Qulr3s [ goes"

ODONTOLOGIE

UNIVERSITE DE LILLE
UFR3S - DEPARTEMENT ODONTOLOGIE

[Année de soutenance : 2026]
N°:

THESE POUR LE
DIPLOME D’ETAT DE DOCTEUR EN CHIRURGIE DENTAIRE

Présentée et soutenue publiquement le 22/05/2026
Par Louis LESPINASSE

IMPACT DE L’INTELLIGENCE ARTIFICIELLE SUR L’OPTIMISATION
DU WORKFLOW EN ORTHODONTIE

JURY
Président : Professeur DELFOSSE Caroline
Assesseurs : Docteur FOUMOU-MORETTI Nathalie

Docteur COUTEL Xavier
Docteur VANDOMME Jérome






Qufrds L s

Président de I'Université : Pr. R. BORDET
Directrice Générale des Services de I'Université : A.V. CHIRIS FABRE
Doyen UFR3S : Pr. D. LACROIX
Directrice des Services d’Appui UFR3S : A. PACAUD

Vice doyen département facultaire UFR3S-Odontologie : Pr. C. DELFOSSE
Responsable des Services : L. KORAICHI
Responsable de la Scolarité : V MAURIAUCOURT

PERSONNEL ENSEIGNANT DE LA FACULTE

PROFESSEURS DES UNIVERSITES

K. AGOSSA Parodontologie

P. BOITELLE Prothéses

T. COLARD Fonction-Dysfonction, Imagerie, Biomatériaux

C. DELFOSSE Vice doyen du département UFR3S-Odontologie

Odontologie Pédiatrique
Responsable du département d’'Orthopédie dento-
faciale

M. DEHURTEVENT Co-responsable du département de Prothéses

B LOUVET Chirurgie orale
(Professeur des universités associé)

T. MARQUILLIER  Odontologie Pédiatrique

L ROBBERECHT Responsable du département de Dentisterie
Restauratrice Endodontie



MAITRES DE

A. BLAIZOT

F. BOSCHIN

F CATHALA

C. CATTEAU

X. COUTEL

A. de BROUCKER

C. DENIS

F. DESCAMP

M. DUBAR

A. GAMBIEZ

F. GRAUX

M. LINEZ

G. MAYER

L. NAWROCKI

C. OLEJINIK

P OLEKSIAK

H PERSOON

C PRUVOST

P. ROCHER
M. SAVIGNAT

T. TRENTESAUX

J. VANDOMME

NFERENCES DE

NIVERSITE.

Prévention, Epidémiologie, Economie de la Santé,
OdontologielLégale

Parodontologie
Prévention, Epidémiologie, Economie de la Santé,

Odontologie Légale
(maitre de conférences des Universités associé)

Responsable du département de Prévention,
Epidémiologie, Economie de la Santé, Odontologie
Légale.

Biologie Orale

Fonction-Dysfonction, Imagerie, Biomatériaux
Co-responsable du département de Prothéses
Protheses

Responsable du département de Parodontologie
Dentisterie Restauratrice Endodontie

Protheses

Dentisterie Restauratrice Endodontie

Prothéses

Responsable du département de Chirurgie Orale

Chef du Service d’Odontologie A. Caumartin - CHU Lille

Responsable du département de Biologie Orale

Dentisterie Restauratrice Endodontie

(maitre de conférences des Universités associé)
Dentisterie Restauratrice Endodontie

(maitre de conférences des Universités associé)

Prévention, Epidémiologie, Economie de la Santé,
Odontologie Légale
(maitre de conférences des Universités associé)

Fonction-Dysfonction, Imagerie, Biomatériaux

Responsable du département de Fonction
Dysfonction, Imagerie, Biomatériaux
Responsable du département d’Odontologie
Pédiatrique

Prothéses



R. WAKAM KOUAM Protheses

PRATICIEN HOSPITALIER et UNIVERSITAIRE
M BEDEZ Biologie Orale

Réglementation de présentation du mémoire de Thése

Par délibération en date du 29 octobre 1998, le Conseil de la Faculté de Chirurgie
Dentaire de I'Université de Lille a décidé que les opinions émises dans le contenu et
les dédicaces des mémoires soutenus devant jury doivent étre considérées comme
propres a leurs auteurs, et qu’ainsi aucune approbation ni improbation ne leur est

donnée.



AGI

ANI

ANN

ASI

BNN
BPNN
CAO/FAO

CBCT
CFAO

CNN
CS1-CS6
CVM
DL
FNN
HWM
A

ML
MTA
OTM
RelLU
RGPD
RIP
RNC
RNA
RNR
SVM
VADS
3D

TABLE DES ABREVIATIONS

Artificial General Intelligence

Artificial Narrow Intelligence

Artificial Neural Network

Artificial Super Intelligence

Bayesian Neural Network

Backpropagation Neural Network

Conception Assistée par Ordinateur/ Fabrication
Assistée par Ordinateur

Cone Beam Computed Tomography

Conception et Fabrication Assistées par
Ordinateur

Convolutional Neural Network

Cervical Stage 1a 6

Cervical Vertebral Maturation

Deep Learning (apprentissage profond)
Feedforward Neural Network

Hand-Wrist Maturation

Intelligence Artificielle

Machine Learning

Multi-Treatment Plan Approach

Orthodontic Tooth Movements

Rectified Linear Unit

Réglement Général sur la Protection des Données
Réductions Interproximales

Réseaux Neuronaux Convolutionnels

Réseaux Neuronaux Artificiels

Réseaux Neuronaux Récurrents

Support Vector Machine

Voies Aéro-Digestives Supérieures

3 Dimensions



TABLE DES MATIERES

INTRODUCTION.... ..o 1
1 L’ INTELLIGENCE ARTIFICIELLE (IA) DANS LE MONDE DE LA SANTE

ET DE L'ORTHODONTIE .........oooiiiiiiiieeee et 3
1.1 Introduction a l'intelligence artificielle...................ccccccc. 3
1.1.1 DEfINIHION ... 3
1.1.2 Fonctionnement et mécanismes de l'intelligence artificielle.......... 4

1.2  Historique et évolution de I'intelligence artificielle : des origines a

NOS JOUrS (FIQUIre 5) .......oeeiiii e 18
1.3  Application de I’intelligence artificielle dans lasanté .................. 21
1.3.1 Imagerie MEdICale ..........cooevviiiiiiii e 21
1.3.2 Dermatologie .......covvuiiiiiiii s 21
1.3.3 NEUIOIOGIE ...cevviii i 22
1.3.4  Ophtalmologi€.........ccoovviiiiiiiiiiiiiiiiiieee 22
1.3.5  ONCOIOGIE ..ccoviiiiiiiiiiiiieee e 22
1.3.6  Pharmacologi€.........cccccccviiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeee 22
1.4 L’intelligence artificielle en odontologie...............cccccccviiniiiinnnnn. 23
1.4.1 OdoNntolOgie .....cooeeiieieee 23
1.4.2  Orthopédie dento-faciale .............ccovvviiiiiiiii e, 23

2 L’ INTELLIGENCE ARTIFICIELLE AU SEIN DU WORKFLOW

ORTHODONTIQUE ... 24
21 Conceptdu Workflow.............oooooiiiiii 24
2.2 Premiére consultation ...................ccccoiiiii 26
2.3 DIagnoStiC .......ooooiiiiiiiiiii 27

2.3.1 Trides PhotOS ...coove 27
23.2 Besoin en traitement...........ooooiii 28

2.3.3 Caractéristiques occlusales ...........cccooveeiiiiiiiicciiii e, 29



234 Détection de points anatomiques.............o.uuveiiiiiiiiiiiiiiiiiieee, 30

2.3.5  Evaluation de la maturation vertébrale cervicale (CVM)............. 32
2.3.6  Voies aéro-digestives supérieures (VADS) .......cccccoovvvviiiiiinnnnnn. 34
2.3.7  Comptes rendus MEAICAUX .........vviereeiiiiiiiiiiiiiiee e 34
2.3.8 Gestionde matériel...........ccccoiviiiiiii 34
2.4 Planification du traitement........................cooo 35
241 Planification générale ...............cccoiiiiiiiiiii e 35
242 Besoin en extraction ... 37
2.4.3  Traitement ortho-chirurgical .............cccoooviiiiiiii e, 37
2.5 Délivrance du traitement ....................ooii e 39
251 Collage indirect digital............cccooeeiiiiiiiiiii e 39
252 AlIGNEUIS.....ccoiiiiiiiiiii 40
253  Contention ..o 42
26 Suividutraitement................... 43

3 DEFIS, ENJEUX ET PERSPECTIVES DE L’INTEGRATION DE L’IA EN

(0 ] 3 I 2 (0.1 10 V8 I | 46
3.1 Défis techniques et cliniques .....................cccciiiii . 46
3.1.1 Fiabilité des algorithmes et qualité des données ........................ 46

3.1.2 Limitations actuelles de I'lA dans la prise de décision clinique ... 47

3.1.3 Intégration dans les logiciels et équipements existants .............. 48
3.2 Enjeux éthiques et juridiques ......................ccciiiii . 48
3.2.1 Confidentialité des données et cybersécurité ..................ooeeees 48
3.2.2  Responsabilité médico-légale en cas d’erreur...............ccoeeee. 49
3.2.3  Equité d’acceés et biais algorithmiques.............ccccooeeeee, 49
3.3 Acceptabilité humaine et changements organisationnels........... 50
3.3.1 Résistance au changement chez les praticiens............cccccooo...... 50

3.3.2 Réactions des patients face a l'utilisation ..................cccceeeeeeeenn. 51



3.3.3  Redéfinition des réles dans I'équipe orthodontique .................... 51

3.3.4 Enjeux philosophiques et idéologiques.............ceiviieeiiiiieiiiinnnnnn. 52

3.4 Enjeux économiques et industriels...............ccccccociiiiiin. 53
3.4.1 Colt d'implémentation de I'lA en cabinet................ceiiiiiinnnnnnn. 53
3.4.2 Monopole technologique et dépendance aux fournisseurs......... 54
3.4.3 Influence de l'industrie sur les protocoles cliniques.................... 54
3.4.4 Impact environnemental ..............coiiiiiiiiii 54

3.5 Perspectives d’évolution et pistes de solutions ........................... 55
3.5.1 Vers une |A éthique, transparente et co-construite ..................... 55
3.5.2 Formation des professionnels al'lA............oooviiiiiiiiiiiiiii, 56
3.5.3  Vers une orthodontie « augmentée »..........ccccceeviviiiiiiiiiiiiiinienenns 57
CONCLUSION ...ttt e e e e e e e e e et e e e e anneeeeeeans 59
TABLES DES FIGURES. ............oooiiiiieiiiie et 60
TABLES DES TABLEAUX ......oooiiiiieiiee e 61
BIBLIOGRAPHIE ...t enee e e 62

WEBOGRAPHIE....... ..o 70



INTRODUCTION

L’orthodontie, discipline dédiée a la correction des anomalies dento-
faciales, a connu de nombreuses évolutions technologiques au fil des
décennies. Parmi elles, [lintelligence artificielle (IA) connait
actuellement un intérét croissant [1]. Son émergence dans le
domaine médical, plus particulierement en orthodontie, ouvre de
nouvelles perspectives qui révolutionnent la maniére dont les
traitements sont planifiés, suivis et réalisés. Le concept
d'optimisation du workflow orthodontique via I'lA s'inscrit dans
une démarche visant a améliorer I'efficacité, la précision et la
personnalisation des soins orthodontiques tout en réduisant les

colts et les délais associés a chaque étape du traitement.

Traditionnellement, le processus orthodontique repose sur des
examens cliniques et des analyses manuelles, qu'’il s’agisse de
radiographies, de photos ou de modeéles 3D. Toutefois, ces
pratiques, bien que fondées sur des principes éprouvés, sont parfois
lentes et sujettes a des erreurs humaines. L’introduction de I'lA
dans ce domaine permet de surmonter certaines de ces limitations en
automatisant des tadches complexes et en fournissant des outils
d’aide a la décision plus performants. En utilisant des algorithmes
d’apprentissage automatique et de traitement d’image, I'lA offre
des possibilités de diagnostics plus rapides et plus précis, ainsi qu'une

personnalisation accrue des traitements.

Ainsi, cette these se propose d'explorer les différents moyens par
lesquels I'lA peut optimiser le workflow orthodontique. L’objectif est de
démontrer comment ces technologies peuvent améliorer non
seulement la qualité des soins, mais aussi I'organisation du travail
au sein des cabinets orthodontiques. A travers cette étude, nous
analyserons les applications actuelles et futures de I'lA dans la
pratique orthodontique, en mettant I'accent sur I'optimisation des
étapes de diagnostic, de planification et de suivi du traitement,



tout en prenant en compte les défis techniques, éthiques et

humains associés a cette transformation numérique.



1 LINTELLIGENCE ARTIFICIELLE (IA) DANS LE MONDE DE LA
SANTE ET DE L’'ORTHODONTIE

1.1 Introduction a ’'intelligence artificielle

1.1.1 Définition
1.1.1.1 L’intelligence artificielle

L’intelligence artificielle (IA) est communément définie comme « une capacité
d’'un systeme a interpréter correctement des données externes, d’apprendre de
ces dernieres, et d’utiliser ces apprentissages pour réaliser certains objectifs
avec une adaptation flexible » [2]. C’est un sous-domaine de I'informatique qui
fait référence a la capacité d'une machine a imiter les fonctions cognitives de

I'intelligence humaine [3].

Selon le groupe d’experts sur I'lA de 'OCDE (Organisation de Coopération et
Développement Economiques), « un systeme d’intelligence artificielle (ou
systeme d’IA) est un systeme automatisé qui, pour un ensemble donné d’objectifs
définis par 'homme, est en mesure d’établir des prévisions, de formuler des
recommandations, ou de prendre des décisions influant sur des environnements

réels ou virtuels » [4].
Ainsi, le monde de I'lA peut étre divisé en 3 catégories distinctes :

'intelligence artificielle restreinte (ANI : Artificial Narrow Intelligence) ;
- lintelligence artificielle générale (AGI : Artificial General Intelligence) ;

- la super intelligence artificielle (ASI : Artificial Super Intelligence)[5].

