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RESUME

Ce mémoire de maitrise traite de la question du suivi non invasif de patients
scoliotiques. Celui-ci propose un développement innovatif en ce qui concerne la
modélisation des structures anatomiques (soient la surface du tronc et la courbe
de la colonne vertébrale) ainsi que la recherche d'une relation entre ceux-ci par des

approches d’intelligence artificielle.

Ce document présente un nouveau paradigme pour l'apprentissage de systemes
pour la régression lorsque (i) le nombre d’échantillons est petit et contient des in-
terdépendances, et (ii) chaque échantillon est formé de vaste quantités de données
discrétes qui représentent des structures fonctionnelles. L'application motivant ce
travail est le probléme de suivi scoliotique non invasif. En effet, les déformations
de la colonne vertébrale scoliotique sont généralement évaluées a partir de ra-
diographies & des intervalles réguliers, un protocole qui augmente l'incidence de
développement de plusieurs cancers. Ce mémoire accepte I'hypothese classique selon
laquelle 'asymétrie dans la topographie du tronc est indicative de la déformation
des structures internes. Donc, ce travail cherche a exploiter la géométrie du tronc a
partir d'un processus d’acquisition de données non invasives basé sur un systeme de
caméras laser. L'objectif est I'identification d’une relation robuste entre les valeurs

d’entrée représentant le tronc et celles de sortie représentant la colonne vertébrale.

Dans cette étude. les acquisitions laser de la topographie du tronc et des reconstruc-
tions de données de la colonne vertébrale a partir de rayons X chez des patients sco-
liotiques sont représentées par des fonctions décrivant des surfaces et des courbes en
utilisant 'approche de I’analyse fonctionnelle de données. En particulier, la trans-
formée des fractions de bruit minimales fonctionnelles (fMNF), une analyse par

composantes principales dans un espace métrique non euclédien, est exploitée afin



d’extraire des composantes fonctionnelles qui sont globales, insensibles au bruit,
et représentatives de la géométrie. Cette méthode permet également de réduire la

dimensionnalité du probleme.

Comme méthode d’apprentissage, la régression par vecteurs de support (SVR) a été
sélectionnée pour sa robustesse. La pénalisation de la complexité du modele évite
le surapprentissage malgré le petit nombre de données d'apprentissage. De plus,
la validation croisée fait en sorte que tous les échantillons sont utilisés pour tester
I'apprentissage, augmentant la confiance dans la généralisation du modele a des
échantillons inconnus. Cette étude constitue une premiére prédiction 3D robuste
de la colonne vertébrale & partir de données acquises non invasivement. Ce systeme
conjoint fIMNF-SVR explique 81% de la variabilité dans la projection latérale et
72% de la variabilité dans la projection frontale de la colonne vertébrale. Ceux-
ci permettent une prédiction de cette courbe avec une erreur-L, de moins de 5

millimeétres dans chaque plan, comparable aux erreurs dans les données de départ.

Ces résultats appuient l'incorporation de la méthode fMNF-SVR dans le dévelop-
pement d’'un nouveau protocole de suivi scoliotique non invasif, et offre de vastes
possibilités de modélisation plus complexe au fur et a mesure que de nouvelles

données sont acquises, évitant ainsi le surapprentissage.
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ABSTRACT

This masters thesis addresses the problem of noninvasive scoliosis follow-up. In
doing so, innovative strides are made with respect to the modeling of anatomical
structures, that is, the trunk surface and spinal curve, and the search for a relation

between these using artificial intelligence approaches.

This document proposes a framework for the training of learning systems for re-
gression when (i) the number of examples is small and contains interdependencies,
and (ii) each sample consists of large quantities of discrete data that are functio-
nal in nature. The application motivating this study is the problem of noninvasive
scoliosis follow-up. Indeed, scoliotic spinal deformities are generally assessed from
full spinal X-rays at regular intervals, a clinical protocol which increases the inci-
dence of cancer development. This thesis accepts the classic hypothesis whereby
asymmetry in the trunk topography is indicative of internal structure deformity,
and exploits noninvasive data acquisition using laser scanning technology. The ob-
jective is the achievement of robust relations between inputs describing the trunk

shape and outputs describing geometry of the spinal column.

In this study, laser scans of the trunk surface and reconstructions of spinal data
from X-rays from scoliosis patients were functionally represented as surfaces and
curves, using the framework proposed by functional data analysis. In particular,
the functional minimum noise fractions (fMNF) transform, a principal components
analysis in a non-Euclidean metric space, is exploited to extract leading functio-
nal components that become global, geometry-comprehensive and noise-insensitive

features. Leading coefficients thereof achieved sufficient dimensionality reduction

for the prediction of spine from trunk.

As a learning method, support vector regression (SVR) was chosen for its strong
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generalizability capability that stems from penalizing model complexity. The small
size of the training set resulted in some overfitting, but 5-fold cross-validation
ensured confidence in the generalization of testing results. This study reports a
first robust 3D prediction of the 3D spinal curve from a non-invasive scan of the
trunk. The joint fMNF-SVR system explained 81% of lateral and 72% of frontal
spinal curve projection variability. Those translated to a spinal curve prediction

Ly-error under 5 millimetres, comparable to measurement error in data.

These results support the use of the fMNF-SVR method as part of the develop-
ment of a new clinical protocol for noninvasive scoliosis monitoring, and offers vast
potential for expansion towards more complex models as further data is obtained.

thereby avoiding overfitting.
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INTRODUCTION

La projection d'une colonne vertébrale saine est généralement droite dans le plan
frontal et présente des courbures naturelles appelées cyphose et lordose dans le plan
latéral (figure 0.1). La scoliose est une déformation complexe et tridimensionnelle
(3D) de la colonne vertébrale, impliquant la rotation axiale des vertebres et des
courbures dans les plans frontal et latéral. Causant des problemes de santé primaires
et secondaires, cette condition affecte jusqu’a 4% de la population. La cause de la
scoliose idiopatique est inconnue; elle se manifeste & jeune age (< 3 ans, < 1%
des cas), pendant 'enfance 3-10 ans, 12-21% des cas) ou pendant ’adolescence
(> 10 ans) (Reamy et Slakey, 2001). Un plus petit nombre de cas sont de source

génétique, appelée scoliose congénitale.

