Risser et de Sanders
ont pris en ampleur dans le milieu clinique en raison de leur simplification. Nous proposons
un outil qui pourra éventuellement permettre d’avoir une évaluation simultanée de la maturité
osseuse basée sur I’observation de la main et I’observation du bassin grace aux indices de
Risser et de Sanders. Pour y arriver, il faudra établir un protocole d’acquisition des
radiographies permettant d’avoir avec une seule image la colonne vertébrale, le bassin, et les
mains des patients parfaitement en alignement avec leur poignet. Le protocole devra permettre
d’appliquer les travaux de Noudel et al. pour étre en mesure de faire une segmentation
automatique des régions d’intérét, soit le bassin et la main gauche. Pour étre en mesure d’avoir
un outil qui est applicable a une plus grande population, la construction d’une base de données
révisée par des experts du domaine sera primordiale. En effet, avec une base de données
compléte, il sera possible d’augmenter le nombre de caractéristiques de chaque patient sans
avoir a utiliser les caractéristiques d’un outil externe comme ¢a a été le cas dans ce mémoire.
Une étude de validation de 1’outil grace a une comparaison inter-observateur et intra-

observateur permettra d’évaluer sa robustesse.
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ABSTRACT

Skeletal maturity assessment is an important step in the treatment of adolescent idiopathic
scoliosis (AIS). Traditional methods rely on the bone age assessment using 2D X-ray
radiography. Assessment is generally performed using the Risser stages that is routinely used
to assess the skeletal maturity through the observation of the level of ossification of iliac crests.
This bone maturity assessment method is preferred in AIS but in practice, shows a rather high-
level interobserver variability. This study aims to use an automatic Risser stage classification
for a longitudinal study of follow-up visits to observe growth indicators of AIS patients. A
regression model will then be used to evaluate the maturity changes of patients from a Risser
stage to another. For the classification task, the pre-trained model of VGG16 was implemented
with Python 3.10. The network parameters were changed since the task we were training it for
contained a smaller dataset. The first experiments of this work were for the classification of
the patient’s Risser signs. After several tests of optimization of the SVR classifiers
hyperparameter, a mean square error of 0,35, a mean absolute error of 0,29 and an R? of 0,33.
An optimization of the network and a pre-processing of the images will be done in the next

phases of this project.
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1. DESCRIPTION OF THE PURPOSE

Adolescent idiopathic scoliosis (AIS) is a spinal deformity affecting 1-3% of the population
and female patient represent a larger ratio than males. The bone age assessment for the AIS
patient is crucial from the age of 10 years old. Bone age assessment generally requires an
additional radiography of the hand for the AIS patient, because the Risser stage has been
proven to have a smaller correlation with the remaining growth potential, but it is not always
feasible and involves a second radiograph. In this work, we use an automatic Risser stage
classifier and use the model’s last attention layer to build a longitudinal regression model to
evaluate the changes in growth indications on AIS patient’s pelvis. This could provide more
insights on growth indicators on the pelvis and eliminate the need for a second radiography on

AIS patients.

2. METHODS

a) Transfer learning to extract features

From the complete radiographs of a large dataset (n=304), the pelvic regions were selected
with a size of 224x224 pixels. Each region of interest was associated with a Risser sign
annotated by a clinician. To get a better image quality for the classification task, a contrast
enhancement is applied to enhance features on the image for the future classification task. The
preprocessed data were input in the network for a training. Following the work of (Kaddioui
et al., 2019), deep features obtained by transfer learning of a VGG16 will be used to
automatically classify the Risser stage of the patient’s radiographs (n=608) since for each
patient the two pelvic regions were selected. This classification method has been proven to get
an overall accuracy of 78%. The classification models attention layers will then be extracted.
For this study, the dataset was smaller than the one used to train the original network and for

that reason, an augmentation was applied to the data to improve the network performances.



53

The dataset was divided in two, the training dataset will be used to train the convolutional
neural network (CNN) and the support vector regression (SVR) model, the validation dataset
will be used to evaluate the performance of the SVR model. First, the head of the network was
trained with a reduced learning rate on 50 epochs. The features learned from the training dataset

were then extracted from the attention layers of the CNN model.

b) Regression Model

To observe the correlation between the model features and the growth of the patient, on the
longitudinal study, a support vector regression (SVR) model was trained. To increase the
performance of the SVR model, the features from the CNN model and the labels of the data
were scaled using the normalization technique. The normalization was applied to the labels to
reduce the error possibility during the prediction since the labels would be between a
continuous range of 0 to 1 instead of a discrete range of 0 to 4. The training was done with a
grid search to get all the optimal parameters for the training. The different optimized

parameters are presented in the table 2-1.

Table-A I-1 Parameters of the SVR optimizer

Hyperparameters Values Hyperparameters Values
kernel “linear”, “rbf C 0.5,1,2,3,4,5,10,20,5
0
Epsilon 0.001,0.01,0.1,0.2,0.3 Gamma 0.001,0.01,0.1,0.2,0.
,0.4,0.5 3,0.4,0.5
3. RESULTS

The transfer learning implementation was done using Python 3.10. The dataset contained 608
radiography of AIS patients. The dataset was divided in two different set one for the training

of the models and the other one to test the SVR classifier after its training. To begin the training,
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the first layers of the classifier were frozen to accommodate the smaller size of the dataset we
used. The other parameters of the network have also been optimized to obtain a better
performance of the network. The classifier was evaluated by obtaining its mean square error,
its mean absolute error and its R>» which were respectively 0.35, 0.29 and 0.33. The future
work will focus on the optimization of the network parameter to get a better classification

accuracy.