1.1.1.2 L’intelligence artificielle restreinte

L’intelligence artificielle restreinte (ANI : Artificial Narrow Intelligence), aussi
appelée I'lA faible ou étroite, se concentre principalement sur des taches
spécifiques, avec un champ de capacités restreintes. Ceci étant dit, ces
systémes fonctionnent donc uniquement selon les limites prédéfinies pour
lesquelles ils ont été programmés. On peut citer par exemple des assistants
vocaux comme Siri® (Apple) ou Alexa® (Amazon), ils peuvent répondre a des

questions simples, jouer de la musique, mais ne peuvent accomplir d’autres



taches en dehors de leur programmation. Cette IA n’est donc pas consciente,
sensible ou motivée par des émotions comme les humains [6]. Il s’agit de I'état

de la majorité des systémes actuels.

1.1.1.3 L’intelligence artificielle générale

L’intelligence artificielle générale (AGI: Artificial General Intelligence)
représente la capacité d'une machine a réaliser les mémes taches
intellectuelles qu’un étre humain. Elle est définie comme « une machine ayant
la possibilité de comprendre ou apprendre toutes sortes de taches intellectuelles
qu’'un humain pourrait faire comme synthétiser pléthore d’apprentissages
cognitifs, hiérarchiser, mémoriser, résoudre, anticiper des problémes
complexes, de développer des concepts et de faire preuve de créativité » [4].
Bien que des concepts et recherches existent sur I'lA générale, aucun systéme

aujourd’hui ne posséde encore cette capacité de polyvalence [7].

1.1.1.4 La super intelligence artificielle

La super intelligence artificielle (ASI: Artificial Super Intelligence) est
purement théorique, voire hypothétique, et releve actuellement de la science-
fiction. Ce serait donc une technologie qui pourrait égaler voire dépasser I'esprit
humain dans tous les domaines possibles et imaginables. Non seulement ces
technologies IA seraient capables d’exécuter des taches mais aussi de ressentir
des émotions, voire nouer des relations sociales similaires a celles d’étres
humains. Fondamentalement, la super intelligence artificielle serait également
capable d’accroitre son intelligence de maniére exponentielle au fil du temps.

Cette technologie reste purement spéculative, et est loin de voir le jour [8].

1.1.2 Fonctionnement et mécanismes de [Iintelligence

artificielle

Afin de mieux comprendre les apports potentiels de I'intelligence artificielle dans
le domaine de la santé et de 'orthodontie, il est essentiel de s’intéresser a ses
mécanismes fondamentaux. Cette section présente les principes de
fonctionnement de I'lA, en mettant I'accent sur les concepts clés tels que le
« machine learning » (apprentissage automatique), le « deep learning »

(apprentissage profond), et les algorithmes qui en constituent la base (figure 1).
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Algarithme modifisble
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Figure 1: intelligence artificielle, machine learning et deep learning [4]
1.1.2.1 Machine learning

Le machine learning (ML), ou apprentissage automatique conceptualisé par
Arthur Samuel en 1952, est une branche de I'lA dont sont équipés les
ordinateurs, leur octroyant la capacité d’analyser les données de maniére
proactive. Si I'lA était une personne, le machine learning serait le cerveau de
celle-ci [9]. Il s’appuie sur un algorithme qui adapte lui-méme le systéme a partir
des retours faits par 'humain qui lui indique ses erreurs selon des données
structurées (catégorisées ou labelisées par un observateur) [4]. Si
précédemment nous avons classé I'lA comme « restreinte » ou « générale »
selon sa capacité de résolution de probléemes, d’une perspective dite
« algorithmique », il faut distinguer le ML de «/lintelligence artificielle
symbolique ». La base de I'lA symbolique est de concevoir des algorithmes dont
le fonctionnement est compréhensible par I'humain. Elle repose sur des
systémes experts, organisant les connaissances sous forme de régles explicites.
Cette approche reste utile lorsque les problémes sont simples, bien définis, ou
lorsqu’une explication claire est nécessaire, mais elle montre ses limites dés que
les situations deviennent trop complexes ou nécessitent une grande puissance

de calcul. C’est exactement le cas dans le secteur de la santé, ou les probléemes
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sont souvent complexes, mal compris et impliquent de multiples variables
explicatives, ce qui rend la construction d'un modéle basé sur des régles
extrémement difficile, voire totalement impossible [10]. Véritable colonne
vertébrale de I'lA, la naissance du ML résulte de la confluence de plusieurs
disciplines, dont les statistiques, les théories probabilistes, les théories
d’approximation et des algorithmes complexes. En dentisterie et dans la
sphére médicale, c’est 'application de I'lA la plus communément employée [11].
Les relations entre les variables intrinséques peuvent étre déduites sur la base
d’expériences d’apprentissages, comme un détective reconstituerait une enquéte
a partir d’élements connus. Toujours dans cet exemple, le niveau d’un détective
repose sur l'accumulation des connaissances de base ainsi que sur celles
acquises avec l'expérience. Ce dernier sera alors apte a participer a des
enquétes seulement aprés avoir recu un entrainement adapté et passer des
examens. De la méme maniére, les algorithmes de ML regoivent beaucoup de
données avec des réponses connues, et la formule d’opération résultante peut
étre construite de maniére a résoudre des problémes spécifiques. Ce
processus est appelé « phase d’apprentissage ». Le ML agit de facon
automatique et souvent opaque, contrairement aux fonctions linéaires classiques
dont le fonctionnement reste directement observable. Aprés la phase
d’entrainement, 'algorithme est testé avec des ensembles de données externes
pendant la phase dite de « validation », les résultats découlant de cette phase

permettant d’objectiver I'efficacité et la précision du modeéle en question.
Les algorithmes les plus courants de ML sont :

e les réseaux neuronaux artificiels (RNA) (ANN : Artificial Neural
Network) ;

e les arbres de décision (DT : decision tree) ;

¢ les bayésiens naifs (Naive Bayesian Classifier) ;

¢ les machines a vecteur de support (SVM : support vector machine) ;

e les random forests ;

¢ |es algorithmes d’Expectation-Maximization

En se basant sur les diverses techniques d’apprentissage, le ML peut étre
divisé en 4 catégories (figure 2) :
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Figure 2: classification du machine learning [12]

1.1.2.1.1 Machine learning supervisé

Le ML supervisé consiste a utiliser un jeu de données dont les valeurs finales
sont connues (des données étiquetées), et la précision de ces modéles est
progressivement optimisée via un « feedback » (retour d’informations) lié a
I'écart entre la prédiction et la vérité observée de ces données étiquetées. Par
exemple, en gastro-entérologie, pour construire un modéle servant a classer le
cancer gastrique par rapport a des tissus sains, les résultats des diagnostics
contenus dans les ensembles de données internes doivent étre étiquetés. Le

ML supervisé a pour objectif de résoudre 2 taches principales :

1) la classification, comme I'analyse rapide de radios thoraciques ;

~



2) la régression, comme la prédiction du risque de récidive des patients atteints
de cancer en fonction de données cliniques. Ces 2 taches reposent sur
I'exploration de régles potentielles entre les variables. Parmi les algorithmes de

ML les plus couramment employés, on retrouve :

e larégression logistique (LR : logistic regression) ;

¢ lesréseaux de neurones arétropropagation (BPNNs : backpropagation
neural network) ;

e [lalgorithme du « k-voisin le plus proche » (FKNN : fuzzy-k nearest

neighbour).
1.1.2.1.2 Machine learning non supervisé

Le ML non supervisé fait référence a un ensemble de données d’apprentissages
non étiquetées. Contrairement a I'apprentissage supervisé, cette approche est
utilisée pour analyser des données non organisées ou non structurées, afin
d’en extraire des motifs cachés ou des structures sous-jacentes. Le
clustering (regroupement) est l'illustration de ce ML non supervisé et peut aider
a découvrir des modéles et des groupes innés basés sur des données
d’exploration. Prenons I'exemple du séquengage de nouvelle génération, ou
des centaines de milliers de niveaux d’expression des génes sont répertoriés.
Ces génes seront regroupés en fonction des similitudes d’expression et ce
processus ne nécessite pas de données préétiquetées. De plus, le ML non
supervisé peut étre utilisé pour grouper et étiqueter des jeux de données pour de

futurs algorithmes supervisés [9].
1.1.2.1.3 Machine learning semi-supervisé

Le machine learning semi-supervisé agit comme un assistant dans la
reconnaissance de schémas complexes. Il s’appuie a la fois sur des méthodes
supervisées et non supervisées, ce qui permet d’exploiter a la fois des données
étiquetées et non étiquetées, en combinant les avantages des deux approches.
La composante non supervisée permet donc de réduire le besoin en
étiquetage manuel, souvent colteux en temps et en ressources humaines. De
son cbté, la composante supervisée garantit une certaine précision et une

cohérence des prédictions dans les résultats obtenus. En orthodontie, cela
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pourrait s’avérer utile pour l'analyse automatique de grandes bases de
téléradiographies. Parmi les méthodes couramment utilisées en apprentissage

semi-supervisé, on retrouve :

¢ le self-training (apprentissage autonome)
¢ le transductive learning (apprentissage transductif)

e les SVM transductifs (transductive support vector machine) [9].
1.1.2.1.4 Apprentissage renforcé

L’apprentissage renforcé ressemble au processus psychologique de
'acquisition des comportements, a la maniére d’'un dressage animalier.
Aucune donnée prédéfinie n'est requise. Les algorithmes sont petit a petit
alimentés par des signaux dans chaque couche et regoivent des
« récompenses » ou des « sanctions » directement aprés évaluation des
erreurs entre les valeurs vraies et les valeurs de sortie. L'efficacité des
algorithmes peut étre ajustée durant I'apprentissage, et la régle d’or de ce type
d’apprentissage est de maximiser les récompenses et minimiser les
sanctions. La maniére d’obtenir un équilibre optimal et une allocation fiable
reste le plus grand challenge pour les chercheurs. De nos jours, les ordinateurs
sont capables de résoudre de maniére indépendante des problémes complexes

basés sur I'apprentissage renforcé, comme le robot AlphaGo [9].

1.1.2.2 Deep learning

Le deep learning (ou « apprentissage profond ») est une forme spécifique et
plus évoluée du machine learning car il utilise des données non structurées.
Contrairement au machine learning qui utilise un algorithme « a priori », dans le
deep learning, ce sont les données qui guident le fonctionnement de I'algorithme.
C’est un systeme d’apprentissage autonome qui, a partir des données
discriminantes analysées et des erreurs observées, ajuste en permanence
son modéle mathématique. S’inspirant du cerveau humain, le deep learning
repose sur un « réseau de neurones » dit artificiel, composé de plusieurs

couches [4].



1.1.2.2.1 Les réseaux neuronaux artificiels

Le concept des réseaux neuronaux artificiels (RNA) a vu le jour pour la

premiere fois en 1943. Depuis, leur développement est en constante évolution.

En 1980, leurs progres fulgurants ont contribué a une révolution moderne. Le

design des RNA s’appuie sur celui des réseaux neuronaux du cerveau humain.

Un RNA est (premiérement) composé de plusieurs neurones au travers duquel

passe le flux de données (donc le signal) pour étre traité. Les neurones des

différentes couches ont leurs propres taches a résoudre, ce qui peut étre

comparé a une chaine de production. La décomposition de ces taches pour

I'analyse des données permet la capacité de trouver la solution optimale le plus

rapidement possible (figure 3).

of

Single-layer Two-layer Complex
Neral Network Neral Network Neral Network
K . 3
—_— i 3 —l 3 3
] 2 3
Radial basis function
The concept of ANN The frame of ANN
P i : Neural Network Deep neural network
W.s.McCulloch K.Fukushima J.Moody
: g G.Hinton
W.pitts C.Darken
1957 1985 1998 2016
1943 1980 1988 2006
Perceptron BPNN The reakth rough of AlphaGo defeated go
FRosenbiall D.Rumelhart CNN leNet5 grandmasters
J.McClelland Y.LeCun DeepMind Corporation

Figure 3: schéma de divers réseaux neuronaux ; chronologie de développement [9]

La structure d’'un RNA peut étre divisée en 3 parties (figure 4) :

1) Les couches d’entrée (input layers). Celles-ci sont responsables de

recevoir les signaux de certains ensembles de données et servent

« d’'yeux » au réseau voyant I’environnement externe.
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2)

Les couches cachées (hidden layers). Elles sont prépondérantes et
dépendent des associations entre les données d’entrée et de sortie. Les
données brutes provenant des couches d’entrées seront traitées par les
neurones. Le nombre de couches cachées est toujours supérieur ou égal
a 1. Les missions des RNA peuvent étre subtilement décomposées et
réparties sur plusieurs couches. Les modéles multicouches permettent
I'efficacité du traitement des données. Les neurones dans ces couches
ont plusieurs connexions en série basées sur des séquences prédéfinies

plutdét que des connexions dite « paralléles ».

Les couches de sortie (output layers) prennent la décision finale et

émettent le résultat.

Vi v2 va IT-Posterior IT-Anterior

Figure 4: illustration de réseau neuronal d'un cerveau humain [13]

Les termes communs décrivant le mieux les formes ainsi que les capacités des

réseaux neuronaux sont listées ci-dessous (tableau 1):

la profondeur (depth) désigne I'efficacité du réseau de par son nombre
de couches. Un RNA simple est monocouche, avec une couche d’entrée,
une seule couche cachée et une couche de sortie. Ce type est limité a des
problémes binaires basés sur un seul facteur, il a ainsi une capacité trés
limitée. Augmenter la profondeur du RNA peut drastiqguement augmenter
leur capacité a ajuster des caractéristiques complexes. Certains
chercheurs commencent a développer des RNA multicouches. En 2016,
une étude a reporté la création d’'un RNA de plus de 1000 couches [14].
En contrepartie, un trop grand nombre de couches peut entrainer une

instabilité de tout le systéme et une perte des capacités d’apprentissage.
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Chaque couche a une mission bien définie si le volume de I'ensemble des
données ainsi que la profondeur sont déterminés ;

'ampleur (width) comparable aux nombres de travailleurs dans une
chaine de production. Des travailleurs adéquats amélioreront la qualité
des traitements des taches, la ou une redondance de réalisation de ces
derniéres pourraient conduire a des effets négatifs. Un RNA de large
ampleur augmente I'accés a différentes composantes des données, la ou
une ampleur plus réduite conduit a une efficacité moindre pour extraire les
données ainsi qu’une surchauffe du systéme ;

la taille (size) décrit la résultante de la profondeur et de 'ampleur, c’est un
indicateur important quand il s’agit d’évaluer la capacité d’'un RNA ;

la structure représente 'agencement des couches et des neurones ;

la capacité quant a elle, se définit comme ce que le modéle a appris de la

réalité grace aux données et comment il les utilise pour accomplir des

taches.
Tableau 1 :termes décrivant les RNA [9]
Term of ANN Specific meaning
Size Number of neurons in the whole model
Width Number of neurons in the one layer
Depth Number of layers
Framework Arrangement methods of layers and neurons
Capability The reflection contents of reality by the specific model

De plus, les RNA peuvent étre divisés en 2 grandes catégories basées sur la

direction du flux des divers signaux entre les couches cachées (tableau 2).