Les facteurs de progression déterminants de cette maladie sont le sexe (les femmes
présentent un risque de progression de la courbure vertébrale 10 fois plus fort que
les hommes), le potentiel de croissance, 1'apex de la courbe majeure, et 'ordre de
grandeur de la courbure (Reamy et Slakey, 2001; Greiner, 2002). Ces deux derniers
sont évalués a partir d’une radiographie compléte de la colonne vertébrale du pa-
tient en position debout. La figure 0.2 illustre une radiographie postéroantérieure
(PA, de l'arriére du patient) sur laquelle la déformation scoliotique est clairement

visible.

Etant donné la variabilité de la croissance adolescente sur une base annuelle (Tud-
denham et Snider, 1954) et méme quotidienne (Thalange et al., 1996), un suivi
clinique fréquent est nécessaire. Toutefois, le diagnostic et le suivi de la scoliose de-
meurent controversés. Par exemple, Reamy et Slakey (2001) recommandent ’acqui-
sition radiographique aux 6 mois jusqu’a maturité osseuse. En contrepartie, Greiner

(2002) considére seulement l'acquisition de rayons X pour les patients présentant



7 vertebres
cervicales

12 vertébres
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5 vertebres
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Figure 0.1 La projection d'une colonne vertébrale saine est généralement droite dans
le plan frontal et présente des courbures naturelles appelées cyphose et lordose dans
le plan latéral.



Figure 0.2 Sur cette radiographie postéroantérieure, une déformation scoliotique de
la colonne vertébrale est visible.

une courbure suffisamment sévere pour nécessiter un traitement ou pour lesquels
une telle progression est envisagée. De part et d’autre, le facteur limitant est le
risque associé & l'exposition répétée aux rayons X nocifs dommageables & 'ADN

(figure 0.3).

L’équipement moderne a permis de réduire la dose de radiations, et les vues PA ont
réduit I'impact sur les tissus sensibles. L'incidence de cancer du sein, de la thyroide,
du poumon, de 'ovaire et de la moelle épiniére est augmentée pour atteindre 2,4
pour mille patients—comparable & la probabilité de développement d’un cancer de
la thyroide dans la population générale. Etant donné que moins d’'une scoliose sur
dix exige un traitement au-dela du suivi périodique (Reamy et Slakey, 2001), il est
désirable de minimiser la cadence de charge aux rayons X autant que possible. Un

nouveau protocole pour le suivi non invasif de la scoliose est donc nécessaire.



lésion

Figure 0.3 Les rayons X causent les lésions a I’ ADN, doublant l'incidence de plu-
sieurs cancers chez les patients scoliotiques. Figure modifiée de www.nasa.gov.



La technologie d’imagerie par résonance magnétique (en anglais, magnetic reso-
nance imaging. MRI) constitue une possibilité de rechange. Toutefois, son utili-
sation est limitée aux cas les plus séveres en vertu de son cout élevé et sa faible
disponibilité (Carro, 1999). De plus, MRI est moins efficace que les rayons X pour
distinguer les os des autres tissus. Difficulté additionnelle, MRI est acquise en po-
sition couchée, dans laquelle les courbures scoliotiques sont réduites. Finalement,
MRI ne peut étre utilisée lorsque la colonne vertébrale est instrumentée suite a une

intervention chirurgicale.

Une autre possibilité combine donc des technologies d’acquisition de la surface du
tronc et un modele mathématique adéquat pour relier asymétrie de la topographie
du tronc externe (l’externe) a la déformation de la courbe de la colonne vertébrale

(Uinterne). Dans ce mémoire, c’est cette approche de solution qui est adoptée.

Cette stratégie est motivée par trois faits :

— les changements dans la forme du tronc constituent souvent le premier indica-
teur de la scoliose, indiquant que cette forme est révélatrice de la dynamique
scoliotique ;

— l'asymétrie externe demeure l'effet le plus visible de cette maladie (figure 0.4);
et

— Tacquisition de données du tronc est un processus totalement non invasif.

Evidemment, cette stratégie présuppose que les liens physiologiques entre I'externe

et I'interne sont suffisamment réguliers d’un patient a 'autre pour permettre qu'une

relation entre ceux-ci puisse étre identifiée, une hypothese qui n’est pas certaine et
qui peut justifier les erreurs commises dans la modélisation. Trois aspects fonda-
mentaux concernant cette approche de suivi de patients scoliotiques sont :

— la précision des systemes d’acquisition de données;

— la représentation de la courbe de la colonne vertébrale (la courbe rachidienne) et

de la surface du tronc; et



Figure 0.4 L’asymétrie dans la forme du dos demeure l'effet le plus visible de la
scoliose. Figure générée a partir des données de I'Hopital Sainte-Justine.

— la méthode d’identification de relation entre ces derniers.

Concernant ce premier aspect, les systémes d’acquisition de la surface du tronc
sont certes devenus plus précis au cours des trente dernieres années, permettant en
théorie une meilleure modélisation externe-interne, quoique les résultats demeurent
trop faibles et trop peu robustes pour permettre 'innovation du suivi scoliotique
dans un contexte clinique. Le présent mémoire n’est pas axé sur cet aspect, et aucun
effort n'a été mis sur 'amélioration de la qualité des données obtenues utilisant la

méthodologie développée & 1'Université de Calgary (Poncet, 2001).

Par contre, les deux aspects restants, soient la représentation de la courbe rachi-
dienne et de la topographie du tronc et la méthode d’identification de relation entre
ces derniers, sont traités dans le présent mémoire. De facon générale, les approches

proposées sont indépendantes des technologies d’acquisition de données.

L’approche classique de prédiction externe-interne a tenté, en premier lieu, de



Un ou plusieurs Un indice interne:
indices externes I'angle de Cobb

Figure 0.5 Jaremko et al. (2002a) ont tenté de prédire 'angle de Cobb a partir d’in-
dices externes optimisés par I'algorithme génétique & 'aide d'un réseau de neurones
artificiel.

définir des indices de déformation externes et internes, et en second lieu, de relier
ceux-ci par la régression linéaire simple ou multiple (en anglais, semple or multiple
linear regression, SLR ou MLR). Jaremko et al. (2002a) ont innové cette approche
en proposant un grand nombre de nouveaux indices d’asymétrie externe, utilisant
un algorithme génétique (en anglais, genetic algorithm, GA) pour sélectionner les
meilleurs parmi ceux-ci, et recherchant la relation non linéaire avec I'angle de Cobb,
une mesure clinique traditionnelle de la déformation de la colonne vertébrale scolio-
tique, & 'aide d'un réseau de neurones artificiel (en anglais, artificial neural network,
ANN). La figure 0.5 illustre cette approche. La vaste gamme d’indices externes ex-
ploitées permit d’améliorer la capacité de prédiction, sans pour autant éviter le
surapprentissage. En effet, leur coefficient de détermination pour la prédiction de

I’angle de Cobb est de 0,94 en apprentissage et 0,87 en test.