4. NEW WORK TO BE PRESENTED

This study presented a new approach to characterize maturity in patients with AIS. Through
the automatic classification of Risser stage, a statistical approach has been introduced to
monitor different growth indicators. The introduction of the menarche in female maturation
process and the identification of the growth spurt using pelvis radiographic and Risser stage is
a novel technique. This technique is particularly interesting in the case of AIS because it can
improve the Risser sign staging by adding additional indicator of growth. And for AIS patients,
the elimination of the need to have a second radiography of the hand after their spine

radiography reduce the exposure to radiation.

CONCLUSION

This study proposed an automatic method of assessment skeletal maturity in adolescent with
idiopathic scoliosis using support vector regression on deep features. The first result helped us
have an automatic assessment of the Risser stage of patients from an SVR classifier. The future
works will focus on the optimization of the network parameters and the link between the
attentions of the network and the Risser stage of AIS patients through their follow-up with

SVR. This work has not been submitted elsewhere.
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ANNEXE I1

Liste des parametres extraits de BoneXpert

Tableau-A II-1: Liste des caractéristiques extraits de I’application BoneXpert

Variable Explanation

Age Chronological age

avL Average length of the 19 bones after correcting for invalid
lengths. 0 means there were too few valid lengths.

avW Average width of the 19 short bones. The width of a bone is
defined as the bone area divided by the bone length.

BA Greulich Pyle bone age

BAcarpal Bone age of the carpal region

BASDS Standard deviation score of the GP bone age

BAstatus Code for errors in the BA determination (see Appendix A: List
of errors and warnings)

BHI Bone Health Index

BHISDS Standard Deviation Score of the BHI

BHIstatus Code for errors in the BHI determination (see Appendix A: List
of errors and warnings)

Birth Birth date, date format yyyymmdd

Eth Ethnicity used for the analysis

Fels Fels bone age

filename12 Filename of the analysed image

HandVer The version of the algorithm

hsize The hand size (avL) in percent of what is expected for that bone
age and sex for Caucasians

id11 ID number
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Variable

Explanation

MCI

Another measure of the amount of cortical bone in the shafts of
metacarpals 2-4. It has the virtue that it is independent of any
magnification in the image, and therefore, the program
automatically shows MCI instead of BHI, if the resolution is
unknown. One can also force the display of MCI through View-
->BoneHealth

MCI SDS

Computed relative to children of the same bone age, gender and
ethnicity. However, if bone age is above 17 years for boys and
15 years for girls, it is computed relative to children of the same

age. Inthe present version, it is computed only for Caucasians

Meta2, meta3, ...

GP bone ages of 28 bones. -1 means missing bone age

meta2lL, meta3l, etc

Bone lengths for the 19 short bones. For bones, where the
epiphysis has not yet formed, the length is given as 1.08 times
the actual length for metacarpal 2-5, and as 1.05 times the
actual length for the phalanges and metacarpal 1.

metal The average length of metacarpal 2-4

metal The average length of metacarpals 2-4

metaT The average cortical thickness in metacarpal 2-4
metaW The average bone width in metacarpal 2-4
Mode 1=standard, 2=fast

no The number of the image, also used to name the png files
noise Image noise level

PatientName32Long Patient name

R O=left hand, 1=right hand

res Image resolution

S Gender: 1= boy, 2=girl




Variable Explanation

sharp Image sharpness. If>11 it means that the bone age (BA) value
is invalid (for boys with BA<5 and girls of BA<4, the threshold
is somewhat higher)

Study Study date, date format yyyymmdd

TW2 TW2 bone age

TW3 TW3 bone age

TW3x TW3 bone age, extended up to 19 for boys and 18 for girls

TWlap

TW Japan bone age
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ANNEXE III

Rapport de I’évaluation de I’age osseux de I’outil BoneXpert

BONE AGE
NAME PATIENT ID e
X-RAY DATE BIRTH DATE 10101
CLINIC NAME Name of Hospital REPORT DATE 13/07/2023 12:04

GP Bone Age Report:
An X-ray of the Left hand was analysed.

- Chronological age could not be calculated from the
DICOM file.

- Greulich Pyle bone age according to BoneXpert is 7.88
years (7y 11m).

TW Bone Age Report:

- TW2 bone age according to BoneXpert is 8.47 years
(By 6m).
TW3 bone age according to BoneXpert is 7.57 years
(7y 7m)

- Adult height prediction based on the observed bone
age can be computed by using the below link:

hitps://www.bonexpert.com/ahp/#/?gdr=Femaledeth=CauAm&ba

Results:

Bonoage(GF) .. Lt ot
ool SR .. ...\ ...
AE‘,?.'!'.’,?QB (TW2/TW3) 8.47 years/7.57 years
Carpal bone age (GP) not computed

Gen . Female
_Bone Health Index 4.10

BHI SDS =

Thi et ma st s, by Banepe

BoneXpert

BoneXpert & 8 CE marked medical device made www bonexpen com
Version: 3.2 28 / Usermame: ETSMontreal2 / lllq‘Sl-vr-u 741 rﬁxxu:nn-w 1650

Figure-A III-1 : Rapport de la maturité osseuse d’un patient scoliotique de 1’application

BoneXpert
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