Réseaux a propagation avant (feedforward neural network, FNN). Le
flux de données est unidirectionnel, des couches d’entrée vers les
couches de sortie, sans rétroaction ni connexion entre neurones de la
méme couche. En termes de systéme d’apprentissage, le FNN est adapté
pour la reprogrammation et peut résoudre des problémes non-linéaires

comme par exemple la relation entre des valeurs dentaires (overjet,
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overbite) ; ou cranio-faciales et le besoin de traitement. C’est un probléme
non linéaire car les relations entre ces valeurs et les décisions sont
complexes et interdépendantes. Un petit changement d’angle
mandibulaire peut étre anodin pour un patient, mais déterminant pour un
autre, en fonction d’autres parametres (croissance, occlusion, etc.).

Réseaux a rétroaction (feedback neural network). Dans ces réseaux, un
neurone peut transmettre ses données de sortie aux autres neurones
dans la méme couche ou des couches supérieures. Les algorithmes
seront simultanément ajustés par les signaux émis par les neurones,
basés sur un ensemble de données préalablement acquis. Le calibrage
répété contribue a I'excellente capacité et précision du réseau. Un réseau
neuronal a rétroaction est typiquement utilisé pour I’analyse d’image,
diagnostic et la prédiction des résultats comme prédire I'évolution
future d’'un parameétre céphalométrique comme ’ANB avec des données

collectées a différents moments pour estimer la probabilité d'une

malocclusion a venir, le besoin d’orthopédie...

Category Feedforward neural network Feedback neural network

Signal direction Unidirectional Unidirectional / bidirectional

Operation time Short Long

Feedback by output No Yes

signal

Structural complexity Simple Complicated

Memory time Short-term or none Long-term

Applied ranges in Wide Limited

medicine

Application Perceptron network, back propagation network, radial basis Recurrent neural network, Hopfieid network, Boltzmann

function network

machine

Tableau 2 : comparaison entre réseau neuronal "avant” et "arriére" [9]

Les principes du traitement des données dans les neurones peuvent étre définis

comme des fonctions d’activation, et ressemblent aux principes du « tout-ou-

rien » des neurones du cerveau. Ces fonctions sont de 3 types :

e RelLU (Rectified Linear Unit) ;

e Sigmoide ;

e Tanh (Fonction tangente hyperbolique).
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Les fonctions linéaires sont exclues des fonctions d’activation car plusieurs
superpositions de fonctions linéaires peuvent étre regroupées en une seule
fonction. Plusieurs études ont démontré que la capacité de cartographie non-
linéaire des RNA compense justement les limites des analyses linéaires. De plus,
chaque neurone peut transmettre simultanément son signal a plusieurs neurones
de la couche suivante (un vers plusieurs) ce qui garantit [l'efficacité
d’apprentissage du réseau. Une couche de neurone peut en méme temps,
envoyer des signaux a plus d’un neurone. Aussi, il est important de noter que le
flux de signaux n’est pas réparti également a chaque neurone dans la prochaine
couche. Cette inégalité fait en sorte que le réseau puisse s’adapter a
'environnement externe. Avant le calcul des fonctions d’activation, les données
seront ajustées par des « facteurs de poids », chacun d’entre eux ayant une
relation spécifique avec un neurone en particulier. Les facteurs de poids servent
de régulateurs pour le flux de données. De plus grands facteurs de poids ont une
plus grande influence sur les résultats de sortie. A I'inverse, attribuer un facteur
de poids égal a 0 peut annuler les fonctions du neurone correspondant. Il existe
de nombreuses catégories de réseaux neuronaux artificiels (RNA) qui sont
utilisés en médecine classique et clinique. Chaque réseau contient des
algorithmes qui présentent chacun leurs avantages et inconvénients par rapport
aux autres. La compréhension de ces derniers permet de les assigner a la
situation adéquate. Ci-aprés, une bréve introduction des méthodes des RNA les

plus communément utilisés.

1.1.2.2.1.1 Les réseaux neuronaux convolutionnels
Les réseaux neuronaux convolutionnels (RNC) (CNN : Convolutional Neural
Networks) sont les réseaux neuronaux les plus populaires de nos jours en
raison de leurs couches convolutionnelles et de leurs couches de « pooling »
(regroupement). La convolution et le regroupement sont des notions
complexes en informatique. Briévement, les couches convolutionnelles
peuvent extraire des caractéristiques depuis une base de données parce que
les neurones de cette couche sont responsables de collecter et d’analyser
I'information présente dans des zones spécifiques. Ces neurones peuvent étre
comparés a celles du cortex visuel par exemple qui filtre les informations de

I'environnement externe. Les données sont ensuite envoyées aux couches de
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regroupement aprés convolution, ou les caractéristiques des données sont
filtrées et compressées. Les couches de regroupement permettent de réduire
le bruit de fond, au prix d’une perte partielle de données. Apres, les données
seront traitées dans les réseaux neuronaux classiques [9]. Ces couches en
question permettent donc a tous les neurones d’étre interconnectés. Ce type de

réseaux est trés performant pour le traitement d’image [5].
Prenons I'exemple d’une photo prise avec un smartphone :

e la premiére couche de neurones identifiera la luminosité des pixels ;

¢ la seconde se chargera d’étudier les liens entre ces luminosités ;

e |a troisiéme déterminera les contours ;

e la quatrieme rendra possible l'identification des structures spécifiques (les
yeux, les oreilles, etc.) ;

e puis d’autres algorithmes qui nous permettront de déterminer si un

animal est présent sur I'image.

Le principe général des RNC, dans cet exemple, est que chaque neurone de
chaque couche intermédiaire est exposé seulement a une parcelle
particuliére : une petite partie de I'image. Ces couches entremélées serviront a

traiter I’entiéreté de I'image [5].

Le nombre de couches des RNC est relativement variable. La précision et la
performance sont toutefois restreintes dans les réseaux dont les structures
sont superficielles. La majorité des RNC reste des réseaux dits « profonds ».
lls sont appliqués dans de nombreux domaines tels que la classification
d’images, la reconnaissance d’éléments et la compréhension du langage
naturel. Ces applications nécessitent un apprentissage provenant de beaucoup
de données ainsi que de la capacité a généraliser des résultats. Par ailleurs,
la reconnaissance précise d’'images médicales est la principale difficulté des
RNC, qui peut étre contournée en réalisant des RNC « faits mains » ou non

supervisés.

1.1.2.2.1.2 Les « back-propagation neural network »
Le réseau neuronal a rétropropagation (Backpropagation Neural Network,

BPNN) est un type spécifique de réseau de neurones a propagation avant
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(feedforward Neural Network, FNN). Il est composé de plusieurs couches
(entrée, cachées, sortie) dans lesquelles les données circulent de maniére
unidirectionnelle, sans rétroaction interne entre les neurones. L'apprentissage
dans un BPNN se fait en deux étapes principales : la propagation avant, ou les
données sont transmises des couches d’entrée jusqu’a la sortie ; puis la
rétropropagation de I’erreur, qui n’est pas une rétroaction du réseau, mais un
algorithme d’apprentissage supervisé. Cette rétropropagation ajuste les
poids synaptiques en calculant I'erreur entre la sortie produite par le modeéle
et la sortie attendue, puis en redistribuant cette erreur en sens inverse a travers
les couches du réseau, afin de corriger les poids de maniére optimale. Grace a
sa capacité a apprendre des relations complexes entre les variables, sans
nécessiter une modeélisation mathématique explicite, le BPNN est largement
utilisé en médecine, notamment pour le diagnostic, la reconnaissance de

motifs et la prédiction de résultats cliniques, y compris en orthodontie.

1.1.2.2.1.3 Les réseaux neuronaux bayeésiens
La phase d'entrainement d’'un réseau neuronal artificiel (ANN) nécessite une
certaine quantité de données, et de petits ensembles de données d'entrainement
ont tendance a nuire a l'efficacité et a la praticabilité de la plupart des ANN.
Cependant, une taille d'échantillon suffisante n'est pas toujours disponible. Les
réseaux neuronaux bayésiens (BNN) (Bayesian Neural Network) ont été
congus pour de telles situations. Les BNN sont basés sur des facteurs de poids
qui décrivent des plages probabilistes soumises a une distribution de Gauss
au lieu d'étre des constantes. Les parameétres optimisés par rétropropagation
sont les moyennes et les variances des facteurs de poids, et peuvent
augmenter la confiance de chaque élément de données, renforcant ainsi la
robustesse de l'ensemble de données. Récemment, les BNN ont montré un
grand potentiel dans l'analyse des caractéristiques des images et la

construction de modeéles de maladies.

1.1.2.2.1.4 Les réseaux de neurones récurrents
Dans les réseaux neuronaux classiques, les données d'entrée sont généralement
considérées comme indépendantes et identiquement distribuées, ce qui

signifie que I'ordre ou la séquence des données n’a pas d’influence sur le
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traitement ou la sortie. Cependant, dans certains contextes, notamment en
imagerie meédicale, cette hypothése ne tient pas. Par exemple, une série
d’images issues d’'un scanner (CT) représente différentes coupes successives
d'une méme région anatomique. L’ordre des images est essentiel pour
reconstituer avec précision la forme, la taille ou I'évolution d’'une Iésion. Traiter
ces images comme des données indépendantes reviendrait a ignorer la structure
temporelle ou spatiale sous-jacente, et donc a perdre une information précieuse.
Les réseaux neuronaux récurrents (RNR) ont été congus pour surmonter cette
limitation. Contrairement aux réseaux classiques, les RNR integrent une
rétroaction interne : la sortie d’'une couche cachée a un instant donné dépend
non seulement des entrées actuelles, mais aussi de I'état précédent du réseau.
En d’autres termes, le réseau dispose d’'une mémoire de court terme, ce qui lui
permet de modéliser des dépendances séquentielles dans les données. Cette
architecture est particulierement adaptée a I'analyse de séries temporelles, de
séquences d’images, ou de données longitudinales, et a donc trouvé de

nombreuses applications en médecine et en orthodontie [9].
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L'intelligence artificielle trouve ses origines dans les travaux fondateurs d'Alan
Turing, notamment dans son article de 1950 "Computing Machinery and
Intelligence” [16]. Il y introduit le célebre test de Turing, aussi appelé jeu de
I'imitation, dans lequel une machine est considérée comme « pensante » si un
humain ne parvient pas a la distinguer d’'un autre humain au cours d’'un échange

de questions-réponses (figure 6).

ELIZA: What’s on your mind today? Please let
me know your opinion.

YOU: About family.

ELIZA: I see.

YOU: I think Sazae’s family is good.

ELIZA: What caused you to feel that way?
YOU: Because the family members believe in
themselves.

ELIZA: What other reasons might there be?
YOU: Well, I don’t know.

ELIZA: I"d like to know more about your opin-
ion.

YOU: I don’t like my family so much.

ELIZA: That is quite interesting.

YOU: Yeah.

ELIZA: I"d like to know more about your opin-
ion.

YOU: My family members aren’t friendly, so |
can’t talk with them.

ELIZA: | see.

YOU: Do you have family?

ELIZA: Why do you think that?

YOU: I don’t know who you are.

ELIZA: Why do you ask?

YOU: I'm sorry.

ELIZA: That’s okay. Please continue.

Figure 6: exemple d’un test de Turing [17]

Le terme "intelligence artificielle" (IA) a été formellement proposé en 1956 par
John McCarthy, lors de la conférence de Dartmouth, événement considéré
comme l'acte de naissance officiel du domaine [11]. Néanmoins, les travaux
précurseurs remontent a 1943 avec McCulloch et Pitts, qui proposérent un
modéle mathématique de neurone artificiel.

Aprés 20 ans d’engouement (1950-1970), les limites techniques des
ordinateurs et des algorithmes entrainent un ralentissement brutal du

financement. Ce premier “hiver de I’lA” est marqué, notamment au Royaume-
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Uni, par le rapport Lighthill (1973) qui critiquait séverement les résultats
obtenus. Aux Etats-Unis, les amendements Mansfield (1969 et 1973)
restreignaient les financements militaires aux seules recherches a applications

directes, excluant ainsi I'lA jugée peu utile a court terme.

Au début des années 1980, I'intérét renait avec I'apparition des systémes
experts, promus notamment par le Japon a travers le programme « Fifth
Generation ». Cette période voit également les bases du machine learning
moderne se consolider, notamment avec la généralisation de I'algorithme de
rétropropagation pour I'entrainement des réseaux de neurones. Malgré cet
essor, les attentes économiques sont largement dégues, menant a un second

hiver de I'lA a la fin des années 1980.

A partir des années 1990, I’amélioration des capacités de calcul permet 4 I'|A
de réaliser certains de ses objectifs historiques. Un tournant symbolique est

atteint en 1996, lorsque l'ordinateur Deep Blue, développé par IBM, bat le

champion du monde d’échecs Garry Kasparov (figure 7).

the rematc

Figure 7: Garry Kasparov vs Deep Blue, 10 février 1996 [18]

Dés les années 2000, les applications de I'lA s'étendent a des domaines variés
tels que la reconnaissance vocale, la robotique, ou encore la médecine. Le
véritable changement de paradigme a lieu au début des années 2010, avec

'essor du deep learning, facilit¢ par deux facteurs clés : la disponibilité de
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masses de données (big data) et la puissance croissante des processeurs

graphiques.