Wang (2003) a, quant & lui, a tenté d’associer les composantes principales des

points de contrdle d’une représentation par B-splines de la surface du tronc a I'une
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Figure 0.6 Wang (2003) a tenté de prédire l'une de trois classes de traitement
définies par I'angle de Cobb & partir des composantes principales des points de
controle d'une représentation B-spline de la surface du tronc a l'aide de la classifi-
cation par vecteurs de support. Tirée en partie de (Scholkopf et Smola, 2002).

de trois classes de traitement définies par I'angle de Cobb. La figure 0.6 illustre cette
approche. Malgré le fait que la classification par vecteurs de support (en anglais,
support vector classification, SVC) ait été choisie comme méthode d’apprentissage,
un algorithme congu généralisable, la prédiction identifiée est trés peu robuste, soit
une capacité de classification de 89% en apprentissage et 66% en test. Cette faible
performance est attribuée a la perte d’information critique sur la forme de l'externe
lors de l'analyse par composantes principales (en anglais, principal components

analysis, PCA) des points de controle.

Ce mémoire reprend des éléments de ces deux approches, soient la représentation
de l'externe et de l'interne de facon plus détaillée et compléte ainsi que l'utili-
sation de méthodes d’apprentissage. Ce faisant, le choix de techniques qui sont
moins sensibles au bruit d’acquisition et robustes en ce qui concerne la prédiction

sont recherchées. Ce faisant, ce mémoire adopte une méthodologie mathématique



trés éloignée des définitions cliniques actuelles des déformations scoliotiques. C'est
précisément cette facon différente de faire qui constitue l'originalité du travail ici
présenté. Toutefois, il est entendu qu'un travail éventuel de transfert des connais-
sances a la discipline médicale sera nécessaire afin que celui-ci soit pleinement

valorisé.

La structure de ce mémoire est comme suit. Le chapitre 1 présente une revue sur les
méthodes de solution présentes et passées de ce probleme de suivi scoliotique, per-
mettant de faire le point sur I'état des connaissances dans ce domaine. Par la suite,
le chapitre 2 contient un premier article présentant une méthodologie de prédiction
de la vue frontale de la courbe de la colonne vertébrale a partir de la topographie
du tronc. Cette approche est basée sur la représentation fonctionnelle de données
et une technique d’apprentissage robuste. Le chapitre 3, quant a lui, développe et
généralise cette facon de faire, permettant une prédiction tridimensionnelle de la
courbe rachidienne scoliotique. Finalement, le dernier chapitre présente une discus-

sion générale et une conclusion.
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CHAPITRE 1

ETAT DE L’ART

Cet état de I'art présente une revue des connaissances et des méthodes sur deux
grands thémes. Tout d’abord, il v a la question de la représentation des données
de la topographie du tronc et de la courbe de la colonne vertébrale. L'approche
traditionnelle consiste & extraire directement des mesures qui sont des angles et
des distances. Ces indices interne et externes sont briévement présentés dans les
deux premieres sections. Toutefois, dans le contexte d'un calcul informatique d'un
indice qui s’appelle 'angle de Cobb, la courbe scoliotique est représentée par une
série trigonométrique de Fourier, et toute cette question d’analyse fonctionnelle de

données est alors traitée dans les deux sections subséquentes.

Ensuite, la méthode utilisée pour découvrir la relation externe-interne doit étre
étudiée. L’approche classique consiste a relier les indices externes et interne par
SLR ou MLR, mais d’autres techniques furent récemment tentées, telles que les
ANN. Ces algorithmes, ainsi que la régression par vecteurs de support (en anglais,
support vector regression, SVR), une méthode d’apprentissage relativement récente
reconnue pour sa robustesse, font 'objet de rappel dans la deuxieme moitié de ce

chapitre.

1.1 Angle de Cobb

La mesure clinique traditionnelle de la sévérité de la courbure de la colonne vertébrale
est l’angle de Cobb (Cobb, 1948) (figure 1.1). Cet indice est obtenu directement &

partir d'une radiographie PA utilisant un compas. Une courbe rachidienne présente
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généralement plusieurs intervalles inflexionnels, et a chacun correspond un angle
de Cobb. Sa mesure dépend d'un nombre de facteurs subjectifs. tels I'identification
des vertébres inflexionnelles et le tracage de droites tangentes et perpendiculaires
directement sur la radiographie (Chockalingam et al., 2002). introduisant des va-
riabilités de mesure intra- et interexaminateur. Des valeurs pour l'écart-type de
I'erreur intraexaminateur sur ’angle de Cobb varient entre 2,8 et 3,5 (Carman et
al., 1990: Goldberg et al., 1988; Morrissey et al., 1990; Ylikosky et Tallroth, 1990).
L'erreur interexaminateur est plus élevé, avec des valeurs de I'écart-type variant
entre 2,8 et 7,2 (Goldberg et al., 1988; Morrissey et al., 1990; Ylikosky et Tall-
roth, 1990). Ces erreurs sont grandes dans le contexte oli de nombreux orthopédistes
considérent une augmentation de 'angle de Cobb de 5 entre deux visites cliniques
comme indicative d’une progression scoliotique significative, quoique Risser (1958)
proposa qu'une différence de 10° soit exigée pour constituer une progression cli-
nique significative. De part et d’autre, une augmentation de la fréquence de suivi
exigerait une augmentation de la précision de mesure de l'angle de Cobb. Cette
erreur constitue donc une premiere problématique d’utilisation de I'angle de Cobb

ou d’autres indices internes semblables dans cette recherche.

