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Résumé –Si les approchesa contrariosont fortement reliées au cadre classique des tests d’hypothèse, elles présentent également le bénéfice
de permettre la prise de décision par région en fusionnant l’information provenant de plusieurs mesures et différents seuils de significativité.
L’apport principal concerne ici l’extension de ces approches à la comparaison individuvsgroupe. Dans ce cadre, l’approche développée offre
de nombreux avantages sur les approches traditionnelles decomparaison : certains sont directement hérités des approchesa contrariostandards
alors que d’autres sont obtenus grâce à l’existence du corpus d’apprentissage (le groupe) qui permet l’estimation fidèle d’un certain nombre de
paramètres et l’utilisation de règles de fusion quelconques (i.e.adaptables suivant l’application). Les premiers résultats obtenus dans le cadre de
la détection de régions pathologiques du massif facial montrent l’intérêt de la méthode et ouvrent de nouvelles perspectives méthodologiques.

Abstract – Thea contrario framework is related to hypothesis testing and presents major advantages over traditional methods: a decision is
taken for a region using simple fusion rules from several measures and thresholds. This framework is here extended to deal with single-subject
vs group analysis. In this context, we show that thea contrario approach has a very nice property when a learning set is available, namely,
the possibility to estimate different distributions without using poor approximations as in the classicala contrarioapproach. Preliminary results
obtained in the context of pathological region detection ofthe facial maxillary demonstrate the interest of the methodand open new mathematical
insights into thea contrarioapproach.

1 Introduction

Le bilan des disharmonies cranio-faciales dans le cadre de
la chirurgie orthognatique reste encore largement basé surdes
analyses céphalométriques 2D. Ces analyses fastidieuses né-
cessitent le placement de points anatomiques souvent difficiles
à repérer et ne donnent aucune information volumique. Dans
ce contexte, nous présentons ici un travail relatif à la création
d’un modèle statistique de référence 3D du massif cranio-facial
permettant de faciliter l’analyse des disharmonies par compa-
raison automatique à ce modèle ou atlas.

Les atlas peuvent être classés suivant deux grandes familles.
Tout d’abord, les méthodes univariées considèrent les voxels
mutuellement indépendants : aussi bien l’estimation des para-
mètres du modèle que la comparaison sujetvsgroupe s’effec-
tuent voxel par voxel. Le modèle linéaire général est souvent
utilisé dans de telles approches [1]. Enfin, les méthodes multi-
variées prennent en considération la corrélation qui peut exis-
ter entre les voxels. Il n’y a plus un modèle pour chaque voxel
mais un unique modèle pour l’ensemble de l’image. La straté-
gie de ces approches consiste à réduire la dimensionnalité du
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problème en plongeant les données d’origine dans un espace
de plus petite dimension (analyse en composantes principales,
isomap [2]...). La comparaison entre le sujet et le groupe peut
ensuite être réalisée pour l’ensemble de l’image en effectuant
l’analyse statistique dans l’espace de petite dimension ouêtre
réalisée voxel par voxel en passant au préalable par une étape
de reconstruction.

Dans le présent travail, la comparaison ne peut être effec-
tuée ni voxel par voxel, ni pour l’image toute entière, en rai-
son de l’application chirurgicale sous-jacente : les chirurgiens
voudraient connaître la normalité du sujet dans des régions
spécifiques où ils peuvent intervenir. La comparaison statis-
tique doit donc être réalisée région par région. Compte tenu
du nombre limité de sujets à notre disposition et de la com-
plexité du massif facial, l’utilisation d’une approche globale
pour chaque région s’avère difficile (l’estimation de la relation
entre l’espace réduit et l’espace d’origine nécessite un nombre
important d’exemples). Il est à noter qu’un atlas du massif fa-
cial a été obtenu dans [3] avec un groupe de 6 sujets. Cepen-
dant, les données ont été réduites avant même la phase d’ap-
prentissage en extrayant des lignes de crète. Au contraire,nous
proposons une méthode basée région qui ne nécessite pas de
réduire la dimensionnalité du problème. La méthode proposée



repose sur l’approchea contrario [4] qui est étendue ici à la
comparaison individuvsgroupe.

Le papier est organisé de la manière suivante : la méthode
proposée est décrite dans la section 2, des résultats prélimi-
naires sont données section 3. Des perspectives et la conclusion
sont finalement apportées section 4.