Des architectures telles que les réseaux convolutifs (RNC) ou les réseaux
récurrents (RNR), développées théoriqguement dans la précédente partie,
trouvent alors une application massive. En 2017, une nouvelle étape est franchie
avec AlphaGo, une IA développée par DeepMind, qui bat le champion du monde

de Go, un jeu considéré comme bien plus complexe que les échecs [2].

1.3 Application de l'intelligence artificielle dans la santé

Dans le domaine de la santé, I'lA a permis des avancées considérables,
notamment en matiére de diagnostic médical, de prédiction des maladies, de
gestion des soins et méme de personnalisation des traitements. Les
systémes d’IA analysent des masses de données médicales (imagerie,
antécédents médicaux...) plus connues sous le nom de « big data ». Le concept
de ces masses de données a gagné en popularité dans le domaine de la santé
sur ces derniéres années [19]. L’augmentation des pools de données ainsi
que leur complexité, associées a la puissance des super-ordinateurs ont
permis I'exploitation de ces derniéres afin d’optimiser la santé en général. Voici
donc plusieurs exemples non exhaustifs de [l'application de Tlintelligence

artificielle dans le domaine de la santé :

1.3.1 Imagerie médicale

Dans une revue de littérature exhaustive, Saba et al. [13] ont analysé 150 articles
relevant de I'apport du deep learning dans I'imagerie médicale. On y retrouve des
modeles de DL servant d’outil diagnostic pour des pathologies hépatiques telles
que la stéatose hépatique métabolique, de cancer de la prostate ou encore des
RNC dans la reconnaissance des tissus récupérables aprés Iésions causées par

un accident vasculaire cérébral ischémique aigu.

1.3.2 Dermatologie

Esteva et al. [20] ont développé un réseau neuronal convolutionnel afin de mettre
en évidence des cancers de la peau. Il a été entrainé a distinguer diverses

maladies en se basant sur un large pool d’images (129 450 couvrant 2 032
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maladies différentes). Ce dernier a été testé sur 2 cas critiques a classification
binaire : carcinome kératinocytaire vs kératoses bénignes et mélanome malin vs
naevi bénins. Dans les 2 cas, le RNC a obtenu une performance comparable a
celle de 21 dermatologues certifiés (sur des images cliniquement validées par

biopsie).

1.3.3 Neurologie

Lee et al. [21] ont étudié des cas d’AVC dans lesquels I'intelligence artificielle a
été utilisée afin d’établir des diagnostics précis ainsi que des pronostics tels que

les thrombolyses ou la prédiction des séquelles neurologiques.

1.3.4 Ophtalmologie

En ophtalmologie, des systémes basés sur le machine learning ont été employés
afin de diagnostiquer des glaucomes pouvant aboutir dans le pire des cas a une
perte irréversible de la vue, des dégénérescences maculaires liées a I'age, des
rétinopathies diabétiques etc. Ces applications ont été détaillées dans la revue

de littérature publiée par Hogarty et al. [22].

1.3.5 Oncologie

Bibault et al. [23], dans leur revue de littérature, ont développé les différentes
technologies d’lA appliquée a la radiothérapie, couvrant la collecte et la gestion
des données cliniques, thérapeutiques, en termes d’imagerie et de biologie
moléculaire en radiothérapie, pour construire un modele prédictif efficace mais

aussi de systeme d’aide de prise a la décision.

1.3.6 Pharmacologie

Singh et al. [12] soulignent aussi I'intérét de I'intelligence artificielle, au niveau de
la recherche pharmacologique. L'incrémentation de cette derniére dans les
méthodes de développement des médicaments a permis de surmonter les
principales difficultés (temps, colt, efficacité) rencontrées jusqu’a présent. De
plus, I'lA a joué un réle crucial dans le criblage des médicaments prédisant la

toxicité, la bio activité, les propriétés physico-chimiques...
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1.4 L’intelligence artificielle en odontologie

1.4.1 Odontologie

En dentisterie, I'|A commence a démontrer son potentiel. Par exemple, un RNC
utilisé par You et al. [24] en vue de détecter la plaque dentaire pour en améliorer
son contréle. Le modeéle IA a montré des résultats cliniquement comparables a
ceux d'un praticien spécialisé en odontologie pédiatrique. Par ailleurs,
Poedijiastoeti et al. [25] ont étudié I'application d’'un RNC, en faisant diagnostiquer
sur des orthopantomogrammes des Iésions orales, notamment des
améloblastomes et des tumeurs kératokystiques odontogénes. 83% des
diagnostics furent précis et I'efficacité de ce réseau par rapport aux 5 chirurgiens
oraux et maxillo-faciaux n’était pas statistiquement différents, en témoignent les

aires sous courbes, les sensibilités et spécificités.

1.4.2 Orthopédie dento-faciale

L’orthopédie dento-faciale est impactée par I'avénement de ces nouvelles
technologies comme le montrent plusieurs études [5,26—-30]. Ces derniéres
peuvent intervenir tout au long du workflow orthodontique que I'on se proposera

de développer dans la partie suivante.
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2 L’INTELLIGENCE ARTIFICIELLE AU SEIN DU WORKFLOW
ORTHODONTIQUE

A I'ére du numérique, un ensemble de quatre innovations majeures [31] est venu

transformer en profondeur la pratique de I'orthodontie :

e les progrés de I'imagerie ;

e l'avénement des empreintes 3D ;

e le développement des procédés de fabrication des appareils
orthodontiques (CFAO : « Conception et Fabrication Assistées par
Ordinateur ») ;

e l'essor de [lintelligence artificielle, en témoigne I'augmentation
exponentielle du nombre d’études portant sur le sujet au cours de ces 3

derniéres années [28].

Dans ce contexte, la notion de flux de travail (workflow) s'impose comme un
élément clé dans I'ensemble des procédures orthodontiques, qu’elles soient
cliniques, techniques, organisationnelles ou méme liées a la production de savoir
scientifique. Comme I'a souligné W. Edwards Deming : « Si vous ne pouvez pas
décrire ce que vous faites comme un processus, alors vous ne savez pas ce que
vous faites. » Cette citation met en évidence I'importance fondamentale d’'une
structuration rigoureuse des taches dans toute démarche professionnelle

complexe [32].

2.1 Concept du workflow

Historiquement, la genése du workflow peut étre reliée aux travaux de Frederick
Taylor et Henry Gantt, pionniers de I'organisation scientifique du travail, bien que
le terme workflow n’ait pas encore été formalisé a leur époque. Une des
premiéres mentions explicites du mot n’apparait qu’en 1921 dans une revue
d’'ingénierie ferroviaire. Ce n’est cependant qu’aprés la Seconde Guerre
mondiale que les travaux de W. Edwards Deming et Joseph M. Juran ont
profondément modifié les paradigmes de gestion de la qualité. Leurs
contributions ont permis I'émergence de méthodologies telles que le Total
Quality Management et le Six Sigma, fondées sur I'analyse quantitative des

performances et la standardisation des processus [32].
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Il convient de distinguer quelques notions clés :

¢ le workflow désigne la séquence ordonnée de taches nécessaires a la
réalisation d’un objectif donné ;

e |e processus correspond a une structure plus large, englobant non
seulement les taches mais aussi les données, les outils et le cadre de leur
exécution ;

¢ la checklist, enfin, est une forme simplifiée du workflow : suffisante pour
une tache donnée mais incompléte dans un contexte complexe comme
I'orthodontie, notamment car elle ne permet pas le suivi rétroactif des

étapes précédentes.

A titre d’exemple, la fabrication d’un plateau de collage indirect peut débuter par
un workflow relativement simple (sélection du type de collage et initiation de la
conception). En revanche, le processus complet impliquera également le choix
de la prescription orthodontique, la sélection du fabricant des brackets, du logiciel
de planification, du matériau d’'impression 3D et de l'imprimante elle-méme
(autant d’éléments qui interagissent de maniére dynamique pour garantir un
résultat optimal) [32]. Wilmes et al. [33], dans |la méme idée, ont d’ores et déja
conceptualisé des workflows dans I'utilisation d’ancrage osseux au niveau du

palais antérieur a des fins d’expansion en orthodontie/orthopédie.

Classiquement, il existe 5 grandes étapes dans le workflow orthodontique,

certains auteurs en décrivent parfois 4 [31] (figure 8) :

: Digital Imaging Solutions : Computer-Aided Manufacturing
* Intraoral scanning * Indirect bonding
+ Facial scanning + Appliances
+ CBCT scanning * Retainers

PATIENT DIAGNOSIS PLANNING TREATMENT  YFOLLOW-UP

./ /A

Figure 8: workflow orthodontique classique [34]

Patient/ Diagnostic/ Planification du traitement/ Délivrance du traitement/ Suivi.
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Dans cette thése, nous allons considérer la section « patient » comme la « 1¢®
consultation », ce qui va nous donner le plan suivant : 1" consultation =
diagnostic = planification du traitement = délivrance du traitement =

suivi du traitement.

2.2 Premiére consultation

La premiére consultation représente une étape déterminante du parcours
orthodontique. C’est a ce moment précis que se joue en grande partie la qualité
de la relation praticien-patient, mais aussi I'acceptation du traitement.
Aujourd’hui, les patients sont connectés, informés et influencés par les
technologies mobiles : ils attendent des services modernes, accessibles et
digitalisés dés le premier contact avec le praticien. L’orthodontie numérique vise
précisément a tirer parti de ces innovations technologiques, en particulier celles
favorisant la personnalisation du traitement et I'optimisation de I’expérience

patient.

Les données issues de la littérature montrent une préférence marquée pour les

outils numériques, quel que soit 'age des patients, notamment grace :

e aux empreintes numériques désormais considérées comme le nouveau
gold standard [35], plutét que les empreintes classiques [36], méme si leur
précision est comparable[37] ;

e aux aligneurs transparents personnalisés préférés aux appareils fixes
traditionnels [38,39] ;

e a la communication numérique avec leur praticien, permettant de

réduire les déplacements jugés inutiles pour les rendez-vous [40].

Katyal et Vaid ont mené en 2020 une étude pilote [41] évaluant une plateforme
de téléconsultation orthodontique semi-personnalisée, intégrant une 1A d’aide
au diagnostic. Sur plus de 350 consultations, les bénéfices suivants ont été

observés :

e taux d’acceptation du traitement plus élevé ;
e réduction du temps clinique et administratif ;

e meilleure compréhension du traitement par le patient ;
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e préparation plus efficace de I'’équipe soignante ;
e tri optimisé des cas non éligibles ;

¢ diminution potentielle des délais de prise en charge.

Au-dela de l'aspect technologique, I'enjeu est également éthique et médico-
légal : une communication initiale claire contribue a réduire l'insatisfaction et a
préserver la confiance [42]. L'IA contribue ici a renforcer la qualité de I'échange
patient-praticien, tout en posant les bases d’'un workflow orthodontique plus

fluide, structuré et prédictif.

2.3 Diagnostic

Le diagnostic orthodontique repose sur le recueil et 'analyse de plusieurs
éléments : I'anamnése (recueilli en général a la premiére consultation),
’lexamen clinique et les examens complémentaires repris par les
photographies (exo- et endo-buccales), les radiographies (orthopantomogramme
et téléradiographie de profil a minima), ainsi que les modéles d’étude (empreinte
3D ou physico-chimiques). Ces étapes peuvent s’avérer chronophages et
sujettes a des erreurs humaines. Afin de répondre a ces problématiques, I'lA
apparait comme un outil prometteur dans [l'automatisation des taches,
'amélioration de la précision des données et la réduction de la variabilité inter-

praticiens dans les interprétations de ces derniéres.

2.3.1 Tri des photos

Les photographies cliniques exo et endo-buccales (figure 9) permettent de
documenter I'état initial du patient et de formuler les premiéres hypothéses
diagnostiques [43]. Ryu et al. [44] ont évalué l'application des réseaux de
neurones convolutifs (RNC) pour le classement automatisé de photographies
orthodontiques. Leur modeéle, composé d’un RNC léger a quatre couches de
convolution pour les photos faciales et d’une seule couche pour les images intra-
orales (activation ReLU), a été entrainé sur 1 396 photos faciales et 2 152 photos
intra-orales, avec un ensemble de validation de 400 faciales et 500 images endo-
buccales) respectivement. Les résultats ont montré un taux de précision global
de 98 %, avec des performances maximales (100 %) pour les profils faciaux

latéraux et les vues endo-buccales maxillaires et mandibulaires. En comparaison

27



avec une étude antérieure de Li et al. [45], cette recherche présente plusieurs
avantages meéthodologiques : augmentation du jeu de données initiales,
standardisation des photographies et intégration d’une plus grande variété de
situations cliniques (appareillage, ancrages osseux...). En résumé, I'application
du deep learning au tri des photographies orthodontiques constitue une avancée
concrete vers la numérisation compléte du workflow facilitant la gestion des

dossiers numériques, réduisant les erreurs, et optimisant le temps clinique.

Figure 9: photos cliniques classiques (illustration personnelle).

2.3.2 Besoin en traitement

L’évaluation du besoin en traitement constitue une étape fondamentale du
diagnostic orthodontique. Elle permet de déterminer la sévérité de la
malocclusion, d’établir les priorités thérapeutiques, et d'orienter le plan de
traitement. L’Index of Orthodontic Treatment Need (IOTN) ou indice de besoin
en traitement orthodontique, décrit 31 rubriques, dont 24 concernent directement

I'analyse des positions dentaires [46].

Dans une étude menée en 2021, Talaat et al. [47] ont évalué la validité d’'un outil
d’intelligence artificielle (RNC) capable de détecter les principales anomalies
occlusales (encombrement, diastemes, surplomb augmenté, occlusion inversée,
infra et supraclusion) a partir de photographies cliniques standardisées. Les
résultats ont montré une forte concordance entre les évaluations de I'lA et celles
de praticiens expérimentés.
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Ces résultats suggerent que de tels systémes peuvent étre intégrés des I'amont
du diagnostic, en tant qu’outils de pré-tri ou de priorisation des cas, contribuant
a optimiser le temps clinique et a renforcer la pertinence du workflow

orthodontique.