Une seconde problématique de I'angle de Cobb se situe au niveau de sa capacité
d’exprimer complétement la forme de la courbe rachidienne. Tout d’abord, cet angle
ne décrit donc que la courbure d’une section de la colonne vertébrale, section qui
est variable d'un patient & un autre. Encore faut-il que 'apex de la courbure soit
spécifié! Donc, & une colonne vertébrale scoliotique correspond plusieurs angles
de Cobb, et c’est 'angle maximal qui est généralement considéré. Ensuite, une
aggravation de la courbe rachidienne 3D n’entraine pas nécessairement une aug-
mentation de I'angle de Cobb, puisque ce dernier ne considere que la projection de
la colonne dans le plan frontal. Par conséquent, & un angle de Cobb maximal donné

correspond une grande diversité de courbes rachidiennes. L’angle de Cobb ne peut
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Figure 1.1 Définition clinique de 1'angle de Cobb. L'angle de Cobb constitue une
mesure clinique traditionnelle de la sévérité de la courbure rachidienne des patients
scoliotiques. Figure tirée de (Jaremko, 2001)

caractériser completement la forme de la colonne vertébrale 3D, tel qu'aucun sca-
laire ne le pourrait. Il est clair que cette approche d’évaluation de la déformation
scoliotique interne par un indice, soit I'angle de Cobb, est a la fois incomplete et

sensible & 'erreur de mesure.

Face & ses résultats, des méthodes informatiques pour rendre plus déterministe la

mesure de I'angle de Cobb ont été tentées.

Une premiere approche consiste a identifier les vertébres inflexionnelles sur des
radiographies numérisées apparaissant sur un écran; le reste du calcul de 'angle
de Cobb est automatisé. Cette méthodologie permet de réduire 'erreur moyenne

intraexaminateur & 0, 739° et interexaminateur a 1,22° (Chockalingam et al., 2002).
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Une seconde approche consiste a acquérir deux radiographies biplanaires, didenti-
fier un certain nombre de repéres anatomiques de la colonne vertébrale, et d’exploi-
ter une méthode de triangulation pour obtenir une reconstruction 3D : la transfor-
mation linéaire directe (en anglais, direct linear transformation, DLT). La méthode
du DLT est une technique implicite largement utilisée (Marzan. 1976: Pearcy, 1985;
Stokes et al., 1987; Dansereau et Stokes, 1987; Dansereau et al.. 1990; Plamon-
don et Gagnon, 1990). La matrice de projection est obtenue sous forme de 11
parametres, et l'objet est alors reconstruit par un algorithme linéaire basée sur
les moindres carrés qui calcule les coordonnées 3D des points numérisés sur les
deux radiographies (Poncet, 2001). Howell et Dickson (1989) ont utilisé quatre
repéres anatomiques par vertebre, et Stokes et al. (1987) ont ajouté deux repeéres
supplémentaires par vertebre. Cette approche fut raffinée par Labelle et al. (1995)
et Matsumoto et al. (1997). La courbe rachidienne est ensuite représentée par une
série de Fourier trigonométrique de degré 3 (Dansereau et al., 1993; Labelle et al.,
1995) et I'angle de Cobb est déterminé & partir des tangentes aux points d’inflexion
(figure 1.2). Toutefois, le résultat dépend fortement de l'ordre de la série choisie.
puisqu’une augmentation dans la précision du modele entraine également une aug-
mentation du nombre de points d’'inflexion, et, de ce fait, du nombre d’angles de
Cobb. Cette problématique est largement indépendante de la classe de fonctions
d’approximation choisie. Cette difficulté & précisément quantifier la déformation
scoliotique de la colonne vertébrale par des indices internes suggere une approche
alternative de représentation. Toutefois, I'idée de représenter la courbe rachidienne
par une fonction est intéressante, puisque ses coefficients expriment completement

sa forme. Cette facon de faire est détaillée a la section 1.3.

Une derniere facon de représenter la courbe rachidienne doit étre rappelée. En effet,
Drerup et Hierholzer (1996) ont proposé l'utilisation d'une sinusoide a fréquence

modulée (en anglais, frequency-modulated sinusoid, FMS) comportant quatre pa-
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Figure 1.2 Mesure informatique de I’angle de Cobb. Une représentation par série de
Fourier permet d’identifier les points d'inflexion de la courbe rachidienne. L'angle
de Cobb est alors celui d’intersection des tangentes a ces points. Figure tirée de
(Jaremko, 2001).

rametres, a partir de laquelle des indices de courbure scoliotique tel I'angle de Cobb
peuvent étre calculés. Ce modele, comparable en précision a une représentation
par série trigonométrique de trois harmoniques, souffre de difficulté de calcul des
parametres : en effet, I'optimisation de ceux-ci exige I'exécution d'une procédure
de Monte-Carlo. La fonction résultante présente des points d’inflexion différents de
ceux obtenus d’une série trigonométrique, faisant ressortir la difficulté de précisément

évaluer l'angle de Cobb.

Cette difficulté de choisir une méthodologie informatique de calcul de I'angle de
Cobb, de précisément évaluer cet angle, ainsi que son manque de représentativité
de la forme de la courbe de la colonne vertébrale font en sorte que des nouvelles

mesures de la sévérité des déformations scoliotiques internes sont nécessaires.



1.2 Indices d’évaluation de ’asymétrie externe

Des indices de la forme du tronc peuvent étre mesurés directement sur le pa-

tient, ou bien a partir d'imagerie 3D de la surface. Ces méthodes d'imagerie sont

complétement non invasives et relativement peu dispendieuses. et les données per-

mettent de décrire I'asymeétrie de la surface avec beaucoup de détail (Poncet, 2001).

Plusieurs technologies furent tentées depuis les trente derniéres années, celles-ci sont

énumérées ici :

— la topographie de Moiré (Adair et al., 2001; Moreland et al., 1981; Laulund et al.,
1982; Suzuki et al., 1992), tres sensible a de petits changements de posture du
patient (Moreland et al., 1981) et exigeant un effort intensif pour la numérisation
de la topographie de surface (Batouche et al., 1996) ;

- la rasterstéréographie (Frobin et Hierholzer, 1983; Stokes et al., 1987; Tredwell
et Bannon, 1988; Turner-Smith et al., 1988; Upadhyay et al., 1988; Weisz et al.,
1988; Vandegriend et al., 1995; Theologis et al., 1997; Thometz et al., 2000),
toujours utilisée par certains groupes de recherche sous la forme du systéme

Quantec (Goldberg et al., 2001; Liu et al., 2001);

la vidéo numérique (Slupsky et al., 1992) ;

les caméras laser, une solution retenue par 1'équipe de ’Université de Calgary
(Poncet et al., 2000).

