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RÉSUMÉ 

L’  orthodontiste intervient principale-
ment auprès d’enfants en cours de crois-
sance. L’  examen clinique initial ne fournit 
qu’une image statique qui doit être inter-
prétée en tenant compte de son évolution 
potentielle. Une prédiction précise de la 
croissance mandibulaire, permettrait au 
praticien d’améliorer le diagnostic, la pla-
nification du traitement et ainsi la prise en 
charge du patient.

De nombreux travaux de recherche 
ont été menés, basés sur des signes 
structuraux, des analyses céphalomé-
triques et des valeurs d’agrandissement 
moyen, mais restent imprécis. Les limites 
rapportées comprennent principalement 
une variabilité interindividuelle extrême, 
des schémas de croissance variables 
selon l’âge, un manque de signes struc-
turaux caractéristiques avant la puberté, 
l’utilisation de normes statistiques et 
de résultats dépendant directement 
de l’expérience du clinicien. À ce jour, il 
n’existe aucun consensus sur la meilleure 
méthode pour prédire la croissance man-
dibulaire, et l’orthodontiste ne peut se fier 
uniquement à son intuition d’expert.

Ces dernières années, la combinai-
son de l’intelligence artificielle (IA) et 
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des sciences cognitives dans le domaine 
médical a révolutionné l’interprétation 
des radiographies. Les techniques d’ap-
prentissage automatique (ML) et profond 
(DL) représentent une approche novatrice 
grâce à leur capacité à analyser d’énormes 
volumes de données tout en éliminant les 
biais humains.	

L’  objectif de cette revue systématique 
était d’examiner les différents résultats 
des prévisions de croissance mandibu-
laire par intelligence artificielle chez des 
patients en cours de croissance. Ces 
résultats suggèrent que nous ne sommes 
encore qu’aux débuts de l’orthodontie 
tirant parti du diagnostic et de la prise 
de décision de l’IA, mais ces modèles de 
prévision de croissance devraient deve-
nir, dans un avenir proche, des systèmes 
de support clinique fiables pour les ortho-
dontistes.

MOTS CLÉS

Croissance et développement, mandi-
bule, croissance mandibulaire, prévision 
de croissance, orthodontie, intelligence 
artificielle, apprentissage automatique, 
apprentissage profond.
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ABSTRACT

Orthodontists work mainly with growing 
children. The initial clinical examination 
provides only a static image, which must 
be interpreted in the light of its potential 
evolution. Accurate prediction of mandibu-
lar growth would enable the practitioner to 
improve diagnosis, treatment planning and 
patient management.

A great deal of research has been car-
ried out, based on structural signs, cepha-
lometric analysis and mean magnifica-
tion values, but these remain imprecise. 
Reported limitations include extreme 
inter-individual variability, variable growth 
patterns according to age, lack of charac-
teristic structural signs before puberty, use 
of statistical standards and results directly 
dependent on the clinician’s experience. 
To date, there is no consensus on the best 
method for predicting mandibular growth, 
and the orthodontist cannot rely solely on 
his or her expert intuition.

 In recent years, the combination of artifi-
cial intelligence (AI) and cognitive sciences 

in the medical field has revolutionized the 
interpretation of X-rays. Machine learning 
(ML) and deep learning (DL) techniques 
represent an innovative approach thanks 
to their ability to analyze huge volumes of 
data while eliminating human bias.

The aim of this systematic review was to 
examine the different results of mandibu-
lar growth prediction using artificial intel-
ligence in growing patients. These results 
suggest that we are still in the early stages 
of orthodontics taking advantage of AI 
diagnosis and decision-making, but these 
growth prediction models should become 
reliable clinical support systems for ortho-
dontists in the near future.

KEYWORDS

Growth and development, mandible, 
mandibular growth, growth prediction, 
orthodontics, artificial intelligence, deep 
learning.

INTRODUCTION

La croissance joue un rôle prépondérant dans 
l’étiologie des dysmorphoses. D’un point de 
vue orthopédique, le complexe cranio-facial 
peut être divisé en trois massifs osseux  : la 
base du crâne, le massif facial supérieur, et 
la mandibule. Toute dysharmonie entre les 
croissances de ces trois éléments aboutit, 
comme l’a montré Björk[5], à l’installation de 
dysmorphoses intéressant les trois dimen-
sions de l’espace. Dans cette revue, nous 
ne considérerons que la croissance mandi-
bulaire. Bien qu’indissociable de la base du 
crâne et de la face supérieure, elle constitue 
un élément particulier dont la croissance, plus 
étalée dans le temps, joue un rôle adaptatif 
dans l’ensemble cranio-facial.

L’   orthodontiste travaille le plus souvent sur 
des enfants en cours de croissance et l’examen 
clinique initial ne donne qu’une image statique 
qui doit être interprétée en tenant compte 
des modifications éventuelles liées à la crois-
sance. Cette dernière est déterminée par 
une association complexe de facteurs géné-
tiques, épigénétiques et environnementaux 
qui conduisent au visage adulte du patient[11]. 
Elle influence le pronostic favorablement ou 
défavorablement en fonction de sa quantité 
résiduelle, de sa direction et de l’importance 
de la dysmorphose initiale. Le praticien doit 
anticiper précisément ces changements 
pour améliorer le diagnostic, la planification 
du traitement, et la prise en charge du patient. 
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Pour évaluer la quantité de croissance rési-
duelle, il est nécessaire de situer le patient 
sur sa courbe de croissance. La méthode 
la plus couramment utilisée à ce jour est la 
méthode de maturation vertébrale  cervi-
cale (CVM) développée par Baccetti et al.[1] 
Cette méthode repose sur l’observation de 
la morphologie des vertèbres cervicales. La 
période de croissance mandibulaire maxi-
male est identifiée entre les stades CS 3 et 4.