2 Méthode proposée

2.1 L’approche a contrario

Dans l’approchea contrario, le modèle d’observation que
nous désirions rejeter est le modèlea contrario. Il correspond
à l’hypothèseH0 dans le cadre classique des tests d’hypothèse
et on utilisera indifféremment par la suite les termes modèle a
contrarioet hypothèseH0.

L’approchea contrarioest une approcherégionqui se base
sur la détection d’événements rares. Suivant l’application, ils
peuvent être associés à la détection de mouvement dans une
scène [5], à la détection d’alignement dans une série de points
[4], etc. Dans tous les cas, ces événements rares sont définis
comme étant des événements de faible probabilité d’occurrence
sousH0. RejeterH0 au voxelv si un événement rare y est ob-
servé peut conduire à un nombre important de fausses alarmes
en raison du problème de comparaisons multiples (le nombre
de voxels pouvant être très grand). Pour contourner cette li-
mitation,H0 est rejetée dans l’approchea contrariopour une
région si le nombre d’événements rares y est important.

Ceci se formalise de la manière suivante. SoientX une va-
riable aléatoire etx sa réalisation à chaque voxel. Le modèle
est ici défini de telle sorte que la mesureX doit être importante
pour rejeter le modèlea contrario. Soient :

– µj , j = 1, ..., Nµ un ensemble de seuils (un seuil per-
met de définir la rareté d’un événement : l’observation au
voxelv d’une mesure plus grande queµj sera considérée
comme un événement rare pour le seuilµj),

– R, une région composée den voxels indépendants,
– kj le nombre d’événements rares observés dans une ré-

gionR pour le seuilµj .
Il est à noter que la significativité d’un événement rare est di-
rectement reliée au seuilµj et à la distribution deX sourH0.
Le modèlea contrarioest rejeté pour une régionR si plusieurs
événements rares y sont observés. Par conséquent, on considère
l’évènement :Eµj ,R = { au moinskj événements rares sont ob-
servés dansR pour le seuilµj }. La probabilité de l’événement
Eµj ,R correspond à la queue de la distribution binomiale :

P (Eµj ,R) =

n∑

k=kj

Ck
j P (X > µj)

k(1− P (X > µj))
n−k (1)

En considérantNR régions, une régionR est diteε-signifi-
cative si

NR.Nµ. min
j

P (Eµj ,R) < ε. (2)

La quantitéNR.Nµ. minj P (Eµj ,R) correspond au nombre at-
tendu de fausses alarmes sousH0. Dit autrement,ǫ étant fixé,
si l’on rejetteH0 pour chaque région dès lors que la quan-
tité NR.Nµ.minj P (Eµj ,R) est strictement inférieure àε, le
nombre attendu de régions pour lesquelles le modèlea contra-
rio va être rejeté à tord est inférieur àǫ. Comme il a déjà été

mentionné, les approchesa contrario sont directement reliés
au cadre classique de tests d’hypothèses [6] et en particulier,
le termeNR.Nµ. minj P (Eµj ,R) correspond à la correction de
Bonferroni [6].

Il est à noter que l’ensemble des p-valeursP (Eµj ,R) est
combiné en prenant le minimum de cet ensemble, ce qui peut
être vu comme un opérateur OU puisque l’on considère uni-
quement le terme qui permet de rejeter au mieuxH0.

2.2 Extension de l’approchea contrario à la com-
paraison individu vs groupe

A notre connaissance, le modèlea contrarioest toujours es-
timé directement à partir de l’image à traiter en négligeantles
données de l’image qui ne sont pas représentatives deH0. Nous
étendons ici l’approchea contrarioà la comparaison individu
vsgroupe en apprenant le modèlea contrarioà partir d’un cor-
pus d’apprentissage, à savoir ici, les individus du groupe.L’ap-
proche peut être divisée en deux étapes : une étape d’appren-
tissage du modèle et une étape de test d’un nouvel individu.
Ces deux étapes sont utilisées itérativement dans un cadre de
permutation dont l’intérêt sera discuté.

2.2.1 Apprentissage du modèlea contrario

L’information morphologique d’un individu est extraite en
recalant son image 3-D avec une image de référence. Dans un
premier temps, un recalage rigide est utilisé pour supprimer les
variations relatives au positionnement du sujet durant l’acquisi-
tion. Ensuite, un recalage non-rigide fournit un champ de défor-
mationh qui représente les différences anatomiques entre les
deux sujets. Le choix du sujet de référence n’a pas une grande
influence sur les résultats puisqu’un algorithme de recalage par
groupe est utilisé[7].