L’évolution dans la performance de ces systémes n’est pas discutée ici, puisque le
présent mémoire n’améliore aucunement les méthodes d’acquisition de données. Par

contre, des revues détaillées apparaissent dans Poncet (2001) et Jaremko (2001).

Une premiere source d’information sur la courbure rachidienne a partir de la surface
du tronc se trouve dans le creux de la wallée, une courbe qui est généralement
identifiable sur le dos. Plusieurs indices peuvent étre dérivés de cette courbe, dont

le pseudo-angle de Cobb (en anglais, quasi-Cobb angle) qui est mesuré de fagon
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analogue a I'angle de Cobb mais extraite de la surface du dos. Toutefois, le reste
de la topographie du tronc est également importante; l'indice le plus connu est
peut-étre la rotation dorsale (en anglais, back surface rotation. BSR). Cet indice
est évalué directement sur le patient a 'aide d'un instrument appelé scoliometre,

ou bien mesuré sur des données de la topographie du tronc.

Une source de variabilité entre ces études serait les différences dans la méthodologie
utilisée par chaque équipe de chercheurs. Par exemple, la définition précise retenue
pour l'extraction de la courbe correspondant a la vallée du dos aura un impact
sur le calcul du pseudo-angle de Cobb. Ce mémoire n'entre pas dans tous ces
détails de calcul d’indices externes, sauf pour remarquer qu'il s’agit d’une difficulté

additionnelle de cette approche.

Ces indices du tronc souffrent des mémes problemes que l'angle de Cobb :

1. Ceux-ci sont assujettis & des erreurs de mesure relativement fortes. Par exemple,
un intervalle de confiance de 95% pour l'erreur intraexaminateur sur le BSR
de 4,8 a été trouvé par Bunnell (1984), comparée a la valeur moyenne pour

le BSR de 8 °. L’erreur interexaminateur était supérieure.

2. 1l est difficile de complétement représenter la surface du tronc scoliotique avec

un petit nombre d’indices externes.

3. La difficulté de développer des définitions et algorithmes de calcul précis et
standardisés résultent en différentes approches de développement d’indices

pour lesquels les comparaisons peuvent étre difficiles.

Ce sont ces erreurs de mesure d’indices externes et interne et cette difficulté de
complétement exprimer la géométrie de la surface du tronc et de la courbe rachi-

dienne qui motivent la recherche d’autres techniques de représentation de données.
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données de la courbe vertébrale latérale pour 4 patients
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Figure 1.3 Données de la courbe rachidienne latérale pour quatre patients.
Cette figure illustre que les données définissent des courbes rachidiennes latérales
présentent un léger bruit. Figure générée a partir des données du Alberta Children’s
Hospital.

1.3 Approximation de fonction par moindres carrés

Cette section reprend 'idée de représenter les données scoliotiques externes et in-
ternes par l'approche d’analyse fonctionnelle de données (en anglais, functional
data analysis, FDA). La figure 1.3 démontre des exemples de courbes rachidiennes,
chacune définie par 34 repéres anatomiques qui sont les centroides des plateaux
supérieur et inférieur de chaque vertebre thoracique et lombaire. La figure 1.4,
quant & elle, présente un contour horizontal de la surface d'un tronc, formé de 360
points. Dans ces figures, les données semblent représenter des formes qui sont lisses,

et apparaissent peu bruitées.

Les paragraphes qui suivent définissent et décrivent le probléme fondamental en
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contour horizontal d’un tronc
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Figure 1.4 Contour horizontal d'un tronc. Cette figure affiche les données d'un
contour horizontal de tronc, illustrant une forme trés lisse et pas visiblement
bruitée. Figure générée a partir des données du Alberta Children’s Hospital.
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FDA. L’approximation d'une fonction réelle f(x) : R* — R de n variables par
une fonction d’approximation (ou approximant) F'(x, c) est définie par un nombre
N fini de parametres dénotés par ¢ = [c},...,cy]7. L'ensemble C € RV consti-
tue I'espace de ces parametres. La validité d'un approximant F est évaluée selon la
proximité de celle-ci & la fonction [ ; cette proximité est mesurée a I'aide d une fonc-
tion de distance p, qui peut ou non étre une norme. Le probleme d approximation

cherche & déterminer les parametres ¢* dans C telles que

p(f(x). F(z.c")) < p(f(z). F(z.c)) Veel

pour un choix donnée de p. Une solution F(x,c*) de ce probleme est dite la

meilleure approximation.

Généralement, ce sont des normes qui sont utilisées comme fonction de distance
(Rice, 1964). Deux normes fonctionnelles classiques sont les normes-L, de Holder
et la norme-L, de Tchebycheff. Lorsque p > 1, les grandes erreurs sont pénalisées
plus fortement que les petites erreurs. Cette caractéristique se fait de plus en plus
prononcée lorsque p — 00. Ces normes permettent 'introduction d’erreurs relati-
vement grandes afin de réduire l'erreur maximale, puisque c’est cette derniere qui
domine la norme. En contrepartie, pour p = 1, ce comportement disparait, puisque
les erreurs sont pénalisées également selon une relation linéaire. Le choix d'une
norme dépend donc de I'objectif soutenant ’approximation. Dans le contexte de ce
mémoire, la connaissance sur une fonction y = f(x), soit une courbe rachidienne
ou une surface du tronc sur un intervalle fermé (Q, est limitée & un nombre fini de
données (x;,y; + €;) ou € représente un bruit dans les observations. L'objectif vise
alors & identifier une meilleure approximation F(x, ¢*) a partir de ces données, et le
choix de la norme influence la solution c*. Plusieurs scénarios sont possibles, dont
les trois suivants (Rice, 1964) :

— Lorsque ¢ est une variable aléatoire indépendante présentant une distribution



20

gaussienne, il est connu que les parametres ¢* par la norme-Ly coincident avec
les estimés de vraisemblance maximale; ces derniers minimisent l'impact de ¢
sur ¢*. Donc, la norme-Ly constitue le meilleur choix.

— Lorsque ¢ est une variable aléatoire indépendante présentant une distribution
uniforme, c’est la norme de Tchebycheff qui est idéale.