Pour déterminer la direction de croissance, 
différents travaux ont été réalisés. Björk[4] a 
décrit deux types de rotations mandibulaires : 
antérieures, vers l’avant ; et postérieures, 
vers le bas et l’arrière. Il décrit sept  carac-
téristiques structurales mandibulaires 
permettant de prédire le type de rotation. 
La fiabilité de cette méthode est discutée, 
et malgré des valeurs de corrélation élevées, 
elle reste subjective, surtout pour les cas 
non extrêmes[32]. Delaire[10] s’est également 
basé sur des critères morphologiques, qu’il 
surnomme les signes du « turfiste », pour 
essayer d’objectiver le potentiel de crois-
sance mandibulaire. À partir de critères 
mandibulaires et cranio-faciaux facilement 
différenciables, il prédit une hypo- ou une 
hyper-activité de croissance, une mandibule 
de croissance normale, une hypo- ou hyper-
condylie, une micro- ou macromandibulie, une 
brachy- ou dolichocorpie. Grâce à ces critères 
morphologiques, l’orthodontiste peut ainsi 
mieux poser ses indications thérapeutiques et 
évaluer ses chances de réussite. Des travaux 
de Ricketts[28] ont émergé deux méthodes : 
la prévision de croissance à court terme, et 
la prévision « archiale » de croissance à long 
terme. Les limites de la prévision à court 
terme, aussi bien dans la durée envisagée 
que dans l’estimation de la face supérieure, 
l’ont amené à évaluer le résultat de la crois-
sance cranio-faciale sur une période allant 
de 7 – 8 ans jusqu’à l’âge adulte. Inspiré par 
les travaux de Moss et Simon[24], Ricketts[28] 
a observé une tendance de la mandibule à se 
courber davantage à mesure qu’elle grandit le 
long d’une spirale logarithmique et a suggéré 
que la croissance mandibulaire rayonne à 
partir du point ptérygo-maxillaire (PTM). 
Cette méthode s’est avérée être une projec-
tion précise de la croissance mandibulaire sur 

un arc, mais présente toutefois une grande 
diversité de sources d’erreur, dépendantes de 
l’expérience du praticien.

Avec l’avènement de l’informatique, des algo-
rithmes mathématiques ont été développés 
pour prédire l’ampleur de la croissance 
mandibulaire à partir de valeurs d’agran-
dissement moyen. Bien que les résultats de 
Chvatal et al.[8], Rudolph et al.[29], Sagun et 
al. [30], Buschang et al.[6] semblent promet-
teurs, ils ne tiennent pas compte de la varia-
bilité intra-individuelle en s’appuyant sur des 
valeurs d’accroissement moyen.

Les prévisions de croissance décrites restent 
imprécises. Il n’y a, à ce jour, pas de consensus 
pour essayer de prédire au mieux la croissance 
mandibulaire malgré de nombreux travaux de 
recherche dans le domaine, et l’orthodontiste 
ne peut se fier à son intuition d’expert[14]. Entre 
l’extrême variabilité inter-individuelle, la varia-
bilité du schéma de croissance en fonction 
de l’âge, le peu de signes structuraux carac-
téristiques identifiables avant la puberté, 
l’utilisation de normes statistiques, les biais 
interprétatifs humain et la différence d’expé-
rience entre les praticiens, les orthodontistes 
sont amenés à se tourner vers de nouvelles 
technologies.

L’  intelligence artificielle (IA) consiste à créer 
des machines capables de simuler l’intelli-
gence humaine[26]. Les avantages de l’IA dans 
le domaine médical incluent une meilleure 
performance dans le diagnostic, la thérapeu-
tique, la prévention et le suivi des patients. L’  IA 
surpasse déjà l’homme dans certaines disci-
plines[19] : en dermatologie, l’IA est plus perfor-
mante pour reconnaître une lésion maligne ; 
en neurologie, pour le diagnostic d’Alzheimer ; 
en ophtalmologie, pour diagnostiquer une 
rétinopathie… Deux sous-ensembles de l’IA 
qui nous intéressent tout particulièrement 
en orthodontie sont le machine learning et le 
deep learning. 

Le « Machine Learning » (ML), ou apprentis-
sage automatique, utilise des algorithmes 
pour apprendre des données et prendre des 
décisions basées sur des modèles observés. 
Il s’améliore en continu avec l’expérience 
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acquise à chaque tâche réalisée. Lorsqu’il se 
trompe, une intervention humaine est néces-
saire pour le corriger. Le ML peut être super-
visé ou non supervisé[26]. 

Le « Deep Learning », ou apprentissage 
profond, utilise des réseaux neuronaux arti-
ficiels pour imiter le fonctionnement du 
cerveau humain[26]. Ces réseaux peuvent 
s’auto-améliorer en s’entraînant à partir d’er-
reurs. Ils fonctionnent grâce à des connexions 
neuronales qui transmettent rapidement l’in-
formation. Inspirés des neurones biologiques, 
les neurones artificiels sont connectés les uns 
aux autres et activés si un seuil est atteint. 
Le terme « profond » se réfère au nombre de 
couches dans le réseau, généralement plus de 
trois. Ces réseaux apprennent quelles carac-
téristiques sont importantes pour classer les 
données, et sont très performants pour la 
classification, le regroupement de données 
et la reconnaissance de formes. Il existe 
plusieurs architectures principales dans le 
domaine du Deep Learning : 

	– Les Convolutional Neural Networks (CNN), 
qui sont inspirés du cortex visuel animal.

	– Les Multilayer Perceptrons (MLP), ou per-
ceptrons multicouches.

	– Les Recurrent Neural Networks (RNN), ou 
réseaux neuronaux récurrents.

	– Ces réseaux sont utilisés pour des tâches 
complexes telles que la localisation de bio-
marqueurs dans des images médicales. Des 
méthodes interprétables comme la carto-
graphie d’activation de classe (CAM)[26] sont 
efficaces pour fournir une identification 
visuelle, (à l’aide d’une carte thermique) des 
régions d’intérêt (ROI). Celles-ci sont des 
zones dans les images médicales fournies 
en entrée, sur lesquelles le CNN s’est réelle-
ment appuyé pour réaliser son classement. 

Bichu et al.[3], Mohammad-Rahimi et al.[22] 

et Dashti et al.[9] ont réalisé trois revues 
bibliographiques visant à étudier l’efficacité 
des modèles basés sur l’IA utilisés dans la 
détection, le diagnostic et la planification 
du traitement des points de repère ortho-
dontiques. La technologie de l’IA a obtenu 
des résultats plus que prometteurs dans  la 
détection automatisée de points de repère 
sur des téléradiographies de profil (TRP) et 

sur les photographies  du bilan, la détermi-
nation du degré de maturation des vertèbres 
cervicales[21], le jugement de l’attractivité 
d’un visage, la classification du décalage 
squelettique, l’indication et choix d’extrac-
tion dentaire pour raison orthodontique, la 
prévision du besoin d’un traitement avec ou 
sans chirurgie orthognathique, l’étude de la 
relation entre la retrognathie mandibulaire et 
l’anatomie du crâne, et enfin la prévision de 
croissance qui fait l’objet de notre revue.

L’  objectif de cette revue systématique de la 
littérature est d’étudier l’apport de l’IA dans la 
prévision de la croissance mandibulaire chez 
des patients en cours de croissance.

MATÉRIEL ET MÉTHODES

L’  écriture de cette revue systématique de la 
littérature a été conduite selon les dernières 
recommandations PRISMA (Prefered Reporting 
Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses, 
2020).