2.3.3 Caractéristiques occlusales

L’IA est désormais capable d’évaluer automatiquement des caractéristiques

occlusales a partir d'images ou de modéles numériques.

En Chine, Nan et al. [48] ont utilisé une approche multimodale combinant des
téléradiographies et photographies de profil pour entrainer leur RNC a
déterminer les classes squelettiques |, Il et lll, confirmées par I'indice de WITS
(similaire a 'AoBo) chez des enfants de 11 ans en moyenne. Le modéle a atteint
une précision de 90,33 % pour les téléradiographies et 83,39 % pour les photos,

soulignant la polyvalence des supports exploitables.

Comme cité précédemment, Talaat et al. [47] ont obtenu une précision de 99 %
dans la détection automatique des principales anomalies occlusales endo-
buccales (encombrement, surplomb, infraclusion, etc.) a partir de photographies
cliniques standardisées, confirmant la fiabilité de I'l|A dans un contexte purement

visuel.

D’autres équipes ont élargi le champ d’application. Ali et al. [49] ont appliqué un
RNA pour prédire automatiquement les dimensions mésio-distales des dents
permanentes a partir de photographies intra-orales. Le modéle, entrainé sur une
population irakienne, a montré une corrélation élevée (r = 0,91) entre les
dimensions prédites et les mesures réelles. Cette méthode permet, par exemple,
lors de la consultation d’'un enfant en denture mixte (8-10 ans), d’anticiper la taille
des futures dents permanentes a partir des dimensions des dents déja présentes
en bouche. L’intérét clinique réside notamment dans I'évaluation précoce de
'espace disponible, utile en orthodontie interceptive et dans la planification du

traitement.

Enfin, Budiman et al. [50] en Indonésie, ont développé un RNA capable de prédire

la forme de I’arcade dentaire (parabolique, carrée ou ogivale) a partir de
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moulages numerisés en 2D, avec une précision de 76,3 %. Ce type d’analyse
présente un intérét clinique particulier dans le cadre de la stabilité post-

traitement, ou la forme de I'arcade joue un réle déterminant [51].

En somme, I'lA appliquée a I'analyse des caractéristiques occlusales permet de
fiabiliser le diagnostic, d’anticiper les besoins cliniques et de standardiser
I'évaluation initiale, tout en s’adaptant a divers types de données cliniques

(photos, radiographies, modéles).

2.3.4 Détection de points anatomiques
L’lA, plus particulierement les RNC, permet aujourd’hui une détection
automatique et précise des points anatomiques sur divers types de supports :

2.3.4.1 Téléradiographie de profil

King et al. [52] ont développé le modéle CephaX, basé sur un RNC dérivé de
YOLOV3, atteignant une précision de 86,1 % pour une erreur inférieure a 2 mm,
et 94,9 % a 3 mm, surpassant les modéles antérieurs en réduisant I'erreur
moyenne de 0,9 mm et en améliorant la régularité des mesures (écart-type réduit
de 1,20 a 0,93 mm).

Yao et al. [53] ont atteint un taux de détection (SDR : successful detection rate)

de 97,3 % pour 37 points céphalométriques en seulement 3 secondes.

Yu et al. [54] ont utilisé un RNC pour classer la morphologie squelettique avec

une précision de 90 % (figure 10).
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Figure 10: exemple de tracé automatisé d’une téléradiographie de profil [65]

2.3.4.2 Téléradiographie de face

Gil et al. [56] ont appliqué un RNC en cascade pour identifier 16 repéeres sur des
téléradiographies de face, atteignant un taux de précision de 83,3 %. Cette
performance est particulierement notable dans la mesure ou I'analyse des clichés

de face est souvent fastidieuse en raison de la superposition des structures.

2.3.4.3 Imagerie 3D

Dot et al. [57] ont rapporté un taux de détection de 90,4 % avec une erreur

moyenne de 1,0 mm pour 33 points (21 squelettiques, 12 dentaires).

Kim et al. [58] ont utilisé la technique de « projection d’intensité maximale »
(Maximum Intensity Projection, MIP) pour extraire la téléradiographie de profil
a partir de 'examen 3D avec un taux de détection atteignant 87,13% a 2 mm

d’erreur.

Dans un second travail, la méme équipe de recherche [59] a tenté d’extraire la
téléradiographie de face a partir du CBCT affichant un taux de détection de 60,88
% a 2 mm, révélant les défis techniques laborieux sur ce type de projection.
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2.3.4.4 Empreintes numériques et photographies

Croquet et al. [60] ont évalué la détection automatique de points anatomiques au
niveau du palais sur des empreintes numériques : 2 points bilatéraux canins
(gauche/droite) et molaire (gauche/droite) + 3 repéres médians : inter-molaire
(MM), niveau inter-canin (MC), papille incisive (IP). lls ont observé une précision
de 68 % a 93 % selon le point (IP : 93 %, MM : 68 %) dans une marge d’erreur

de 2 mm.

Rao et al. [61] grace a un algorithme de machine learning, ont identifie des
points faciaux sur des photographies exo-buccales 2D avec 97,7% des points
détectés dans une erreur inférieure a 5mm, avec une vitesse d’exécution de
0,00023 ms.

2.3.5 Evaluation de la maturation vertébrale cervicale (CVM)

La détermination du moment optimal d'intervention en orthodontie dépend en
grande partie de [lidentification du pic de croissance pubertaire,
particulierement dans les cas de dysmorphoses squelettiques. La méthode de
référence est I'analyse des os du poignet (Hand-Wrist Maturation — HWM)
initiée par Lamparski. Cependant, elle implique une irradiation supplémentaire.
Pour limiter ces contraintes, la méthode CVM (Cervical Vertebral Maturation),
introduite par Baccetti et al. [62], s’est progressivement imposée. Elle repose sur
'analyse des modifications morphologiques des vertébres cervicales C2 a C4
visibles sur la téléradiographie de profil, sans recours a des clichés
supplémentaires. Plusieurs études ont confirmé une corrélation significative entre
les stades de maturation déterminés par la méthode de Baccetti et ceux obtenus
avec la HWM, validant ainsi la CVM comme une alternative fiable et moins

invasive [63].

L’IA renforce encore cette approche en automatisant la classification des stades
de croissance avec une grande précision. Seo et al. [64] ont utilisé six modeles
de deep learning capables de classer les stades de maturation CVM en moins
de 0,1 seconde/ image, avec une précision supérieure a 90 %. Grace a l'outil

Grad-CAM, ils ont pu vérifier que les modéles focalisaient bien sur les vertebres
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cervicales, augmentant ainsi la confiance clinique dans leur interprétation (figure
11).

Khazaei et al. [65] ont entrainé un RNC sur un large ensemble de données (1846
images pour I'entrainement, 449 pour le test) et ont évalué deux scénarios de

classification :

e scénario a 3 classes : pré-pic (CS1-CS2), pic (CS3—CS4), post-pic
(CS5-CS6) — 82 % de précision ;

e scénario a 2 classes : croissance active (CS1-CS3) vs post-croissance
(CS4-CS6) — 93 % de précision.

Ces résultats démontrent que I'lA, en particulier via les RNC, permet une
évaluation rapide, reproductible et fiable de la maturation squelettique,

comparable aux méthodes classiques.

(@CS 1 (b)CS2 () CS 3

(d) cs4 (e)CS 5  (HCS6

Figure 11: illustration du Grad-CAM sur divers stades de maturations cervicales. Le rouge représente une

grande attention, le bleu une petite [66].

33



2.3.6 Voies aéro-digestives supérieures (VADS)

En orthodontie, I'aspect fonctionnel revét une importance particuliere,
notamment dans le cadre de troubles tels que le syndrome d’apnées-
hypopnées obstructives du sommeil (SAHOS) ou I'hypertrophie des
amygdales. Ces pathologies sont souvent associées a des anomalies cranio-
faciales comme une étroitesse maxillaire ou un rétrognathisme mandibulaire.
Une corrélation significative a également été rapportée entre une résistance
nasale élevée (difficulté au passage de lair) et certaines caractéristiques
occlusales : surplomb augmenté, béance antérieure et encombrement maxillaire
[67].

Dans ce contexte, des approches fondées sur lintelligence artificielle ont été
développées pour évaluer l'obstruction des voies aériennes supérieures.
Jeong et al. [68] ont congu un RNC capable de détecter ces obstructions,
obtenant un score F1 de 0,88. Ce score combine la précision (capacité a éviter
les faux positifs) et le rappel (capacité a détecter tous les cas positifs) ; un score

proche de 1 indiquant une excellente performance.

D’autres études [69,70] ont confirmé ces résultats en appliquant des méthodes
d’'lA a I'analyse de CBCT pour I'évaluation des voies aériennes supérieures,

offrant ainsi des outils automatisés fiables pour le diagnostic fonctionnel.
2.3.7 Comptes rendus médicaux
Il existe des aides pour la prise de notes et I'édition automatisée de comptes
rendus médicaux telle que I'entreprise francgaise (Nabla®) par exemple [71].
2.3.8 Gestion de matériel

Certaines entreprises (comme ClinicPilot® par exemple) ont mis au point des
logiciels permettant la gestion des stocks de matériel, la comparabilité des prix,
la tracabilité et d’autres éléments paracliniques, une sorte de « secrétariat »

assisté par 1A [72].
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2.4 Planification du traitement

La planification du traitement orthodontique débute par I'élaboration d’une
stratégie thérapeutique globale, étape déterminante du workflow clinique. Elle
vise a définir la solution la plus appropriée en fonction du diagnostic, des
attentes du patient et des contraintes anatomiques et fonctionnelles. L’IA
intervient de plus en plus comme un outil d’aide a la décision, optimisant la

précision et I'efficacité de cette phase critique.

2.4.1 Planification générale

Prasad et al. [73] ont proposé quatre modéles de planification fondés sur
I'apprentissage automatique, intégrant 33 variables cliniques initiales et 11
variables résultantes : classe squelettique (Classe I, I, 1ll), nécessité
d'extractions (oui/non), et type de traitement (orthopédie/ compensation/
chirurgie). Leurs modéles ont atteint une précision moyenne de 84 %, certains
culminant a 93 %, démontrant ainsi la capacité des algorithmes a reproduire les

décisions cliniques d’experts.

Dans une autre étude, El-Dawlatly et al. [74] ont exploré la prise en charge d’une
problématique fréquente : la supraclusion (deep bite), définie comme un
recouvrement vertical excessif des incisives mandibulaires par les incisives
maxillaires. De par la variabilité inter-individuelle des dimensions dentaires, un
recouvrement est considéré comme physiologique lorsque 30 % ou 1/3 de la
couronne clinique des incisives mandibulaires sont recouvertes [75]. Leur modéle
prédictif, basé sur I'lA, proposait diverses stratégies thérapeutiques (ingression
antérieure, égression postérieure, nivellement de la courbe de Spee, etc. [76])
avec un taux d’accord de 94,4 % par rapport aux décisions cliniques réelles,
confirmant la pertinence de ces outils dans des situations spécifiques. Ces
approches pourraient ainsi accompagner le clinicien dans son processus

décisionnel.

D’autres chercheurs ont mis I'accent sur des aspects moins techniques, mais tout
aussi essentiels a la planification, comme I’expérience patient. Xu et al. [77] ont
ainsi développé un RNA pour anticiper la douleur, I'anxiété et I'impact sur la

qualité de vie lors d’un traitement par aligneurs (Invisalign®). Les taux de
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prédiction atteignaient respectivement 87,7 %, 93,4 % et 92,4 %, avec des aires
sous la courbe allant jusqu’a 0,99. Le nombre d’attaches linguales et de boutons
a été identifié comme facteur majeur de géne, permettant au praticien d’adapter

ses choix en amont.

Du c6té de la planification esthétique, Xing et al. [78] ont congu un modéle de
machine learning permettant de prédire la position finale des lévres en fonction
des mouvements dentaires planifiés, notamment I'avancée ou le recul des
incisives. Un outil clinique dérivé de ce modéle permet aujourd’hui d’évaluer

I'impact esthétique du traitement dés la phase de planification.

La précision du diagnostic initial joue également un réle central. Leite et al. [79]
ont utilisé des RNC pour détecter et segmenter automatiquement les dents
sur des radiographies panoramiques, avec une précision de 99,6 %, tout en
réduisant le temps de travail de 67 % par rapport a la segmentation manuelle.
Ces informations sont cruciales pour identifier les malpositions, les dents incluses

ou absentes, et affiner les décisions thérapeutiques.

Dans le méme registre, Alqathni et al. [80] ont développé un RNC spécialisé dans
la segmentation des dents appareillées sur des images CBCT, surmontant les
artefacts métalliques générés par les brackets. Leur modéle a obtenu une
précision de 99,9 %, avec un temps de traitement moyen de 13,7 secondes,

démontrant une efficacité compatible avec la pratique clinique.

Enfin, la surveillance des mouvements radiculaires, souvent difficile a
objectiver en temps réel, a été abordée par Hu et al. [81] via un modele
d’apprentissage profond. Leur approche innovante consistait a superposer la
modélisation des couronnes (issue de scans intra-oraux répétés) avec une
segmentation des racines a partir d’'un seul CBCT initial, créant ainsi des “racines
virtuelles”. Les écarts entre positions finales réelles et simulées étaient inférieurs
a 0,3 mm, ouvrant la voie a un contréle précis des mouvements dentaires dans

le respect de leur environnement parodontal en limitant les irradiations multiples.

En résumé, lintégration de I'lA dans la planification ne se limite pas a une

optimisation technique : elle améliore la précision orthodontique, favorise la
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personnalisation thérapeutique, anticipe I'expérience et améliore la prédictibilité

des résultats.

2.4.2 Besoin en extraction

Les extractions orthodontiques peuvent étre prescrites dans différents
contextes : créer de lI'espace, corriger une malocclusion, améliorer le profil,
préparer une chirurgie, etc. Cette décision, souvent délicate, repose sur
plusieurs paramétres: imagerie radiographique, analyse esthétique,
croissance... L’lA apparait ici comme un support précieux, capable d’analyser ces

données complexes et d’identifier des patterns prédictifs.