— Toutefois, si les observations présentent des données aberrantes, ces dernieres
dominent les normes-Ly et -L,. Ce comportement n’'est pas observé avec la
norme-L;, qui pénalise toute erreur linéairement. Par conséquent, la norme-L;
se voit alors étre un choix supérieur.

En ce qui concerne la colonne vertébrale ou le tronc, les données grossierement

aberrantes sont rares, et les quelques cas d’exception sont corrigés manuellement

ou bien exclus de cette étude. Les figures 1.3 et 1.4 témoignent de la faiblesse
générale du bruit présent dans les données, faisant de la norme-L, un choix fort
acceptable. Cette décision permet d’exploiter tout un paradigme d’approximation
fonctionnelle existant appelée approximation par moindres carrés. Cette approche
est idéale par sa facilité de calcul, 'existence de meilleure approximation unique,
la capacité de déterminer explicitement les parametres, et des solutions qui suivent
de facon continue et uniforme la fonction & approcher (Rice, 1964). C’est cette

approche qui fut exploitée par Staib et Duncan (1992) et Székely et al. (1996)

pour l'identification des frontieres de structures anatomiques dans le contexte de

la segmentation MRI.

La solution du probléme linéaire d’approximation-Lo

N
F(z,c) = Zci¢i(m)v

telle que I'ensemble ® = {¢;(x)} contient des fonctions linéairement indépendantes

(et habituellement imposées orthonormales pour faciliter les calculs) est donnée par
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les coefficients ¢ (Davis, 1963) :

¢ =({f,¢) = /Qf(m)gbi(:r)dx.

La somme s’appelle série généralisée de Fourier, et les parametres s’appellent coef-

ficients de Fourier. En théorie, N peut étre infini, mais pour des raisons pratiques,

N est habituellement imposé fini. Une discussion de la convergence s’avere toute-

fois possible. Une condition nécessaire pour la convergence d'une telle série exige la

convergence de la séquence de ses coefficients vers 0 (Swamy, 2002). En pratique,

une convergence 1’est pas toujours observée, car :

— T'évaluation des coefficients d’ordre élevé peut entrainer des instabilités numéri-
ques; et

— les coefficients d’ordre élevé représentent possiblement le bruit dans les observa-
tions.

Aucun théoreme formel ne définit la rapidité de la convergence; toutefois, Davis

(1963) remarque que la convergence d’une série généralisée de Fourier d'une fonc-

tion lisse est habituellement trés rapide.

Il existe quelques sources d’inspiration concernant le choix de I'ensemble orthonor-

mal ® :

1. Tout d’abord, 'adaptation de séries connues telles les séries de Taylor, de
Laurent ou de Bernstein peut étre considérée dans le choix d'un modele (Rice,

1964).

2. Ensuite, les ensembles de fonctions explicites et transcendentaux qui sont
linéairement indépendants sur un intervalle quelconque. L’exemple classique
sont les sinusoides, périodiques avec période w : il peut s’agir d'une série
sinus, cosinus, ou bien trigonométrique (la combinaison des deux). L'autre

choix bien connu sont les polynomes : selon la nature de I'intervalle désiré, il
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existe un ensemble orthonormal, tels les polynoémes de Legendre sur [—1, 1]
(Davis, 1963).

3. Une autre alternative consiste a diviser l'intervalle [a,b] en n sous-intervalles
définis par les noeuds a = 2 < 21 < ... < z, = b, rendant chaque
sous-intervalle orthogonal par rapport aux autres et permettant la définition
d’un sous-ensemble orthonormal pour chaque sous-intervalle. Deux possibi-
lités sont la droite brisée (de classe lisse par morceaux) interpolant les noeuds,
ou bien la spline cubique (de classe lisse) interpolant les noeuds. En présence
de noeuds bruités, ces méthodes d'interpolation peuvent étre remplacées par
des méthodes d’approximation en imposant une caractéristique lisse a l'ap-

proximant (Rice, 1964).

4. Finalement, les ensembles de fonctions implicites qui sont orthonormaux,
soient les ondelettes. Il en existe plusieurs familles, dont celles de Daubechies

ou de Meyer.

Cette classification est définitivement floue. Par exemple, les fonctions de Haar
forment & la fois une famille d’ondelettes, des fonctions explicites d’expression sous
la forme d’'une série généralisée de Fourier, et une représentation par des fonctions

constantes sur des sous-intervalles formant une droite par morceaux.

De fagon générale, une base orthonormale est choisie selon les similarités qui existent
entre cette base et les fonctions a approcher. En particulier, & considérer sont les
attributs de la fonction f aux extrémités de I'intervalle d’intérét lors du choix d’un
approximant. Par exemple, les fonctions sinus de période w imposent la condition
f(0) = f(w) = 0 (Swamy, 2002), une contrainte acceptée pour la représentation de

la courbe rachidienne dans 'article du chapitre 2.
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1.4 Composantes principales fonctionnelles

Cette sous-section reprend l'idée de représenter un approximant sous une forme
linéaire
N

Fz,c) = Zcz'@zt(m)-

i=1
La convergence d'un approximant n’impose aucunement que les premiers coeffi-
cients soient grands; la convergence n’explique que le comportement éventuel de
la séquence. Par exemple. la représentation d'une fonction f dominée par de fortes
oscillations de dixiéme mode par une série trigonométrique risque de comporter plu-
sieurs coefficients de bas ordre presque nuls. Cette observation mene & la question
Est-il possible de redéfinir [ 'approzimant de telle fagon & accélérer la convergence ¢
La réponse est affirmative. Le probléme consiste a transformer I'ensemble ortho-
normal ® en un nouvel ensemble orthonormal ¥ = {¢(x)} tel que la forme linéaire

est reformulée comme suit :
N
F(z.d) = d(x)
i=1

pour laquelle les termes sont optimisés selon un critere spécifié.

La norme-Ls est choisie comme critére, ce qui revient a maximiser la variance dans
les premiéres composantes. Les composantes restantes se voient représenter de la
variance résiduelle, et lorsque celles-ci sont jugées négligeables ou entrainées par
du bruit, ces derniéres peuvent étre négligées, permettant une réduction de la di-
mensionnalité de . Cette méthode s’appelle I’analyse des composantes principales

fonctionnelles (en anglais, functional principal components analysis, fPCA).