En pratique, soitN + 1 le nombre de sujets.NR=17 régions
ont été délimitées sur l’image de référence par un expert (Fig.
1(a) et (b)). Ces régions sont des surfaces qui ont été définies en
se basant sur des critères chirurgicaux.N transformationshn

ont été estimées par recalage non-rigide entre chaque sujetet
la référence. La transformationhn permet d’associer à chaque
point de l’image de référencev ses coordonnées dans l’image
du nième sujet comme étanthn(v) + v. Ainsi, pour chaque
voxel v de l’image de référence, on obtientN vecteurs 3-D
hn(v) (Fig. 1(c)) à partir desquelles on peut estimer différentes
mesures telles que des valeurs locales du jacobien, la normedu
vecteur de déplacement...

Soit Xmi, m = 1, . . . , M , la variable aléatoire reliée à une
mesurem au voxel i. Un événement rare est défini comme
étant l’observation d’une trop petite ou d’une trop grande va-
leur dexmi (xmi est une réalisation deXmi) sous le modèle
a contrario. Pour estimer le seuil à partir duquel un événe-
ment pourra être considéré comme rare, on commence par es-
timer la distribution deXmi sousH0. Sous l’hypothèse que
Xmi ∼ N (µmi, σ

2
mi), les paramètres sont estimés à partir des

N réalisations disponibles. Ensuite, on définit un ensemble de
Nµ p-valeurs{p′j, j = 1, . . . , Nµ}. Finalement, l’observation
xmi au voxeli est considérée comme un événement rare pour
la p-valeurp′j et la mesurem si xmi > µ

↑
jim ou sixmi < µ

↓
jim



(a) (b) (c)

FIG. 1 – Extraction de la connaissance anatomique : (a) image
de référence, (b) régions d’intérêt, (c)N=5 vecteurs 3-Dhn(v)
associés àv.

oùµ
↑
jim etµ↓

jim verifient :

p′j = 2
∫ +∞

x=µ
↑

jim

N (x; µmi, σ
2
mi)dx

= 2
∫ µ

↓

jim

x=−∞N (x; µmi, σ
2
mi)dx

(3)

L’ensembleµ↑
jim, µ

↓
jim ainsi que l’ensemble des p-valeurs as-

sociéesp′j , j = 1, . . . , Nµ sont les principaux paramètres qui
définissent le modèlea contrario.

2.2.2 Test d’un nouvel individu

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

– (i) recaler l’image du sujet sur l’image de référence,
– (ii) déterminer les mesuresxmi à partir de la transforma-

tion estimée,
– (iii) comparer les mesures avec le modèlea contrario.

Les étapes(i) et (ii) se déroulent comme expliqué précédem-
ment (Section 2.2.1). En ce qui concerne la troisième étape,
on notekmjz le nombre d’événements rares observés dans la
régionRz pour la p-valeurp′j et la mesurem.

On considère l’événementEm,p′
j
,z = { au moinskmjz évé-

nements rares ont été observés dansRz pour la p-valeurp′j et
la mesurem }. SousH0, on a :

P (Em,p′
j
,z) =

nz∑

k=kmjz

Cnz

k p′
k

j (1 − p′j)
nz−k

, (4)

oùnz est le nombre de voxels deRz .
Le modèlea contrarioest rejeté si la pathologie s’exprime

pour au moins une p-valeur et une mesure si bien que l’on
considère (une telle définition peut être perçue comme l’opé-
rateur OU) :

r∪z = minj,mP (Em,p′
j
,z). (5)

A ce niveau, l’approche standard utilise la correction de Bon-
ferroni en considérant qu’une région estǫ-significative si l’on
aNRNµNMr∪z < ǫ. Cependant, une telle approche est conser-
vatrice (d’autant plus que les tests sont ici fortement corrélés).
De plus, les probabilitésP (Em,p′

j
,z) sont calculées sous l’hy-

pothèse que les voxels sont indépendants ce qui peut être consi-
dérée comme une approximation très grossière.

Pour résoudre ce problème, nous considéronsr∪z comme la
réalisation d’une nouvelle variable aléatoireR∪

z . Estimer la dis-
tributionfz deR∪

z sousH0 permet ensuite de déterminer la p-

valeurpr∪
z

=
∫ r∪

z

0
fz(x)dx (on rejetteH0 dès lors quer∪z est

faible). A noter que cette p-valeur est non-corrigée puisqu’elle
ne prend pas en compte lesNR régions.