Deux études récentes illustrent le potentiel de ces approches. En 2018, Del Real
et al. [82] ont comparé plusieurs modéles d’apprentissage automatique pour
évaluer la nécessité d’extractions dentaires. En combinant des données issues
de modéles numériques et de radiographies, ils ont obtenu une précision allant
jusqu’a 93,9 % dans la distinction entre traitements avec ou sans extraction en
geénéral, démontrant la capacité des algorithmes a intégrer une multiplicité de

variables et a reproduire, voire surpasser, les décisions cliniques humaines.

Plus récemment, en 2023, Leavitt et al. [83] ont élargi la problématique en
s’intéressant a la détermination du schéma d’extraction le plus approprié.
Leur modéle de machine learning a atteint une précision élevée pour les schémas
les plus fréquents: extraction des premiéres prémolaires maxillaires et
mandibulaires (81,63 %), ou des seules premieres prémolaires maxillaires (72,22
%). Toutefois, les performances chutaient en dessous de 50 % pour des
configurations plus atypiques ou rares, soulignant les limites actuelles de ces
technologies lorsque les bases d’apprentissage manquent de diversité. Si I'lA
montre déja un potentiel élevé dans la décision d’extractions orthodontiques, son
efficacité dépend encore largement de la représentativité et de la richesse des

données utilisées pour son entrainement.

2.4.3 Traitement ortho-chirurgical

Planifier et exécuter un traitement ortho-chirurgical, lors de dysmorphoses
squelettiques ou lorsque les simples compensations dentoalvéolaires sont

insuffisantes pour atteindre les objectifs fixés, nécessite une coordination
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pluridisciplinaire fine entre orthodontistes et chirurgiens. La aussi, des études

ont investigué I'apport de I'lA :

Patcas et al. [84] ont évalué limpact de la chirurgie orthognathique sur
I’attractivité percue et I’age apparent d’'une population suisse, a I'aide d’un
RNC. Selon leurs résultats, 66,4 % des patients ont présenté une amélioration
de l'apparence générale, avec un rajeunissement moyen estimé a 0,93 an.
L’attractivité faciale a augmenté chez 74,7 % des patients, avec un gain moyen
de +1,22 points sur I'échelle utilisée. Les effets étaient particulierement marqués
aprés les chirurgies modifiant le profil facial, notamment les avancées
mandibulaires. Ce type d’évaluation, objectivée par I'lA, permet de réduire la
subjectivité inhérente aux critéres esthétiques, et s’avére utile tant pour la

planification que pour la communication avec le patient.

Sur le plan diagnostic, Chaiprasittikul et al. [85] ont utilisé des RNC et des RNA
pour déterminer la nécessité d’'une chirurgie orthognathique. Leurs modéles ont
atteint un taux d’accord de 96,3 % avec l'avis de spécialistes expérimentés,

confirmant le potentiel de I'l|A comme outil d’aide a la décision thérapeutique.

Sur le plan thérapeutique, Cheng et al. [86] ont développé le VSP Transformer,
un outil basé sur le deep learning, capable d’automatiser la planification
chirurgicale a partir de données céphalomeétriques 3D. Le systéme prédisait les
déplacements osseux nécessaires avec une erreur absolue moyenne de 1,3 mm,
jugée cliniquement acceptable. Outre sa précision, il se distingue par une bonne
interprétabilité et un potentiel élevé d’intégration clinique, permettant a la fois
un gain de temps et une amélioration de la qualité des soins comme de la

formation des praticiens.

Enfin, Tanikawa et Yamashiro [87] ont développé un modéle de deep learning
capable de prédire la morphologie faciale tridimensionnelle post-traitement
(orthodontique ou chirurgical). Leur étude, portant sur 137 patients, a révélé que
le systéme atteignait un taux de succés de 54 % (erreur < 1 mm) pour les cas
chirurgicaux, et de 98 % pour les cas orthodontiques avec extractions. Pour une
marge d’erreur inférieure @ 2 mm, le taux de réussite était de 100 %, ce qui est

largement acceptable en pratique clinique. Contrairement aux logiciels
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commerciaux traditionnels, souvent basés sur I'hypothése simpliste d’une
correspondance linéaire entre mouvements osseux et tissus mous, I'lA propose
une modélisation plus réaliste, intégrant des relations non linéaires
complexes, et offre ainsi une véritable valeur ajoutée dans la prédiction des

résultats esthétiques.

2.5 Délivrance du traitement

Comme mentionné précédemment (cf. section 2.1), I'’émergence des
technologies numériques, en particulier les systtmes CAO/FAO (Conception
et Fabrication Assistées par Ordinateur, en anglais CAD/CAM), a
profondément transformé la planification et la réalisation des traitements

orthodontiques.

Introduits initialement en dentisterie prothétique dés 1985 avec le systeme
CEREC (Dentsply Sirona, Charlotte, NC, USA), ces outils permettaient la
conception assistée par ordinateur de couronnes unitaires, puis de restaurations
plus complexes telles que les bridges. En orthodontie, leur application a débuté
en 1998 avec le développement des aligneurs transparents par la société
Invisalign®, marquant une rupture technologique majeure. Parallélement, la
personnalisation des bases de brackets (systéme Incognito®, Bad Essen,
Allemagne) et 'automatisation du pliage des fils orthodontiques a I'aide de robots
(Orametrix, Richardson, Texas, USA, dés 1999) ont illustré I'entrée progressive

de la spécialité dans I'’ére numérique [34].

Ces innovations ont ouvert la voie a l'intégration de l'intelligence artificielle dans
la phase active du traitement orthodontique. Aujourd’hui, I'lA intervient de
maniére croissante dans la délivrance du traitement, en optimisant la
conception des dispositifs, en assurant un suivi clinique individualisé et en

facilitant les ajustements thérapeutiques en temps réel.

2.5.1 Collage indirect digital

Hoang et al. [88] ont évalué le logiciel Medit Splints v1.1 pour la conception
automatisée de gouttieres de collage indirect lingual, imprimées en 3D. Deux
types de gouttieres ont été comparées : groupées (couvrant plusieurs dents) et

individuelles. Sur 22 patients, la précision linéaire moyenne variait entre 0,07
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et 0,012 mm, jugée cliniquement acceptable. Les gouttiéres groupées se sont
révélées plus précises que les unitaires. L’lA a donc permis de standardiser le
positionnement virtuel des brackets et de générer automatiquement les
gouttieres, améliorant la reproductibilité du processus. Toutefois, le controle du
torque est resté la principale source d’imprécision, avec des écarts souvent

supérieurs a 2°, nécessitant des ajustements cliniques.

2.5.2 Aligneurs

L’introduction des aligneurs transparents a profondément modifié le workflow
clinique, notamment grace a l'intégration de I'lA & chaque étape du processus,
de la simulation du sourire jusqu’au suivi thérapeutique. En 2019, Invisalign®
rapportait plus de 7 millions de cas traités, tous répertoriés par leurs

algorithmes [89].

2.5.2.1 Smile View : Ila simulation comme outil

d’engagement

La fonctionnalité Smile View (Invisalign®) (figure 12) génére une simulation
instantanée du sourire post-traitement a partir d’'une simple photo. Basée sur des
algorithmes de deep learning, elle détecte automatiquement les points
anatomiques faciaux, classe les images, et propose une prévisualisation
réaliste du sourire, en moins d'une minute. Cet outil de préconsultation a
distance, réduisant les freins initiaux des patients, permettrait de faciliter la
premiére consultation avec le praticien. Selon Adel et al. [90], cinq paramétres
quantitatifs générés par I'lA sont considérés comme fiables : hauteur du
philtrum, hauteur des commissures labiales, la largeur du sourire, le
corridor buccal et I'indice du sourire. La largeur intercanine maxillaire reste
peu prédictive. Qualitativement, seule la ligne labiale corrélait avec les résultats
finaux, qui montraient globalement une amélioration par rapport a la simulation
initiale. Au-dela de son intérét clinique, cet outil s’inscrit également dans une
logique de marketing, favorisant la communication et valorisant I'offre
thérapeutique en proposant au patient cette visualisation anticipée du sourire

aux premiers échanges.
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Votre sourire Outil SmileView

Figure 12: illustration du SmileView [91]

2.5.2.2 ClinCheck et planification automatisée du

traitement

Le logiciel ClinCheck (figure 13) permet a I'orthodontiste de visualiser et d’ajuster
virtuellement chaque étape du mouvement dentaire, a partir d’'un set-up
numérique automatisé. Invisalign® a également introduit le Multi-Treatment Plan
Approach (MTA) dans son programme Invisalign Go, générant
automatiquement plusieurs plans de traitement possibles (nombre d’aligneurs,
réductions interproximales (RIP), ajout de taquets, etc.). Le praticien peut alors
sélectionner ou modifier la version la plus adaptée, bénéficiant ainsi d’'une

personnalisation assistée et d’'une réduction de temps de planification.

Figure 13: Clincheck Invisalign® [92]
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2.5.2.3 Efficacité clinique et communication

Les aligneurs intégrant I'lA présentent des avantages cliniques. Alam et al. [93]
ont comparé l'efficacité des mouvements orthodontiques (Orthodontic Tooth
Movements= OTM) entre aligneurs Invisalign® et appareils fixes conventionnels.
Leurs résultats montrent une efficacité comparable, avec une réduction de la
durée de traitement en faveur des aligneurs. Cependant, ils soulignent un
manque de standardisation des méthodes de mesure, ce qui rend les

comparaisons parfois délicates.

Enfin, ces outils (ex. Outcome Simulator) améliorent la communication
patient-praticien. Les simulations visuelles, I'évolution virtuelle du traitement et
les prévisions de résultat contribuent a améliorer I'adhésion du patient, et

I'observance au long cours [89].

2.5.3 Contention

La phase de contention constitue I'étape finale du traitement orthodontique. Le
dictionnaire d’Orthognathodontie de la Société Frangaise d’Orthopédie Dento-
Faciale (SFODF) la définit comme « I'ensemble des moyens mis en ceuvre pour
maintenir les résultats obtenus aprés un traitement orthodontique, en stabilisant
les dents dans leur nouvelle position le temps que les structures de soutien (0s,

gencives, fibres parodontales) s’adaptent » [94].
On distingue :
« les contentions fixes, par fils collés en face linguale ou palatine ;

« les contentions amovibles, comme les gouttiéres thermoformées ou les

plaques de Hawley ;
e« une combinaison des deux selon les cas.

Historiquement réalisées manuellement (thermoformage au fauteuil/ laboratoire,
fil collé per-opératoire), ces étapes sont aujourd’hui transformées par
'impression 3D, la segmentation dentaire assistée IA, et I'évolution des

biomatériaux. L’'lA permet notamment une segmentation automatique des
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dents a partir de modéles 3D, facilitant la conception numérique de dispositifs

parfaitement adaptés, puis leur fabrication par CAO/FAO de grande précision.

Sur le plan clinique, des comparaisons entre contentions numériques et
conventionnelles montrent I’absence de différences significatives aprés 6
mois tant en termes de stabilité (indice d’irrégularité de Little, largeur et longueur
d’arcades), qu'en taux d’échec ou de satisfaction des patients [95], nos
traitements s’inscrivant sur le long terme, ces mémes comparaisons seraient

souhaitables a 2 ;5 voire 10 ans post-contention.

2.6 Suivi du traitement

En orthodontie, la durée moyenne d’un traitement est estimée a environ 2 ans,
avec des variations allant de 14 et 33 mois [96], une période durant laquelle la
coopération du patient, la surveillance clinique et le respect des protocoles
sont essentiels. Cette durée prolongée peut impacter la qualité de vie liée a la
santé bucco-dentaire, notamment chez les adultes, ainsi que la compliance du
patient. De plus, les traitements excessivement longs augmentent le risque de
complications iatrogénes, telles que la résorption radiculaire ou les

déminéralisations liées a la plaque [97].

Dans ce contexte, I'optimisation du temps de traitement et du suivi clinique
devient un enjeu central. En 2019, Sharif et al. [98] ont montré que 87 % des
patients se déclaraient préts a utiliser une application mobile pour les
accompagner pendant leur traitement orthodontique, bien que la connaissance
de I'existence de telles solutions restait faible. Six ans plus tard, des outils comme

DentalMonitoring® (DM) sont devenus une réalité clinique[99].

Développée par une entreprise francaise, DentalMonitoring® est une application
de télédentisterie intégrant un algorithme IA fondé sur une large base de
données cliniques. Son objectif est de permettre un suivi semi-automatisé a
distance, en réduisant la fréquence des consultations physiques tout en

maintenant un contrdle rigoureux.

Son fonctionnement est le suivant :
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1. Le patient utilise une ScanBox (figure14) et un écarteur pour capturer des

images standardisées de sa cavité buccale via son smartphone.

2. Ces images sont transmises a une plateforme sécurisée ou elles sont
analysées par un algorithme d’lA capable de détecter automatiquement
de nombreux événements cliniques : décollement de brackets,
détachement de fils ou d’attaches, inflammation gingivale, hygiéne orale

insuffisante, mauvaise adaptation des aligneurs, éruption dentaire, etc.

3. Le praticien recoit des alertes automatisées et peut configurer la
surveillance de mouvements dentaires spécifiques, envoyer des

instructions au patient ou planifier un rendez-vous si nécessaire.

Ce systeme permet donc de réduire les visites en présentiel sans
compromettre la qualité du suivi. Dans leur revue systématique de 2023, Sangalli
et al. [100] ont montré que lintégration de DM permettait de réduire
significativement le nombre de consultations physiques, tout en améliorant
I’adaptation des aligneurs. En revanche, aucune différence n’a été observée
concernant la durée totale du traitement ni le nombre de rendez-vous

d’urgence.

Ces outils présentent également des avantages organisationnels notables :
espacer les consultations sans prolonger le traitement fait gagner du temps au
praticien comme au patient, tout en limitant les risques liés au contexte
postpandémique. Toutefois, espacer les rendez-vous comporte aussi des risques
si aucun systéme de détection n’est en place, notamment pour les urgences

orthodontiques non identifiées.