Les composantes principales sont calculées comme suit. Soit la matrice C formée des

vecteurs de coefficients ¢ pour chaque échantillon. La matrice de covariance corres-
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pondante est ¥ = CCT, pour laquelle la décomposition par valeurs singuliéres est
donnée par VTAV. La matrice A est diagonale, et contient les N valeurs singulieres
A; qui sont réelles, non-négatives, distinctes, et ordonnées de facon décroissante. La
matrice V = [wiws - wy] contient les vecteurs propres w; associées a chaque va-
leur singuliére. Cette matrice définit donc la transformée D = VC, ol D contient

les vecteurs de coefficients optimisés d de chaque échantillon.

La variance représentée par chaque composante principale fonctionnelle est donnée
par sa valeur singuliére. La proportion de la variance totale représentée par la

composante principale fonctionnelle & est donc donnée par

Ak
Zi:l A
En définissant une tolérance, les composantes principales fonctionnelles »; de grand

ordre peuvent étre négligées, réduisant la dimensionnalité de la base ¥ par rapport

a ®.

En génie biomédical, PCA fut utilisé pour associer la forme de l'os fémoral a l'ar-
thrite (Ramsay et Silverman, 2001), analyser la croissance adolescente (Ramsay
et Silverman, 2001), détecter la frontiere du disque optique de I'ceil (Li et Chu-
tatape, 2004), modéliser la forme de ligaments lors d'une chirurgie (Fleute et al.,
1999), et automatiser la reconstruction vertébrale 3D a partir de radiographies bi-
planaires (Benameur et al., 2001). Dans la présente étude, les coeflicients dérivés
de la représentation fonctionnelle orthogonale de l'externe et de l'interne peuvent

étre calculés et ensuite réduits par cette approche fPCA.
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1.5 Fractions fonctionnelles de bruit minimal

D'autres criteres dans la définition de W peuvent étre choisis; par exemple, il y a
le ratio signal-a-bruit (en anglais, signal-to-noise ratio, SNR), un critére qui sépare
alors les composantes de signal des composantes de bruit. Cette généralisation de
fPCA dans un espace non euclidien s’appelle la transformée des fractions fonction-

nelles de bruit minimal (en anglais, functional minimum noise fractions, fMNF).

En effet, lorsque les données utilisées sont bruitées, ce bruit se propage aux coef-
ficients de la représentation fonctionnelle orthonormale. Sous ces conditions, il est
intéressant de connaitre le niveau de bruit présent dans chaque composante princi-
pale fonctionnelle afin d’effectuer un choix éclairé en ce qui concerne la réduction
de dimensionnalité. En effet, si le bruit est blanc, additif et décorrélé, la séquence
des valeurs singulieres \; de la section précédente est telle que (Hyvérinen et al.,
2001)

)\1>)\2>...>)\N/>)\]\]1+1%"‘%)\j\/%0'?\/

pour N/ < N ol 0% est la variance de ce bruit sur les coefficients. Le SNR est le
ratio du signal sur le bruit. Ayant estimé Xy, la matrice de covariance du bruit, et

exploitant la propriété additive de la variance :

wlTw
SNR = —— - 1.
wTENw

Par conséquent, le SNR est maximisé par les vecteurs propres w; de ¥ par rapport
a Xy, et prend les valeurs

K — 1
ol ry sont les valeurs singulieres associées.

Cette transformée fMNF fut proposée par Green et al. (1988) dans le contexte
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de décomposition spectrale d'images satellite. Récemment, Larsen et Hilger (2003)
ont appliqué cette transformée a I'annotation des poumons sur des radiographies
et Hilger et al. (2003) I'ont appliquée a la modélisation de la croissance des mandi-
bules chez '’humain. Dans la présente étude, des connaissances sur l'erreur dans les
données externes (4,2 £ 1,7 millimetres) (Poncet et al., 2000; Tardif et al., 2000)
et internes (2,2 millimetres dans la projection frontale et 5.6 millimetres dans la
projection latérale) (André et al., 1992; Poncet et al., 2000) peuvent étre exploitées
pour estimer la matrice de covariance du bruit ¥Xy. Il est supposé que ces erreurs
présentent des distributions pouvant étre modélisées par du bruit blanc, additif et

décorrélé desquelles dépendent 'approche fMNF.

1.6 Régression linéaire

En rappel, une machine de régression linéaire optimise les parametres qui sont le

vecteur de poids w € RV et la constante de biais b € R dans la relation

Flz,w.b)=(w-x)+0b

avec I’'objectif que ce modele représente bien la fonction inconnue y = f(x) & partir
des données empiriques {(&,,, ym)}. c’est-a-dire de minimiser l'erreur ou le risque

empirique R dans I'expression

flx) = F(z,w,b) + R

Deux aspects a noter sont :
— La notation F'(x,w,b) devient conforme & celle utilisée a la section 1.3, pour
laquelle I'approximant est dénoté F(x, c), lorsque les poids w et le biais b sont

rassemblés dans un méme vecteur ¢ = (w7, b]T.
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Figure 1.5 Erreurs empiriques d’une régression linéaire. Cette figure présente une
régression linéaire y = F(x) = ma + b déterminée & partir d'un ensemble de
données empiriques {(z;,y;)}. La pente de la droite est dénotée m. Les parametres
m et b sont déterminés de telle sorte & minimiser les erreurs, identifiées par des
lignes tiretées, selon une regle quadratique. Figure inspirée de (Cristianini et Shawe-
Taylor, 2000).

— Le terme R’ n'est pas une fonction, mais représente plutdt une métrique de la
différence entre les fonctions f et F.
Généralement, la norme-2 est choisie comme critére de minimisation de R, La

figure 1.5 illustre le scénario.