Les publications retenues devaient comporter 
les critères d’inclusion suivants :

	– Type d’étude  : seules les publications 
publiées en anglais ou en français avec un 
résumé accessible directement sur la base 
de données ont été sélectionnées.

	– Type de participants : seuls les articles por-
tant sur des patients en cours de croissance 
et non traités orthodontiquement pendant 
toute la période de suivi ont été inclus.

	– Type d’intervention : les articles retenus étu-
diaient au moins un des critères suivants : 

	– Au moins deux TRP en série d’un même 
patient en cours de croissance.

	– Étude de la croissance mandibulaire ou 
de la face comprenant aussi l’étude de 
la mandibule.

	– Date de publication : aucune restriction 
de date de publication n’a été appli-
quée.

Les critères d’exclusion ont été les suivants :
	– Séries de cas, rapports de cas, correspon-
dances, résumés ou chapitres de livres.

	– Patients présentant une anomalie congéni-
tale ou syndromique.
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	– Patients avec antécédents de chirurgie de 
la tête ou du cou.

	– Études portant sur des sujets ayant terminé 
leur croissance.

	– Études n’apportant pas d’informations de 
prévision de croissance.

Une revue systématique a été effectuée 
à partir des bases de données biblio-gra-
phiques  suivantes  : PubMed, Embase, 
Scopus, Web of Science et Cochrane Library. 
Cette recherche a été complétée par une 
recherche manuelle sur la bibliographie des 
articles initialement sélectionnés. Toutes les 
recherches ont été effectuées par un seul 
opérateur dans chaque base de données. 
Chaque source a été consultée pour la 
dernière fois le samedi 10 février 2024.

Une sélection des mots clés autour des 
concepts clés de prévision de croissance 
mandibulaire et d’intelligence artificielle a 
été réalisée. L’  équation de recherche finale a 
suivi la formule suivante : ((“Growth & deve-
lopment”[MeSH] OR “Growth prediction” OR 
“Facial growth prediction” OR “Mandibular 
growth prediction”) OR (“Mandible”[MeSH] 
OR “Mandibular” OR “Mandibular growth” 
OR “Orthododontics”)) AND (“Artificial 
Inteligence”[MeSH] OR “Neural Networks, 
Computer”[MeSH] OR “Neural networks” OR 
“Deep Learning” OR “Machine Learning” OR 
“Support Vector Machine” OR “Artifical Neural 
Networks” OR “Recurrent Neural Network” OR 
“Convolutional Neural Network”). La syntaxe 
de l’équation a été adaptée à chaque base de 
données consultées. 

La première sélection s’est faite après lecture 
des titres et des résumés, et élimination des 
doublons. Puis les articles pertinents ont été 
conservés après une lecture plus approfondie. 
Les informations collectées dans les articles 
finalement inclus ont été : 

	– Auteur et date de publication.
	– Caractéristiques de la population étudiée : 
population source, taille de l’échantillon, 
sexe, ethnie, âge, période de suivi.

	– Méthode d’intelligence artificielle employée.
	– Critère de jugement principal utilisé.
	– Facteurs de confusion.
	– Résultats des critères de jugement princi-
paux et secondaires.

RÉSULTATS

La figure 1 correspond au digramme de flux 
qui résume les différentes étapes qui ont 
abouti à la sélection des 8  articles et une 
thèse, éléments pertinents qui répondaient à 
tous nos critères de sélection pour effectuer 
la revue de la littérature. Nous avons résumé 
les résultats que nous avons considérés utiles 
sous la forme d’un tableau synthétique. Les 
articles y sont classés par ordre chronolo-
gique de publication. 

Les 8  articles sélectionnés et la thèse ont 
été publiés respectivement entre 1998, 2021, 
2023 (cinq articles), 2024, et 2020. Les études 
sélectionnées sont toutes des études obser-
vationnelles rétrospectives à visée analytique 
de cohorte (Grade B – niveau 2, HAS 2013). 
Les 8  articles inclus sont issus de 6  revues 
scientifiques différentes (tab. 3) :

	– Cinq revues présentaient un Impact Factor 
supérieur à 3 (Diagnostics, Orthodontics 
& Craniofacial Research, BMC oral 
health) dont trois articles issus de la même 
revue (Diagnostics).

	– Une revue présentait un Impact Factor com-
pris entre 2 et 3 (The Angle Orthodontist).

	– Deux revues étaient sans Impact Factor 
(GDA, Neural Information Processing).

Figure 1 : 
diagramme de flux.
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Le nombre de sujets inclus dans les 
études variait de 31 (Zakhar et al.[36]) à 639 
(Kazmierczak[15]). Concernant le sexe, seule 
l’étude de Wood et al.[35] comportait exclusi-
vement des garçons.

L’  ethnie des sujets était variable  : avec des 
patients irlandais issus de la Belfast Growth 
Study (Lux et al.[20]), des patients améri-
cains issus de la Forsyth Moorrees Twin 
Study (Boston, Jiwa et al.[13]), des patients 
chinois issus d’un centre orthodontique 
à Zhejiang  (Zhang et al.[38]), des patients 
norvégiens issus de la Nittedal Growth 
Study  (Kazmierczak et al.[15]). Trois études 
portaient sur des patients américains et cana-
diens issus de la base de données en libre accès 
de l’American Association of Orthodontists 
Fondation (AAOF) Craniofacial Growth Legacy 
Collection (incluant les données des études : 
Bolton-Brush, Burlington, Denver, Fels 
Longitudinal, Forsyth Twin, Iowa, Mathews, 
Michigan et Oregon)  (Kazmierczak et al.[15], 
Wood et al.[35] et Zakhar et al.[36]), des patients 
coréens issus du département d’orthodontie 
de l’hôpital dentaire de l’université nationale 
de Séoul (Moon et al.[23]), et enfin deux études 
portaient sur des patients japonais issus de 
l’école de médecine dentaire de Kanagawa 
d’élèves de l’école primaire de Shioiri (Kim et 
al.[16]) et du département dentaire de l’Univer-
sité d’Okayama (Larkin et al.[17]).

L’  âge des individus inclus s’étendait de 6 ans 
à 19 ans. La période de suivi intégrait l’adoles-
cence et par conséquent la forte période de 
croissance dans la majorité des études : Lux 
et al. (7 à 15 ans)[20], Jiwa et al. (7 à 19 ans)[13], 
Kazmierczak et al. (9 à 18 ans)[15], Zhang et al. 
(8 à 14 ans)[38], Moon et al. (10,9 à 14,2 ans[23], 
Wood et al. (11,8 à 15,8 ans)[35], Zakhar et al.  
(12 à 16  ans)[36]. En revanche les études de 
Kim et al.[16] et Larkin et al.[17] n’intégraient pas 
l’adolescence et concernaient les enfants de  
6 à 12 ans pour l’une et de 8 à 10 ans pour l’autre. 