L’intégration de I'lA dans le suivi orthodontique permet un changement de
paradigme : d’'un modéle passif et ponctuel a un modéle dynamique, connecté
et prédictif, améliorant la réactivité et la précision du suivi thérapeutique
L'implémentation de ces technologies suppose néanmoins une maitrise
technique de la part du patient, ainsi qu’'une réflexion éthique et
réglementaire, notamment concernant la confidentialité des données de

santé (RGPD), qui sera abordée en partie 3.
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Figure 14: ScanBox de DentalMonitoring [101]
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3 DEFIS, ENJEUX ET PERSPECTIVES DE L'INTEGRATION DE
L’IA EN ORTHODONTIE

Si les bénéfices de l'intelligence artificielle dans le workflow orthodontique sont
de plus en plus démontrés, son intégration effective dans la pratique clinique
souléve encore de nombreuses interrogations. Qu’elles soient d’ordre technique,
éthique, organisationnel ou économique, ces problématiques méritent une
analyse approfondie pour anticiper les freins potentiels et envisager une mise en

ceuvre responsable et durable a 'avenir.

3.1 Défis technigues et cliniques

3.1.1 Fiabilité des algorithmes et qualité des données

L’intégration de I'lA en orthodontie demeure limitée par la qualité et la diversité
insuffisantes des jeux de données disponibles. Ces bases, souvent de taille
réduite et peu représentatives, manquent de variété en termes d’age, de types
de malocclusions, d’origine ethnique, d’équipements d’imagerie ce qui
entrave la capacité des modéles a généraliser leurs prédictions. La
standardisation des variables, des unités de mesure, des protocoles
d’acquisition, mais aussi des indicateurs d’évaluation (accuracy, F1-score, Dice
coefficient), apparait indispensable pour assurer la comparabilité des résultats
et éviter que certaines limites ne soient masquées [102]. L'exemple des modéles
prédictifs appliqués aux voies aériennes illustre ce probléme, avec une forte

baisse de performance lorsqu’ils sont confrontés a des bases publiques.

Un autre facteur critique est la qualité de I’'annotation des données. La
performance des modéles dépend fortement d’'un étiquetage précis réalisé par
des experts cliniques. Or, les erreurs ou la subjectivité dans la définition du « gold
standard » compromettent la fiabilité des algorithmes. Trop souvent la référence
clinique est établie sur lavis d’'un seul expert, ce qui rend nécessaire la

construction de référentiels établis consensus.

Le surapprentissage (overfitting) demeure un défi majeur : certains modéles
s’ajustent trop étroitement aux données d’entrainement et perdent leur capacité
a prédire correctement sur de nouveaux cas [103]. Ce phénomeéne est accentué

par la taille limitée et I'hétérogénéité des données. Pourtant, les stratégies de
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contrOle telles que la validation croisée, la régularisation ou I'augmentation

des données restent encore sous-utilisées dans la littérature [79].

Enfin, malgré les progres, I'|A n’atteint toujours pas la précision des cliniciens
expérimentés notamment pour la détection de points anatomiques,
soulignant I'importance d’'une validation clinique rigoureuse. La question des
marges d’erreur constitue un point critique dans I'évaluation de la fiabilité des
systémes IA. On retrouve dans des études citées précédemment, des précisions
de 95 % sur une erreur a 3 mm sur des repéres céphalométriques, or cela peut
modifier drastiquement le diagnostic squelettique final et influencer les
thérapeutiques attenantes. De méme, un écart de 5 mm dans la détection de
points faciaux sur des photographies peut compromettre ['analyse
morphologique. La qualification de telles marges comme « cliniquement
acceptables » reste alors discutable en 'absence de contextualisation. Par
ailleurs, la majorité des études existantes sont exploratoires, issues de contextes
géographiques restreints et manquent souvent de rigueur méthodologique.
Des recherches multicentriques, des études interventionnelles et des revues
systématiques robustes sont indispensables pour établir la fiabilité réelle et

I'utilité clinique des outils d’lA en orthodontie.

3.1.2 Limitations actuelles de I'lA dans la prise de décision

clinique

Malgré des avancées notables, I'lA demeure limitée lorsqu’il s’agit d’intégrer la
complexité des situations orthodontiques réelles. Les modéles actuels
peinent a traduire en taches computationnelles la richesse des paramétres
cliniques, en particulier les cas nécessitant une vision globale du patient et un
plan de traitement complet. Cette difficulté s’explique en grande partie par la
représentativité insuffisante des bases de données : souvent centrées sur
des cas simples, elles manquent de diversité et échouent a couvrir les subtilités
rencontrées en pratique quotidienne, or c’est précisément sur les patients sortant
du cadre des « cas simples » que I'on se pose des questions, auxquelles nous

aimerions que l'intelligence artificielle apporte un début de réponses.

L’lA ne peut assumer seule la responsabilité décisionnelle. Le jugement

clinique reste indispensable pour interpréter les spécificités de chaque patient,
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pondérer les alternatives thérapeutiques et prévenir le biais d’automatisation
[102]. En I'état, les systémes doivent étre considérés comme des outils
d’assistance, capables d’accélérer certaines étapes diagnostiques mais
incapables de formuler de maniére autonome un diagnostic complet ou une
stratégie thérapeutique. La perspective réaliste est donc celle d'une
intégration progressive, ou la fiabilit¢é et la validation des algorithmes

s’accompagnent du maintien du réle central du praticien.

3.1.3 Intégration dans les logiciels et équipements existants

La compatibilité avec les outils déja en usage en orthodontie constitue une
barriére importante a I'adoption de I'lA. Les logiciels de planification ou d'imagerie
ne sont pas toujours congus pour accueillir des modules intelligents, ce qui
limite leur intégration fluide dans les workflows cliniques. Le développement de
solutions a la fois cliniquement pertinentes et techniquement robustes
suppose donc une collaboration étroite entre orthodontistes et ingénieurs afin

de garantir la pertinence clinique autant que la faisabilité technique [102].

L’intégration de [I'lA exige également des infrastructures numériques
adaptées. Le rythme rapide d’évolution des approches de deep learning et des
algorithmes de pointe impose des logiciels évolutifs, capables de rester
compatibles avec des innovations fréquentes. Sans cette flexibilité technique,
les outils risquent de devenir obsolétes avant méme d’étre pleinement adoptés,

freinant ainsi la diffusion de I'l|A dans la pratique orthodontique.

3.2 Enjeux éthiques et juridiques

3.2.1 Confidentialité des données et cybersécurité

Le partage, I’échange et le stockage des données de santé constituent un
frein majeur a I'entrainement efficace des modéles d’'lA. En orthodontie, les cas
disponibles sont souvent trop peu nombreux ou trop homogénes pour permettre
une généralisation robuste. A cela s’ajoutent les contraintes éthiques et
réglementaires, comme le Réglement Général sur la Protection des
Données (RGPD), qui rendent difficile la centralisation des dossiers patients a
grande échelle di a I'hétérogénéité des comités d’éthique ainsi que les

différences d’application de leurs régles selon les territoires du monde.
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Pour contourner ces obstacles, des approches émergent. L’apprentissage
fédéré (federated learning) permet a plusieurs centres de santé de collaborer a
'entrainement d’un modéle commun, sans transférer directement leurs
données [104]. En paralléle, la technologie blockchain assure une
sécurisation, une tracgabilité et une immutabilité des informations, tout en

respectant leur caractére confidentiel [105].

Combinées, ces deux approches pourraient révolutionner I'exploitation des
données en orthodontie, en ouvrant la voie a des bases d’entrainement
mondiales, massives, diversifiées et sécurisées, sans compromis sur la vie
privée [106].

3.2.2 Responsabilité médico-légale en cas d’erreur

A mesure que I'utilisation des systémes d’lA dans le diagnostic et la planification
thérapeutique orthodontique s’intensifie, la question de la responsabilité
médico-légale en cas d’erreur devient centrale. L’'intégration de ces outils dans
la prise de décision médicale souléeve des problématiques juridiques
complexes : en cas de dommage subi par le patient, la responsabilité ne saurait
incomber uniquement au praticien, mais pourrait également concerner le
développeur de I'lA, le fournisseur, I'établissement de santé ou encore
'autorité de régulation ayant approuvé l'outil. Cette pluralité d’acteurs rend
nécessaire une évolution du droit de la faute médicale et la création de
mécanismes de régulation spécifiques. Pour assurer une adoption sire et
éthique, il est indispensable de définir un cadre juridique clair qui garantisse la
protection du patient, encourage linnovation technologique et répartisse

équitablement la responsabilité entre les différents intervenants [107].

3.2.3 Equité d’acces et biais algorithmiques

L’équité d’accés aux soins et la prévention des biais algorithmiques
constituent un enjeu majeur dans l'intégration de I'lA en orthodontie. Lorsqu’un
modéle est entrainé sur des données non représentatives, il risque de produire
des recommandations biaisées, renfor¢ant ainsi des inégalités de prise en
charge. La transparence des corpus d’apprentissage et la possibilité de

soumettre les processus décisionnels de I'l|A a un examen critique et a une
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relecture par les pairs apparaissent comme des conditions essentielles a une

justice algorithmique [108].

Par ailleurs, I'lA fonde ses prédictions sur des approches statistiques et
probabilistes, qui tendent a réduire la complexité biologique a des relations
mesurables, mais souvent intriquées et difficlement modélisables. Cette
simplification peut générer des biais implicites, surtout si les critéres retenus ne

refletent pas la diversité clinique réelle [109].

Assurer la représentativité des données et instaurer des mécanismes de
transparence constituent ainsi une exigence indispensable pour garantir une

utilisation équitable de I'lA en orthodontie.

3.3 Acceptabilité humaine et changements organisationnels

3.3.1 Résistance au changement chez les praticiens

La crainte d’une déshumanisation de la relation soignant-soigné et la perte de
contréle clinique peuvent expliquer la résistance des praticiens a 'adoption de
l'intelligence artificielle: I'lA ne peut reproduire l'intuition, le ressenti ou la
compréhension fine des besoins individuels du patient, éléments qui

demeurent au cceur de I’expertise orthodontique [4].

A cela s’ajoute un déficit de formation spécifique : si I'intégration de I'lA dans
les cursus parait nécessaire, elle ne doit pas se faire au détriment des bases
cliniques fondées sur les preuves. Le risque d’une adoption motivée par I'effet
de mode, doublé de la fatigue technologique liée a I'obsolescence rapide des
outils numériques, accentue les réticences [34]. Ces inquiétudes traduisent une
interrogation plus large sur la valeur réelle des “vérités statistiques” produites
par I'lA, souvent percues comme insuffisantes pour se substituer au

raisonnement clinique [109].

Enfin, il est a noter que I'acceptation de I'|A semble globalement plus élevée
chez les orthodontistes et leurs équipes que chez les patients, ce qui reflete une

dynamique d’appropriation contrastée [41].
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3.3.2 Réactions des patients face a I'utilisation

Les réactions des patients face a l'intégration de I'lA en orthodontie oscillent
entre intérét et méfiance. Si certains voient dans ces outils un moyen
d’améliorer I’efficacité et de faciliter I’accés aux soins, beaucoup expriment des
craintes liées a la perte de contact humain et au risque de déshumanisation

de la relation thérapeutique.

La téléconsultation assistée par I'lA illustre parfaitement cette notion. Bien
gu’efficiente sur le plan organisationnel, elle peut limiter 'accés a certaines
dimensions relationnelles essentielles, notamment la communication non
verbale et I’appréciation fine du profil psychologique du patient. Or, ces
éléments participent a l'alliance thérapeutique et a I'observance, dont I'impact
réel sur la qualité globale du traitement ne peut étre évalué qu’a distance,

plusieurs années aprés sa finalisation.

La demande de transparence reste forte : les patients souhaitent comprendre
clairement le role joué par I'lA dans le diagnostic ou la planification, et s’assurer
gu’elle demeure un support au jugement clinique plutét qu’'un substitut.
SmileView® en est le parfait exemple, plus percu comme un outil de
communication que diagnostique, cela peut générer un décalage entre la
simulation proposée et les résultats cliniques obtenus mettant en exergue les
relations complexe de I'innovation technologique/ marketing avec la perception

patient.

Par ailleurs, I’age influence également le degré d’acceptabilité : les patients agés
de 18 a 55 ans se montrent globalement plus enclins a adopter des solutions
numériques comme les consultations “Virtual-First’, tandis que ceux de plus de
55 ans apparaissent plus réticents. Cette observation souligne I'importance de
prendre en compte les spécificités générationnelles dans le déploiement de

ces technologies [41]

3.3.3 Redéfinition des réles dans I’équipe orthodontique

L’introduction de I'l|A en orthodontie entraine une redéfinition progressive des
réles au sein de I'’équipe soignante. Certaines taches cognitives, autrefois

exclusivement assurées par I'orthodontiste, peuvent désormais étre partiellement
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automatisées ou déléguées, modifiant I’organisation du travail et le
périmétre d’action des assistants. L’enjeu n'est pas une substitution de
I’lhumain par la machine, mais I'’émergence d’'un modéle collaboratif ou I'lA agit
comme partenaire de I’expertise clinique. Cette évolution impose une
reconfiguration des compétences : les orthodontistes de demain devront étre
capables d’opérer dans un environnement technologique automatisé, tout en
préservant ce qui demeure irréductiblement humain (la communication avec le
patient, le discernement clinique, I'éthique et la prise de décision complexe) [108].
L’intégration précoce de ces dimensions dans la formation initiale apparait
déterminante pour permettre aux praticiens de tirer parti des atouts de I'lA sans
en devenir dépendants, et pour transformer l'outii numérique en levier

organisationnel plutét qu’en menace pour la profession.

3.3.4 Enjeux philosophiques et idéologiques

Au-dela des considérations techniques, juridiques ou économiques,
l'intégration de I'lA dans le domaine de la santé (et en orthodontie) souléve
également des enjeux philosophiques et culturels souvent sous-estimés. L’lA
n’est pas qu’un simple outil : elle véhicule des conceptions de I’humain et du

soin qui méritent d’étre interrogées.

Certains auteurs, comme Jean-Philippe Philibert [109], relient Ie
développement de I'lA a I'idéologie transhumaniste, qui postule que I'humain
aurait atteint les limites de ses capacités physiques, intellectuelles ou
biologiques. L’lA devient alors une technologie de dépassement, au méme titre
que les prothéses connectées, les substances dites cognitives ou l'ingénierie
génétique. Ce courant ambitionne une hybridation homme-machine, effacant
les frontiéres biologiques et redéfinissant la condition humaine. Bien que parfois
percus comme extrémes, ces discours influencent certaines orientations

politiques, économiques et scientifiques contemporaines.