2.2.3 Estimation defz sousH0

Afin d’estimerfz, nous utilisons une méthode de permuta-
tion dont le principe est d’itérer plusieurs fois les deux étapes
présentées précédemment, à savoir l’apprentissage du modèle
a contrarioet le test d’un nouvel individu. A chaque itération,
une nouvelle réalisation deR∪

z est obtenue. Comme cette réa-
lisation doit être tirée sousH0, le groupe utilisé pour l’appren-
tissage du modèlea contrario et le sujet à tester doivent être
choisis avec soin.

Etant donné le groupe initialS = {S1, S2, . . . , SN} formé
d’individus non pathologiques, le nouvel ensemble d’appren-
tissage à l’itérationl est composé deN − 1 sujets parmi lesN
disponiblesS − {Sl}, et le sujet à tester estSl. L’estimation
defz est obtenue en lançantN fois la procédure, fournissant
ainsi N réalisations deR∪

z (pour chaque région z).N étant
faible, on utilise une représentation paramétrique :r∪z est nor-
malement distribué pour chaque région z et les paramètres de
la distribution sont estimés avec les estimateurs traditionnels.

3 Résultats

La base d’apprentissage est actuellement constituée deN=5
sujets (l’acquisition de nouvelles images est en cours). Pour
évaluer la méthode, une image d’un sujet dont la mandibule
est pathologique (Fig. 2(a)) a été testée avecNM=3, à savoir
3 mesures que sont la projection du vecteurhn(v) sur les axes
x, y, et z, et avecNµ=3, p′1=0.01,p′2=0.001 etp′3=0.005. Le
résultat de détection est montré Fig. 2(b) : les régions détectées
comme anormales sont indiquées sur l’image de référence.

(a) (b)

FIG. 2 – Résultats de détection : (a) sujet dont la mandibule est
pathologique, (b) résultats de détection représentés sur l’image
de référence.

Nous pouvons tout d’abord noter que les résultats sont cor-



rects et valident ainsi l’approche. Dans cet exemple,H0 a été
rejeté pour une régionz si pr∪

z
< 0.01 (voir Section 2.2.2). Le

seuil de 0.01 est une valeur relativement importante. Cepen-
dant, on peut s’attendre à obtenir des résultats plus significa-
tifs dès lors que la base d’apprentissage sera plus fournie.De
plus, ces résultats sont d’autant plus encourageants que l’utili-
sation des modèles globaux décrits dans [8] ne permettent pas
de détecter les régions pathologiques, et cela pour n’importe
quel seuil. Ceci peut s’expliquer par la difficulté d’estimer cor-
rectement le lien entre l’espace d’origine et l’espace réduit, en
raison du manque de données.

4 Discussion et conclusion

Cet article présente une extension de l’approchea contra-
rio à la comparaison individuvs groupe. L’idée directrice est
d’apprendre le modèlea contrario à partir d’un corpus d’ap-
prentissage.

Ce travail met en lumière le potentiel de l’approchea contra-
rio dès lors qu’un ensemble d’apprentissage est disponible et
ouvre de nouvelles pistes de recherche. En effet, en utilisant la
méthode de permutation décrite ci-avant, il est désormais pos-
sible d’estimer la distribution d’autres variables aléatoires. Par
exemple, si l’ensemble des p-valeursP (Eµj ,R) est habituelle-
ment résumé en prenant son minimum (opérateur OU), d’autres
règles de fusion, beaucoup plus complexes, peuvent maintenant
être envisagées pour combiner l’ensemble des p-valeurs telles
que l’utilisation de la fonction de Tippet, de Fisher [9], oude
n’importe quelle fonction paramétrique ou non. Indépendam-
ment de la fonction de fusion utilisée, sa distribution sousH0

pourra toujours être estimée avec l’approche de permutation.
De la même manière, la probabilité d’observer au moinsk évé-
nements rares a été exprimée comme la queue de la distribu-
tion binomiale (les voxels sont alors considérés mutuellement
indépendants). Cette hypothèse n’est désormais plus nécessaire
puisque la distribution du nombre des événements rares (pour
une région, une mesure et une p-valeur donnée) peut être ap-
prise sousH0 dans une première passe.

Finalement, l’approchea contrario dans le contexte de la
comparaison individuvsgroupe apparaît comme une approche
puissante et versatile avec plusieurs avantages : approcheré-
gion, prise en compte de plusieurs mesures, règle de fusion
flexible.
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