Les études examinées ont employé diverses 
méthodes d’IA, incluant à la fois des tech-
niques d’apprentissage automatique 
(ML) et d’apprentissage profond (DL). Les 
critères de jugement utilisés pour définir la  
croissance étaient également hétérogènes. 

Tous employaient des repères céphalomé-
triques. Les résultats sur ces critères de juge-
ments sont synthétisés sous la forme d’un 
tableau annexe.

DISCUSSION

Critique de la méthode  
de recherche

Concernant la qualité des études, les articles 
sont issus de revues dont l’impact factor est 
compris entre 2,684 et 3,61, ce qui est consi-
déré comme satisfaisant pour des revues 
d’orthopédie dento-faciale. Cependant, selon 
la HAS, le niveau de preuve est classé comme 
étant de bas grade.

Les biais présents dans les études conduisent 
à une interprétation raisonnée et prudente 
des résultats :

	– Un biais de sélection est présent dans la 
mesure où un seul opérateur a réalisé la 
sélection et l’inclusion des articles. 

	– Des biais d’échantillonnage existent par la 
variabilité significative dans l’ampleur et 
la direction de la croissance mandibulaire 
pubertaire selon les sexes, les ethnies et le 
type de dysmorphose.

Concernant le sexe, seuls les travaux de Wood 
et al.[35] n’incluaient que des garçons, ne 
permettant pas d’extrapoler leurs résultats 
aux filles. 

L’  âge des individus inclus dans les analyses 
n’était pas homogène, allant de 6 à 19 ans. Les 
périodes d’observation de prévision étaient 
différentes entre elles. La majorité des études 
ont eu une période de suivi englobant l’adoles-
cence et donc la forte période de croissance 
alors que deux travaux se sont arrêtés à la 
période pré-adolescente[16, 17]. Dans les études 
Zakhar et al.[36] et Moon et al.[23], il est à noter 
que l’algorithme a probablement détecté la 
vitesse moyenne de hauteur maximale, qui se 
produit généralement vers l’âge de 14 ans chez 
l’homme, permettant ainsi des prédictions 
plus précises. L’  utilisation d’enregistrements 
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d’enfants âgés de 11 à 16  ans comme dans 
l’analyse de Wood et al.[35] permet d’étudier le 
pic de croissance et de maturation, se termi-
nant lorsque le pic de croissance commence 
à se stabiliser, pour une estimation plus stable 
de la position mandibulaire après la crois-
sance. Dans une approche globale du patient, 
c’est la prédiction de la croissance mandi-
bulaire au stade post-pubère qui est la plus 
pertinente. De plus, en utilisant des données 
provenant d’individus âgés de 11 à 16 ans, les 
stades de croissance et de maturation maxi-
males que connaissent la plupart des patients 
sont analysés, permettant ainsi d’obtenir une 
estimation plus stable de la position finale de 
la mandibule à mesure que la croissance s’ap-
proche de son plateau selon Zakhar et al.[36]

Parmi les sujets inclus dans les différentes 
études, certains ont été inclus selon leur clas-
sification squelettique sagittale. 

Zhang et al.[38] se sont concentrés sur les 
patients présentant un inversé d’articulé 
antérieur et une classe III squelettique. Ils ont 
souligné l’importance de prédire la croissance 
chez ces patients, car une classe III squelet-
tique sévère peut nécessiter une chirurgie 
orthognathique. Ils ont également mis en 
garde contre les risques de résultats instables 
si un traitement de compensation alvéolaire 
était entrepris trop tôt, ce qui pourrait nuire au 
patient. Étant donné que le succès du traite-
ment dépend souvent de la croissance mandi-
bulaire, une prédiction précoce et précise de 
celle-ci est primordiale.

Dans leur étude, Zakhar et al.[36] ont choisi de 
se concentrer exclusivement sur les patients 
présentant une classe II squelettique, proba-
blement en raison de sa prévalence élevée.

En revanche, Wood et al.[35] et Larkin et al.[17] 
ont inclus uniquement des individus sans 
malocclusions squelettiques significatives. 
Wood et al.[35] ont justifié cette décision en 
soulignant les différences importantes dans 
la croissance mandibulaire entre les maloc-
clusions de classe  II et de classe  III. Leur 
objectif était de créer une référence norma-
tive pour la croissance mandibulaire chez des  
individus sans divergence de la mâchoire, afin de  

faciliter la création de modèles de prédiction 
de la croissance.

Moon et al.[23] ont noté que leur étude était 
limitée, car la majorité des sujets inclus 
présentaient des malocclusions de classe II ou 
III, ce qui ne représente pas la population géné-
rale où les malocclusions de classe I sont plus 
courantes. Une population restreinte à une 
seule dysmorphose peut biaiser les résultats 
et limiter la généralisation des conclusions.

Pour améliorer la précision des prévisions 
de croissance et leur applicabilité à une plus 
large gamme de patients, il est important 
d’inclure une variété de dysmorphoses et 
de caractéristiques morphologiques dans 
les études futures. Cela permettra d’obtenir 
des informations plus proches de la réalité 
clinique.

Critique de l’analyse 
céphalométrique 

Les résultats des études dépendent large-
ment de la précision des repères cépha-
lométriques utilisés. Cependant, l’erreur 
céphalométrique est inévitable, car il s’agit 
d’une représentation en 2D d’une structure 
3D. Malgré les efforts pour minimiser ces 
erreurs, des biais peuvent être introduits en 
raison des erreurs de détection des points 
de repère et du traçage humain. Les spécia-
listes considèrent généralement une erreur 
de localisation des points de repère inférieure 
à 1,5 mm comme cliniquement acceptable[13], 
mais cela peut représenter toute la quantité 
de croissance prédite.

De plus, les études nécessitent souvent des 
quantités massives de données disponibles 
uniquement au format analogique. L’  échan-
tillon de l’étude Forsyth a utilisé le même 
céphalomètre, tandis que l’échantillon de 
l’AAOF a obtenu des données provenant de 
plusieurs études de croissance utilisant diffé-
rents céphalomètres. Cela peut entraîner des 
variations dans les mesures et des difficultés 
lors de la comparaison des résultats entre les 
études.
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Critique du choix du critère  
de jugement 

Les auteurs ont utilisé diverses méthodes 
pour prédire la croissance de la mandibule, 
mais comparer son évolution à sa forme 
initiale à partir de points de référence stables 
reste un défi.