Dans cette perspective, I'lA acquiert un statut prescriptif, voire normatif.
Comme le souligne le philosophe Eric Sadin, elle peut s'imposer comme une
autorité de vérité, réduisant I'espace du jugement humain. Son pouvoir
injonctif (ce que l'algorithme recommande, on le suit) peut conduire a une forme

d’aliénation décisionnelle, ou la rationalité humaine est déléguée a la machine.
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En santé, cela se traduit par une technologisation croissante du soin, ou les
décisions cliniques sont influencées, voire déterminées par des logiques

algorithmiques.

L’extension du réle de I'lA s’inscrit dans une redéfinition de la santé elle-méme.
Depuis que I’Organisation Mondiale de la Santé (OMS) a élargi sa définition la
concevant comme un état de bien-étre physique, mental et social complet et
non plus comme la seule absence de maladie [110], la frontiére entre médical et
non meédical s’est déplacée. Cette définition légitime l'usage de technologies
visant un bien-étre généralisé, y compris dans des domaines qui relevaient
autrefois de la sphére privée. Les capteurs connectés, les plateformes d’lA et
applications de suivi deviennent ainsi de nouveaux acteurs du soin, parfois au

détriment du rdle traditionnel du praticien.

En orthodontie, ces enjeux ne sont pas neutres. L’introduction massive d’outils
IA dans le diagnostic, la planification et le suivi du traitement transforme la
relation au patient, la nature des décisions cliniques, et le statut du praticien.
Cette transition doit impérativement s’accompagner d’'une réflexion critique sur
ses fondements idéologiques, afin d’éviter une adoption aveugle ou dictée

uniquement par les logiques de marché.

3.4 Enjeux économiques et industriels

3.4.1 Coit d’implémentation de I'lA en cabinet

L’'implémentation de I'l|A en cabinet orthodontique représente un investissement
financier conséquent, incluant I’achat de logiciels spécialisés, I’acquisition
ou la mise a niveau du matériel informatique, ainsi que les colts récurrents
de maintenance et de mises a jour [111]. Ce poids économique constitue un frein
a l'accessibilité de ces technologies, aussi bien pour certains praticiens que
pour une partie des patients. Cependant, I'analyse colts-bénéfices ne peut se
limiter a la dépense initiale. L’automatisation de taches chronophages, telles
que l'indexation et la classification manuelle des images radiologiques et
cliniques, offre un retour sur investissement fonctionnel tangible. Plusieurs
études montrent que I'lA permet d’atteindre une précision élevée et une

amélioration significative de I’efficacité temporelle par rapport aux méthodes
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manuelles, réduisant ainsi la charge de travail de I’orthodontiste et optimisant
I’organisation des soins [102]. A long terme, ce gain de temps clinique peut se
traduire par une économie en ressources humaines et une meilleure
rentabilité de lactivité, positionnant I'lA non seulement comme un coit

d’implémentation, mais aussi comme un levier d’efficacité économique.

3.4.2 Monopole technologique et dépendance aux

fournisseurs

L’intégration de I'l|A en orthodontie s’accompagne de risques liés a la domination
de grandes plateformes propriétaires, qui imposent leurs standards
techniques et commerciaux. Cette situation favorise une dépendance des
praticiens a des systémes fermés, limitant leur marge de manceuvre et
générant des colts supplémentaires. Le manque d’interopérabilité entre
systémes accentue ce probleme : les données et outils ne circulent pas
facilement d’une plateforme a l'autre, ce qui freine I'efficacité clinique et

complique I'adoption a grande échelle.

3.4.3 Influence de I'industrie sur les protocoles cliniques

L’influence croissante de I'industrie dans le développement et la diffusion des
solutions d’lA en orthodontie comporte le risque d’une standardisation
excessive des pratiques cliniques. Les protocoles thérapeutiques pourraient
étre orientés par des logiques de marché plutét que par une véritable
pertinence médicale, avec des outils incitant les praticiens a suivre des
schémas prédéfinis optimisés pour la rentabilité ou la diffusion commerciale.
Une telle orientation pourrait réduire la diversité des approches
thérapeutiques, gommer les spécificités propres a chaque patient et limiter

I’autonomie décisionnelle du clinicien.

3.4.4 Impact environnemental

Au-dela des considérations cliniques et économiques, I'essor de l'intelligence
artificielle souléve également un enjeu environnemental. Les centres de
données, indispensables a I'entrainement et a l'utilisation des modeles d’IA,
représentent une part non négligeable de la consommation électrique mondiale :

en 2024, ils ont consommé environ 415 TWh, soit = 1,5% de I’électricité
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mondiale, et cette demande a augmenté régulierement au fil des derniéres

années [112].

Pour assurer cette performance énergétique, les centres de données requiérent
des ressources matérielles importantes, dont |a fabrication et I'exploitation des
serveurs et processeurs, qui contribuent aux émissions de gaz a effet de serre

ainsi qu’a I'épuisement des ressources naturelles [113].

Par ailleurs, ces installations consomment également des quantités
significatives d’eau, utilisées pour le refroidissement des infrastructures et
indirectement via la production d’électricité, ce qui peut devenir critique dans les
régions sujettes au stress hydrique [114]. Afin de visualiser, des grands centres
de données peuvent consommer jusqu’a 19 millions de litres par jour, ce qui est
équivalent a la consommation d’eau par une ville peuplée par 10 000 a 50 000
habitants [115].

L’intégration croissante d’outils d’lA dans des secteurs comme la santé implique
ainsi non seulement une réflexion clinique, éthique et économique, mais aussi
une analyse de leur impact écologique global dans une perspective de

développement durable des pratiques numériques

3.5 Perspectives d’évolution et pistes de solutions

3.5.1 Vers une IA éthique, transparente et co-construite

L’'un des principaux freins a I'adoption de I'lA en orthodontie réside dans son
opacité : les modéles de deep learning, souvent pergus comme des « boites
noires », délivrent des prédictions sans permettre au clinicien de comprendre sur
quels critéres elles reposent. Cette absence d’explicabilité nourrit la méfiance,
complique la validation clinique et empéche de justifier une décision
médicale en cas d’erreur. Le développement de I'lA explicable (Explainable Al
ou XAl) constitue une réponse prometteuse : des méthodes comme Grad-CAM
ou DeConvNet permettent de produire des cartes de saillance indiquant les
zones de I'image ayant influencé la prédiction du modele, renforgant ainsi la
confiance des praticiens et favorisant une prise de décision partagée et
éthique [116].
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Au-dela de la transparence algorithmique, I’accessibilité et la standardisation
des données sont essentielles. L'initiative de Liao et al. [66] qui ont rendu publics
leurs jeux de données afin de faciliter la comparaison entre modéles, illustre
'intérét de stratégies de mutualisation, dans le respect des exigences de
confidentialité. En paralléle, I’hétérogénéité méthodologiques des études
publiées (tailles d’échantillons, protocoles, métriques d’évaluation) freine la
reproductibilité scientifique. Pour y remédier, Norgeot et al. [117] ont proposé
la checklist MI-CLAIM, visant a uniformiser la méthodologie et la transparence
des travaux d’lA clinique, garantissant ainsi une recherche plus fiable et

reproductible.

Enfin, la construction d’lA médicales responsables suppose une collaboration
interdisciplinaire étroite entre cliniciens, ingénieurs et juristes, afin d’assurer
a la fois pertinence clinique, robustesse technique et acceptabilité éthique.
A terme, la mise en place d’instances de régulation professionnelle, analogues
a un « Algorithm Board of Orthodontics », pourrait offrir un cadre d’évaluation
indépendant et standardisé des systémes, consolidant leur intégration dans la

pratique orthodontique [108].

3.5.2 Formation des professionnels a I'l|A

L'intégration de I'lA dans la pratique orthodontique impose une adaptation
profonde des dispositifs pédagogiques. L’IA peut constituer un outil formateur
précieux, notamment pour les jeunes praticiens en début de carriére : en
proposant des plans de traitement alternatifs et en permettant la comparaison
de différentes approches, elle favorise I'acquisition rapide d’'un raisonnement
clinique structuré, tout en restant complémentaire a I’expérience humaine et
sans prétendre la remplacer [102]. En paralléle, la formation continue des
orthodontistes est indispensable pour leur permettre de comprendre la logique
et les limites des systémes d’lA, en particulier dans la construction et la
validation des jeux de données, qui doivent étre concus et annotés par des
cliniciens expérimentés [73]. De plus, méme s'il existe des pairs qualifiés dans
leurs domaines orthodontiques, a I'heure actuelle, il 'y a pas encore de

praticiens pouvant se revendiquer comme expert en orthodontie et en IA, tant
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la rencontre de ces deux domaines est récente. L’intégration progressive de
compétences numériques et technologiques, des la formation initiale puis tout
au long de la carriere, constitue donc une condition essentielle pour créer de
nouvelles opportunités professionnelles, ou I’expertise humaine conserve sa

valeur centrale malgré I’automatisation croissante [108].

3.5.3 Vers une orthodontie « augmentée »

Les perspectives offertes par I'lA en orthodontie dépassent le seul objectif
d’alignement dentaire. De nouveaux champs d’application émergent, tels que
'indexation automatisée des images, I'identification des caractéristiques
occlusales ou encore la création de patients virtuels, autant d’innovations qui

illustrent la progression de I'lA dans la discipline [102].

Certaines étapes, comme I’analyse des modéles d’étude (encore largement
manuelle et sujette a une variabilité inter-opérateurs) apparaissent
particulierement adaptées a une automatisation future. Des travaux
préliminaires ont montré que I'lA pouvait déja évaluer les dimensions mésio-
distales des dents et prédire la forme des arcades, mais soulignent la nécessité
de recherches supplémentaires pour développer des modeéles plus complets et
fiables [49,50].

Dans le méme esprit, I’évaluation des voies aériennes, déterminante en
orthodontie en raison de son influence sur la croissance cranio-faciale et la
genese de certaines malocclusions, bénéficie désormais de méthodes d’lA
permettant une analyse plus rapide que les techniques traditionnelles, méme si

la généralisabilité des modéles reste encore limitée.

Ces avancées traduisent I'émergence d’'un modéle d’orthodontie « augmentée
», ou l'lA assiste le clinicien en améliorant la précision, I'objectivité et la
reproductibilité des diagnostics, sans se substituer a son expertise.
L’accumulation de travaux sur I'imagerie 3D et le développement d’outils
prédictifs appliqués aux schémas de croissance faciale ou aux indices de
traitement orthodontique laissent entrevoir une standardisation progressive

des diagnostics, susceptible d’orienter les pratiques cliniques, mais aussi
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d’alimenter les politiques de santé publique et I'allocation rationnelle des

ressources.

Dans cette perspective, I'exploitation du deep learning pourrait, a terme,
contribuer a 'avenement d’'une orthodontie « 4P » (personnalisée, préventive,
prédictive et participative) ou la technologie soutiendrait la décision médicale

et enrichirait la relation thérapeutique [4].
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CONCLUSION

L’intelligence artificielle (IA) s’impose désormais comme un vecteur majeur de
transformation en orthodontie. En s’intégrant progressivement a chaque étape
du workflow orthodontique (du diagnostic initial a la planification
thérapeutique, de la délivrance a la phase de suivi), elle contribue a
automatiser des taches chronophages, a fiabiliser les analyses et a enrichir la
personnalisation des traitements. Les bénéfices attendus, qu’il s’agisse de gain
de temps clinique, de réduction de la variabilité inter-praticiens ou
d’amélioration de I’expérience patient, traduisent le potentiel de ces

technologies a redéfinir les standards de la spécialité.

Toutefois, cette intégration ne peut étre envisagée sans une prise en compte
rigoureuse des défis techniques (qualité et diversité des données, explicabilité
des modeles), des enjeux éthiques et juridiques (confidentialité, responsabilité,
équité d’acces), et des transformations organisationnelles qu’elle induit. L’lA
ne saurait se substituer au jugement clinique humain : elle doit demeurer un
outil d’assistance, venant soutenir I'expertise orthodontique plutét que la

remplacer.

Les perspectives ouvertes par ces innovations laissent entrevoir 'émergence
d’'une orthodontie « augmentée », plus prédictive, préventive, personnalisée
et participative. Pour que cette évolution soit durable et bénéfique, elle doit
s’accompagner d’'une formation adaptée des professionnels, d'une
collaboration interdisciplinaire étroite et de cadres de régulation clairs

garantissant a la fois la protection des patients et la fiabilité des systémes.

En définitive, I'intégration de I'intelligence artificielle en orthodontie ne constitue
pas une simple modernisation technologique : elle représente un changement
de paradigme, ou la valeur ajoutée réside autant dans l'optimisation des
procédures que dans la redéfinition du role du praticien et de sa relation au
patient. C’est a cette condition que I'lA pourra s’affirmer non comme une menace,

mais comme une opportunité stratégique pour l'avenir de la discipline.
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Résumé de la these en frangais

L'intelligence artificielle (IA) s’integre progressivement en orthodontie,
discipline reposant sur un flux de travail structuré et I’'analyse de données
cliniques. Ce travail analyse son impact sur I'optimisation du workflow, de la
premiere consultation au suivi. En phase diagnostique, I'IA automatise le tri
des images, la céphalométrie et I’'analyse occlusale, améliorant précision et
reproductibilité. Elle intervient également dans la planification thérapeutique
via des modeles prédictifs d'aide a la décision. En phase de délivrance, elle
participe a la standardisation des procédures et a la personnalisation des
dispositifs. Le suivi est transformé par le monitoring a distance et la détection
automatisée d’événements cliniques. Cependant, des limites persistent :
qualité des données, biais algorithmiques et manque de validation externe.
L'IA ne peut reproduire le raisonnement clinique global du praticien. Son
intégration souléve aussi des enjeux éthiques, juridiques et organisationnels.
Ainsi, I'IA constitue un outil d’assistance prometteur, a intégrer dans un cadre
rigoureux centré sur le jugement clinique.
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