Traditionnellement, la superposition des 
repères de points terminaux (TRP) initiaux 
et finaux a été utilisée pour évaluer la crois-
sance mandibulaire, par exemple en super-
posant au point S comme orienté vers la ligne 
SN. Cependant les conclusions peuvent varier 
considérablement en fonction de la méthode 
d’enregistrement choisie, ce qui entraîne une 
évaluation subjective de la croissance[24]. 
De plus, les points de repère intracrâniens 
(S/N/Por/Or/Ba) ne sont pas stables entre 
les individus en raison du remodelage osseux 
constant[24].

Kazmierczak et al.[25] se sont basés sur l’évo-
lution de points céphalométriques après leur 
superposition sur le plan SN. Le manque de 
stabilité de ce plan affecte tous les modèles 
de prédiction de croissance, entraînant des 
imprécisions. Des solutions alternatives ont 
été proposées, telles que la superposition sur 
la base crânienne en utilisant un nasion artifi-
ciel pour stabiliser la référence. Cela verrouille 
la distance SN et l’angle du plan. Cependant, 
ces approches ajoutent de la complexité et 
peuvent ne pas être entièrement précises.  

Certaines études ont également utilisé des 
angles, par exemple l’axe Y, pour évaluer le 
changement de la position mandibulaire. 
Moyers et Bookstein[24] ont souligné la diffi-
culté fondamentale d’interpréter le change-
ment d’un angle puisque tout angle mesuré 
est fonction de trois points de deux coordon-
nées chacun. Ainsi, les mouvements de crois-
sance de S et de Na ainsi que les mouvements 
de croissance du Gn peuvent affecter le chan-
gement de l’axe Y. Ainsi, différents modèles de 
déformation, c’est-à-dire différents modes de 
croissance, peuvent entraîner des change-
ments similaires de l’angle. 

Une autre critique concerne le manque de 
distinction entre le changement de taille et de 
forme dans les méthodes conventionnelles. 
Toutes les limites méthodologiques conven-
tionnelles de la céphalométrie mentionnées 
jusqu’à présent justifient l’approche utilisée 
dans le travail de Lux et al.[20] pour paramé-
trer la croissance cranio-faciale au moyen 
d’une analyse tensorielle. Cependant, ce type 
d’analyse n’a pu obtenir qu’une acceptation 
limitée dans la littérature. 

Björk a suggéré d’utiliser la pointe du menton, 
la structure corticale interne de la symphyse, 
le canal mandibulaire et le contour inférieur 
de la troisième molaire comme points de réfé-
rence stables pour la superposition structu-
rale mandibulaire[4]. 

Dans certaines études (Wood al.[35] et Zakhar 
et al.[36]), un grand nombre de variables 
céphalométriques ont été sélectionnées pour 
prédire la croissance mandibulaire. Skieller et 
al.[32] ont noté qu’il est pratiquement impos-
sible d’étudier toutes les combinaisons avec 
un si grand nombre de variables indépen-
dantes pour l’homme seul. Cependant, l’utili-
sation de l’IA a atténué cette préoccupation. 
Les résultats de ces études ont montré que, 
même si un trop grand nombre de variables 
étaient utilisées comme données d’entrée, 
certaines caractéristiques étaient captées 
par les algorithmes. La longueur mandibu-
laire et l’axe Y initiaux (T1) étaient considérés 
comme les prédicteurs les plus importants 
pour les mêmes mesures finales (T3), mais 
d’autres mesures ont également joué un rôle 
de prédicteurs importants du résultat. Il s’agit 
d’un résultat intéressant puisque Björk[5] a 
déterminé que la longueur finale mandibulaire 
ne pouvait pas être jugée à partir de sa taille 
avant la puberté. 

D’autres études ont utilisé la distance S-Gn 
plutôt que Co-Gn pour évaluer la longueur 
mandibulaire[27] : cela pourrait être plus utile 
dans les études futures, car Co est souvent 
plus difficile à localiser.

Idéalement, un modèle de prédiction de 
croissance pure prendra en compte les 
changements dans toutes les structures  
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cranio-faciales au fil du temps pour tenter 
de produire une prédiction précise. L’  utilisa-
tion de l’intelligence artificielle pourrait aider 
à minimiser les erreurs en tenant compte 
de multiples variables et en apprenant des 
modèles de croissance complexes.

Valeurs des résultats

La méthode de Lux et al.[20] offre une norme 
de comparaison pour les modèles de crois-
sance, permettant de calibrer de nouveaux 
patients par rapport à des vecteurs de réfé-
rence. Bien que cette méthode soit applicable 
à l’analyse de la croissance cranio-faciale, 
des recherches supplémentaires sont néces-
saires.

Jiwa et al.[13] ont élaboré un modèle de prédic-
tion de la croissance à partir du DL utilisant 
17 repères mandibulaires. La précision de ce 
modèle a été évaluée en comparaison avec les 
prédictions de croissance de Ricketts (RGP). 
Il convient de noter que les conditions de test 
entre le DL et le RGP n’étaient pas équiva-
lentes. Le calcul de l’erreur absolue moyenne 
(MAE) pour le DL impliquait des prédictions 
sur une période de 2 ans pour chaque sujet 
testé, couvrant des tranches d’âge de 7 à 
17 ans. En revanche, le calcul du MAE pour le 
RGP était basé sur des prédictions sur 2 ans 
pour chaque sujet testé uniquement à l’âge de 
12 ans. Par conséquent, la plasticité du RGP 
n’a pas été évaluée de la même manière en 
termes de couverture d’âge. L’  adoption d’un 
protocole de test identique pour le RGP et le 
DL pourrait affecter la précision des résultats. 
Une comparaison équitable, une augmenta-
tion du volume de données, ajuster les critères 
d’inclusion, et fournir une formation accrue 
pour améliorer la précision des prédictions 
du DL devrait être envisagée dans de futures 
recherches.

Dans l’étude de Zhang et al.[38], les résultats 
ont montré que le modèle d’apprentissage 
profond a atteint une précision de 85 % pour 
prédire si la mâchoire d’un enfant présentant 
un inversé d’articulé antérieur évoluerait vers 
une promandibulie ou une mâchoire normale 
entre 8 et 14 ans. 

Cette précision de prédiction surpassait 
largement celle des orthodontistes juniors, 
qui était de 54,2 %. Cette performance remar-
quable peut être attribuée à l’innovation du 
processus de prédiction, qui a remplacé 
l’analyse traditionnelle des mesures linéaires 
et angulaires par un système de détection 
et d’analyse directe et complète. Une autre 
découverte significative était que le taux de 
faux négatifs du modèle d’apprentissage 
profond était également nettement infé-
rieur à celui des orthodontistes débutants. 
Cela suggère que les orthodontistes pour-
raient être plus enclins à faire des prédic-
tions erronées en supposant à tort que la 
mâchoire resterait normale alors qu’elle se 
développerait de manière excessive. Ces 
résultats soulignent l’importance potentielle 
des modèles d’apprentissage profond dans 
la prédiction de l’évolution de la mâchoire et 
dans la prise de décision clinique en ortho-
dontie. En identifiant plus précisément les 
cas nécessitant une intervention chirurgicale, 
ces modèles peuvent contribuer à éviter les 
échecs de traitement et les récidives après 
chirurgie orthognathique.

De plus, le modèle d’apprentissage profond a 
intégré la technologie Grad-CAM pour fournir 
un guide visuel afin d’essayer de révéler le 
mécanisme de prédiction sous-jacent. Les 
résultats ont montré que les zones de saillance 
identifiaient des régions telles que le menton, 
le bord inférieur de la mâchoire, la région des 
incisives, les voies respiratoires et le condyle. 
Ces résultats ont fourni de nouvelles pistes de 
prédiction, mettant en lumière des aspects 
jusqu’alors négligés comme l’importance 
potentielle des voies respiratoires dans la 
croissance mandibulaire. Ce résultat pourrait 
être mieux interprété par certains rapports 
affirmant que les caractéristiques morpholo-
giques des voies respiratoires sont corrélées 
avec le schéma squelettique cranio-facial, 
comme la malocclusion squelettique de 
classe II[7] et la malocclusion squelettique de 
classe III[37]. Les résultats de cette étude ont 
fourni de nouveaux indices de prédiction. 

Cependant, malgré les performances 
prometteuses du modèle testé, certaines 
limites subsistent. Premièrement, la taille des 
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ensembles de données d’entraînement et de 
test était relativement petite. Deuxièmement, 
d’autres modèles d’apprentissage profond 
n’ont pas été évalués pour comparer les 
performances de prédiction. Enfin, des 
facteurs cliniques tels que les antécédents 
familiaux des patients n’ont pas été inclus 
dans l’algorithme, ce qui pourrait améliorer 
les performances du modèle d’apprentissage 
profond. 

Moon et al.[23] ont utilisé des TRP en série des 
mêmes patients, avec un âge moyen allant de 
10,9 à 14,2 ans. Ils ont développé un modèle 
de prédiction de la croissance en utilisant 
un algorithme des moindres carrés partiels, 
qui a analysé les coordonnées de 78 points 
de repère céphalométriques. Leurs résul-
tats suggèrent que plus l’âge au moment de 
la prédiction est jeune, plus les erreurs de 
prédiction sont importantes. Ils ont également 
observé, comme Larkin et al.[17], que prédire la 
croissance des tissus mous était plus difficile 
que prédire les changements dans les repères 
squelettiques. Cette différence peut être 
attribuée à la variabilité de la morphologie 
des tissus mous au sein de la population de 
patients ou peut être simplement due à une 
diminution du contraste dans les images, limi-
tant leur capacité à représenter correctement 
le profil, probablement en raison de l’influence 
de facteurs imprévisibles tels que la posture 
anormale et le tonus musculaire. Un point 
fort de cette étude[17] était sa taille d'échan-
tillon plus importante par rapport aux études 
antérieures sur la prédiction de la croissance, 
renforçant la puissance statistique de l’étude 
et autorisant des prédictions plus précises.

Wood et al.[35] ont étudié les stades de déve-
loppement prépubère (âge moyen de 11 à 
12  ans, T1), pubertaire (âge moyen de 13 à 
14  ans, T2) et post-pubère (âge moyen de  
15 à 16  ans, T3) chez les mêmes patients 
masculins en classe I. L’  objectif était de 
prédire la longueur mandibulaire et l’axe Y 
après la puberté. Les modèles de prédic-
tion de la croissance développés à partir de 
chaque méthode de ML ont été utilisés pour 
comparer les prédictions avec les mesures 
réelles. Ils ont réussi à prédire avec précision 
la longueur mandibulaire, avec une marge 

d’erreur de seulement 3 mm. De plus, ils n’ont 
trouvé aucune différence statistiquement 
significative entre l’utilisation des données 
de T1 seule ou des données combinées de 
T1 et T2 pour prédire la longueur mandibu-
laire après la puberté. Cette observation 
est encourageante, car elle suggère que la 
capacité de prédire la croissance mandibu-
laire pourrait être atteinte à partir d’un seul 
point de données recueillies plus tôt dans le 
développement d’un patient. Cependant, ces 
résultats divergent des conclusions de l’étude 
de Kim et al.[16] qui ont obtenu une meilleure 
précision en utilisant à la fois les données 
initiales et les données de croissance ulté-
rieures (les prévisions ont été réalisées sur une 
période de 6 à 13 ans, avec des radiographies 
TRP annuelles). Il est donc recommandé dans 
les futures études de continuer à évaluer l’effi-
cacité de l’utilisation des données de T1 seules 
par rapport à celles combinant T1 et T2.

La précision de la prédiction de la longueur 
mandibulaire validée par LASSO dans l’étude 
de Wood et al.[35] variait entre 97,18  % et 
97,46  %, tandis que dans l’étude de Kim et 
al.[16] elle atteignait 98,26  %. Cette amélio-
ration peut être attribuée à la plus grande 
taille de l’échantillon et à l’utilisation de TRP 
obtenues annuellement sur une période de 
8 ans[16].

Zakhar et al.[36] se sont intéressés au patient 
en classe  II et ont prédit avec exactitude la 
longueur mandibulaire post-pubère avec une 
marge d’erreur de seulement 2,5 mm. De plus, 
les modèles de ML ont montré une capacité 
exceptionnelle à prédire avec précision l’axe 
Y dans une plage étroite de 1°. Dans chaque 
modèle de ML, différents prédicteurs étaient 
importants :

	– Pour la longueur mandibulaire, les facteurs 
significatifs comprenaient l’âge chrono-
logique, les hauteurs faciales supérieure 
et inférieure, ainsi que la position des inci-
sives supérieures. Le fort pouvoir prédic-
tif de l’âge chronologique est logique, car 
les patients se trouvaient dans la période 
de pic de croissance autour de la puberté.  
La hauteur faciale inférieure a également 
joué un rôle important, les patients hypo-
divergents tendant à avoir une croissance 
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plus vers l’avant, les hyperdivergents plus 
verticale[31]. Étant donné que les patients 
en classe II division 2 ont généralement une 
hauteur de visage inférieure plus courte[31], 
l’algorithme a peut-être exploité cette infor-
mation pour les identifier comme étant en 
croissance avancée. Ces facteurs pré-
dictifs indiquent que les algorithmes  ML 
étaient peut-être capables de différencier 
les patients de classe II division 1 et 2 afin 
de discerner plus précisément le modèle de 
croissance approprié.

	– En ce qui concerne l’axe Y, les facteurs les 
plus prédictifs étaient les mesures sagittales 
telles que SN-MP, SN-Pog, SNB et SNA. Ces 
mesures permettent d’évaluer la direction 
de la croissance mandibulaire par rapport 
à la base crânienne, ainsi que les relations 
squelettiques globales entre la base crâ-
nienne et les mâchoires. Par exemple, un 
angle SN-MP plus grand indique une ten-
dance à une mandibule plus reculée, tandis 
qu’un angle plus faible indique une tendance 
à une mandibule plus avancée[31].

Kim et al.[16] ont été les seuls à comparer la 
précision des prédictions entre les méthodes 
mathématiques et l’IA. Ils ont fait référence 
à l’étude de Buschang et al.[6], qui ont déve-
loppé un modèle de prédiction de la crois-
sance en utilisant les vitesses annuelles 
moyennes des repères céphalométriques, 
comparé à un modèle polynomial de crois-
sance de la population. L’  étude de Buschang 
a atteint une précision de prédiction de 76 
à 77 % pour la distance S-Gn à 4 ans (de 11 à 
15 ans). En revanche, l’étude de Kim et al.[16] 
a obtenu une précision plus élevée, avec une 
fourchette de précision de 93,26 % à 98,39 % 
pour la même mesure à 6 ans (de 6 à 12 ans). 
D’autres études telles que celle de Chvatal et 
al.[8] ont tenté d’améliorer la précision en utili-
sant des données longitudinales sur la crois-
sance cranio-faciale, mais n’ont pas observé 
une amélioration significative. La précision de 
l’axe Y et de la distance S-Gn dans l’étude de 
Kim et al.[16] était respectivement de 99,28 % 
et 97,94%.

Ils ont observé que les erreurs de prédiction 
variaient selon les mesures, avec des valeurs 
d’erreur plus élevées pour certaines mesures 

telles que l’angle PO/SN. Divers facteurs 
pouvant être impliqués dans la croissance 
cranio-faciale (flexion de la base crânienne, 
éruption dentaire, dimension verticale, crois-
sance intrinsèque maxillaire et mandibulaire, 
génétique, environnement…) sont discutés, 
ainsi que leurs interactions. En particulier 
l’importance l’angle PO/SN comme un déter-
minant majeur dans l’établissement de la 
position mandibulaire, n’est pas entièrement 
compris, ce qui rend difficile sa prédiction[31].

Dans l’étude de Larkin et al.[17], on retrouve 
certaines limites, notamment le nombre 
limité d’images dans l’ensemble de données, 
la représentativité limitée des échantillons 
squelettiques de classe I et la restriction aux 
échantillons provenant d’une seule université 
au Japon ; et le fait que les données n’ont été 
fournies que pour les mesures linéaires, sans 
distinction entre les coordonnées horizontales 
et verticales. Ces limitations nécessitent une 
exploration plus approfondie dans les futures 
études connexes.

Limites de la revue 

Cette revue systématique présente plusieurs 
limites. Tout d’abord, il aurait été préférable de 
sélectionner uniquement des études incluant 
des sujets sans distinction de dysmorphoses, 
de sexe, d’ethnie ou de tranche d’âge, afin 
d’améliorer la validité externe des résultats. 
De plus, l’utilisation d’une seule méthode pour 
déterminer la croissance mandibulaire et le 
respect des conventions de superposition des 
TRP auraient été souhaitables pour assurer la 
cohérence des analyses. 

Augmenter la taille des échantillons et effec-
tuer un calcul préalable du nombre de sujets 
nécessaires aurait également renforcé la 
pertinence et la puissance des études. La 
taille relativement réduite des échantil-
lons dans toutes les études examinées est 
souvent due aux contraintes liées à l’accès 
aux données. Cependant, pour maximiser la 
représentativité et la diversité des données, 
une taille d’échantillon plus grande aurait été 
souhaitable, surtout lors de l’utilisation de 
techniques de ML et DL. Bien que les études 
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examinées aient pu établir des corrélations et 
soulever des hypothèses étiopathogéniques, 
elles n’ont pas permis d’évaluer l’impact 
précis de chaque facteur sur la croissance 
cranio-faciale, ni d’établir de lien de cause à 
effet de manière concluante. Par conséquent, 
une interprétation prudente des résultats est 
nécessaire. 

Enfin, l’utilisation de radiographies disconti-
nues plutôt que de suivis longitudinaux pour 
prédire la croissance cranio-faciale limite 
leur applicabilité pour les prédictions indivi-
duelles dans la pratique clinique. Si certaines 
études ont suivi la croissance cranio-faciale 
longitudinale des individus, les prédictions 
individuelles des patients n’ont pas atteint le 
niveau de précision requis dans la pratique 
clinique. Ces défis soulignent la nécessité de 
poursuivre les recherches dans ce domaine 
et d’améliorer les méthodes d’analyse et de 
prédiction de la croissance cranio-faciale.

CONCLUSION

La croissance cranio-faciale est un domaine 
central en orthodontie, mais sa prédiction 
reste un défi. L’  intelligence artificielle (IA) 
offre des perspectives prometteuses pour 
améliorer cette prévision, bien que ses appli-
cations actuelles présentent des limites. 

Les modèles actuels peuvent être améliorés 
avec des données de meilleure qualité et en 
quantité suffisante.

Cependant, l’IA doit tenir compte des condi-
tions spécifiques de chaque patient, notam-
ment en intégrant les aspects fonctionnels 
et bucco-dentaires, ainsi que les besoins 
psychologiques individuels. L’  expertise d’un 
clinicien expérimenté reste indispensable 
pour une analyse complète et personnalisée.

L’  orthodontie est une spécialité qui conti-
nuera d’évoluer grâce aux avancées de l’IA et 
le rôle futur de l’orthodontiste interroge. Une 
opportunité importante réside dans l’applica-
tion de l’IA en médecine de précision. Cette 
approche, qui adapte les interventions médi-
cales en fonction des données spécifiques 
de chaque patient, pourrait révolutionner 
les traitements orthodontiques et constituer 
le prochain changement de paradigme[12]. 
Il n’est pas utopique qu’à l’avenir, chaque 
patient bénéficie d’une prédiction de crois-
sance personnalisée, avec des options de 
traitement basées sur des données telles que 
des images CBCT et des empreintes optiques 
interprétées par des systèmes d’IA. Dans ce 
scénario, l’orthodontiste resterait l’expert 
responsable du diagnostic et du choix théra-
peutique, garantissant une approche précise 
et adaptée à chaque patient. 

Conflit 
d’ intérêt	
Les auteurs 
déclarent n’ avoir 
aucun conflit  
d’ intérêt.
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PRINCIPAUX TERMES UTILISES EN IA NON COMMUNS POUR L’ ORTHODONTISTE

Terme Définition[26]

Artificial Intelligence (AI)
Intelligence Artificielle (IA)

Branche de la science selon laquelle les machines tentent d’automatiser 
les tâches mentales, imitant l’intelligence humaine.

Machine Learning (ML)
Apprentissage automatique

Sous-domaine de l’IA qui peut continuellement s’améliorer dans les 
tâches avec une expérience supplémentaire.

Supervised learning
Apprentissage supervisé

Méthode qui utilise des données d’entrée étiquetées (variables 
indépendantes) pour prédire la sortie (variable dépendante).

Unsupervised learning
Apprentissage non-supervisé

Méthode qui utilise des données non étiquetées et doit prédire lui-même 
des propriétés significatives.

Transfer learning
Apprentissage par transfert

Méthode qui améliore les performances du modèle à l’aide des 
connaissances transférées de domaines sources différents mais liés.

Deep Learning (DL)
Apprentissage profond

Sous-domaine du ML qui est composé de plusieurs couches de 
traitement pour apprendre des représentations de données avec 

différents niveaux d’abstraction.

Artificial Neural Network (ANN)
Réseau de neurone artificiel

Réseau de neurone composé de plusieurs couches s’inspirant du 
système nerveux humain.

Recurrent Neural Network (RNN)
Réseau de neurone récurrent

Réseau de neurone qui comprend des connexions de rétroaction, et 
ainsi n’importe quelle couche peut communiquer avec une couche 

précédente.

Convolutional Neural Network (CNN)
Réseau de neurone convolutif

Réseau de neurone qui utilise la convolution, une opération linéaire 
spécialisée, à la place de la multiplication matricielle générale dans au 

moins une couche.

Support Vector Machine (SVM)
Machines à vecteurs de support

Algorithmes de ML supervisés qui analysent les données étiquetées 
classées en groupes.

Classification Trees (CT)
Arbres décisionnels

Aussi appelé arbres décisionnels, consistent en des séquences de tests 
permettant de déterminer une catégorie ou une valeur numérique à 

attribuer à un enregistrement de données.

Class Activation Mapping (CAM)
Cartographie d’Activation de Classe

La cartographie d’activation de classe indique essentiellement la région 
discriminante de l’image, qui a influencé le modèle d’apprentissage en 

profondeur pour prendre la décision.

Random decision forest
Forêt de décisions aléatoires

Une méthode d’apprentissage d’ensemble se compose de plusieurs 
arbres de décision pour la classification et la régression.

Attention-based models
Modèles basés sur l’attention

Appartiennent à une classe de modèles communément appelés 
modèles séquence à séquence. Le but de ces modèles est de produire 
une séquence de sortie à partir d’une séquence d’entrée, en général de 

longueur différente.

Pretrained model/network
Modèle/réseau pré-entraîné

Modèle préalablement entraîné sur un grand ensemble de données, 
similaire au problème que nous voulons résoudre.

End-to-end model
Modèle de bout en bout

Former un système d’apprentissage complexe en exécutant un modèle 
unique.

Ground truth
Vérité de terrain

Valeurs réelles pour lesquelles l’algorithme ML tente de minimiser la 
différence avec sa sortie.

Overfitting
Surajustement

Comportement indésirable qui se produit lorsque le modèle 
d’apprentissage automatique fournit des prédictions précises pour les 

données d’entraînement, mais pas pour les nouvelles données.
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LISTE DES ABREVIATIONS

Principaux repères 
céphalométriques utilisés  

et leurs abréviations

Nasion (Na) Point le plus antérieur de la suture naso-frontale

Sella (S) Centre de la selle turcique

Orbital (Or) Point le plus bas de l’orifice orbitaire

Porion (Po) Point le plus haut du conduit auditif externe

Épine Nasale Antérieure (ENA) Pointe osseuse à l’extrémité antérieur du plancher osseux maxillaire

Épine Nasale Postérieure (ENP) Pointe osseuse à l’extrémité postérieure du plancher osseux maxillaire

Sous épineux A Point le plus en déclive sur le rebord alvéolaire supérieur

Sus-mentonnier B Point le plus en déclive sur le rebord alvéolaire inférieur

Menton (Me) Point le plus bas de l’image de la symphyse

Pogonion (Pog) Point le plus saillant de la symphyse

Gonion (Go) Bissectrice de l’angle formé entre tangente du ramus et du corpus

Gnathion (Gn) Bissectrice de l’angle formé entre tangente du corpus et de la symphyse

Condylion (Co) Point le plus haut et en arrière du condyle 

Porion (Po) Point le plus haut du conduit auditif externe

PTérygoMaxillaire (PTM) Point à l’extrémité supéro-postérieure de la fosse ptérygo-palatine

Ligne ML1 Tangente au bord inférieur de la mandibule 

SN Ligne reliant les points S et Na

Angle FA Angle formé par les lignes reliant les points Ba-Na et Gn-PTM

PN-AN
Différence de distance des points A et Pog à la perpendiculaire à Po-Or passant 

par Na

ANB Angle formé par les lignes A-Na et Na-B

SNA Angle formé par les lignes S-Na et Na-A

SNB Angle formé par les lignes S-Na et Na-B
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Principaux repères 
céphalométriques utilisés  

et leurs abréviations

Plan d’Occlusion (PO)
Plan passant le contact des premières molaires et au milieu de recouvrement 

inter-incisif 

AoBo Distance qui sépare les projections orthogonales des points A et B sur le PO

Longueur mandibulaire Distance qui sépare les points Co et Gn

Axe Y Angle formé par les lignes SN et S-Gn

Axe Facial Ligne formée par les points PTM et Gn cutané

Autres abréviations utilisées Termes complets

HFP Hauteur Faciale Postérieure

HFA Hauteur Faciale Antérieure

TRP TéléRadiographie de Profil

RGP Ricketts Growth Prediction

CRM Moyenne de Référence Clinique

ROI Region Of Interest

MFC Most Frequency Class

MAE Erreur absolue moyenne

RMSE Erreur quadratique moyenne

HTL Repères tissus durs

STL Repères tissus mous

PE Erreur de prédiction

APP Pourcentage de prédiction précise 

SSS Seuil de significativité 

AUC Aire sous la courbe 

PLS Méthode des carrés partiels 

LASSO Least Absolute Shrinkage and Selection Operator

AAOF American Association of Orthodontics Foundation
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E. Brouchet, F. de Brondeau, M.-J. Boileau, M. Makaremi
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Apport de l’intelligence artificielle dans la prévision de croissance mandibulaire : revue systématique de la littérature
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Apport de l’intelligence artificielle dans la prévision de croissance mandibulaire : revue systématique de la littérature
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