Une mesure d’efficacité d'une régression linéaire est le coefficient de détermination
72, défini comme suit : soit un modele y = F(z) = mx + b déterminé & partir d’'un

ensemble de données empiriques, les vecteurs « et y. Alors

2= WF@) —yll
ly=all -

la norme-2 est choisie et § dénote la moyenne des valeurs du vecteur y.
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Plusieurs études ont tenté d’identifier une relation entre des indices de I'asymétrie
de la surface du tronc et I'angle de Cobb (Daruwalla et Balasubramaniam, 1985:
Weisz et al., 1988; Turner-Smith et al.. 1988; Stokes et al., 1988: Stokes. 1989;
Stokes et Moreland, 1989; Drerup et Hierholzer, 1996; Korovessis et Stamatakis,
1996: Samuelsson et Noren, 1997; Theologis et al.. 1997; Goldberg et al., 2001).
La régression linéaire simple d'un indice externe a l'angle de Cobb varie largement

d’une étude & une autre. Les meilleurs résultats sont comme suit :

1. Le coefficient de détermination r? utilisant comme prédicteur le BSR maxi-
mal couvre l'intervalle 0,084-0,42 (Korovessis et Stamatakis, 1996; Huang,
1997; Samuelsson et Noren, 1997). Korovessis et Stamatakis (1996) ont rap-
porté une distribution pour l'erreur moyenne entre l'angle de Cobb thora-
cique mesurée et prédite a partir du BSR thoracique obtenu du scoliometre
de 5,63 4+ 3.16"; la distribution pour 'angle de Cobb et le BSR lombaires
était 5,79°£2,75°. La relation linéaire entre le BSR et I'angle de Cobb maxi-
maux trouvée par Jaremko et al. (2002b) explique 20% de la variabilité du
modele, présentant une distribution d’erreur de 6,9 £ 3, 2", tandis que Stokes
et al. (1988) a expliqué 59% de la variance du modele avec une méthodologie

analogue.

2. En choisissant le pseudo-angle de Cobb comme prédicteur, Goldberg et al.
(2001) ont calculé un r2 de 0,66. Jaremko et al. (2002a), quant a eux, ont

rapporté une valeur de 0,27.

3. La régression du hump sum, une somme de trois indices d’asymétrie du tronc,

a l'angle de Cobb trouvée par Suzuki et al. (1992) présente un 2 de 0,29.

L’erreur de mesure des indices externes et interne contribue sans doute fortement a
cette variabilité dans la qualité des prédictions externe-interne pour la scoliose par
régression lindaire simple. A noter qu'un bémol doit étre porté a la comparaison

froide des résultats présentés. En effet, tel que mentionné dans les sections 1.1 et
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1.2, les indices de déformation scoliotique sont mesurées différemment d'une étude
a une autre, expliquant une partie de la variabilité trouvée ci-haut. Ceci constitue
une problématique en ce qui concerne l'identification d’une solide relation externe-

Interne.

Du c6té de la régression linéaire multiple, Jaremko et al. (2001) ont sélectionné
des groupes d’indices utilisés comme variables explicatives pour 'angle de Cobb.
Le résultat le plus robuste présente un coefficient de détermination de 0,73 dans
l'ensemble d’apprentissage et de 0,72 dans I’ensemble de test. Toutefois, seulement
64% des angles de Cobb de I'ensemble d’apprentissage et 42% dans I'ensemble de

test sont prédits avec une erreur de moins de 5°.

Les relations fortes et robustes recherchées demeurent méconnues, mais ces études
demeurent encourageantes, en ce sens qu’il existe au moins de faibles liens entre les
géométries externe et interne, suggérant que 'amélioration de la méthodologie de
régression pourrait engendrer des meilleures performances. De plus, il est reconnu
que l'imposition d'une contrainte de linéarité entre les indices comme modele de
physiologie humaine ne peut représenter toutes les compiexités de cette relation.
Cette réalité impose donc que des méthodes permettant des liens non linéaires

solent tentées.

1.7 Réseaux de neurones

Confronté a des relations relativement faibles, et ce malgré ['augmentation de la
précision des méthodes d’acquisition et de traitement de données, Jaremko et al.
(2002a) ont introduit l'utilisation de techniques d’apprentissage au probleme de
la prédiction externe-interne scoliotique. Pour ce faire, une machine combinant

Palgorithme génétique et un réseau de neurones artificiel fut entrainée dans le but
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de relier un ensemble d’indices du tronc & l'angle de Cobb. Le GA choisit les
indices utilisés en entrée a UANN en étudiant l'effet de choix différents d'indices
sur le résultat. Les meilleurs prédicteurs sont retenus par une simulation inspirée
de I'évolution génétique (Tsoukalas et Uhrig, 1997). Le ANN, quant & lui. ajuste
les coefficients d'un réseau qui imite la capacité d’apprentissage non linéaire d'un
systeme de neurones, de fagon & minimiser l'erreur (Tsoukalas et Uhrig, 1997). Cette
configuration avait été adoptée dans des études médicales précédentes (Dybowski
et al., 1996; Jefferson et al., 1997, 1998a,b). Ce systéme GA-ANN a identifié une
régression avec r? = 0,94 dans le groupe d’apprentissage et r?* = 0,87 dans le
groupe de test, soit une amélioration par rapport a MLR, mais démontrant tout
de méme un manque de robustesse. Les difficultés de cette approche incluaient le
bruit dans les valeurs d’entrée et de sortie limitant le processus d’apprentissage.
le risque que les variables choisies ne représentaient pas toute l'information utile
contenue dans le tronc, et I'exploitation d’un nombre d’échantillons relativement
petit contenant des interdépendances (dues aux acquisitions répétées de patients).
Finalement, ANN présente le danger de trouver des solutions qui sont localement

optimales mais pas globalement extrémales.

1.8 Régression par vecteurs de support

Le besoin de trouver une régression non linéaire a partir de données bruitées par des
techniques d’apprentissage possédant une forte capacité de généralisation est clair.
Le manque de robustesse dans I’étude de Jaremko et al. (2002a) a donc motivé la
recherche d’un nouvel outil d’intelligence artificielle. La méthode de régression par
vecteurs de support, présente des propriétés intéressantes de généralisation (Vap-
nik, 1998; Cristianini et Shawe-Taylor, 2000; Kecman. 2001; Scholkopf et Smola,

2002). Beaucoup d’intérét pour la classification fait en sorte que peu d’applications
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Figure 1.6 Graphes de coefficients externes par rapport aux coeflicients internes.
Cette figure présente les valeurs des deux premiers coefficients fMNF de la courbe
rachidienne en fonction du premier coefficient fMNF de la topographie du tronc. Ces
graphes démontrent la forte variabilité dans la relation externe-interne recherchée.

faisant l'objet d’une modélisation par SVR apparaissent dans la littérature; elle
fut toutefois exploitée dans la détermination du dosage d’érythropoietine pour les

patients d’anémie secondaire (Martin-Guerrero et al., 2003).

La figure 1.6 illustre clairement la problématique du présent probléme : les rela-
tions entre les coefficients externes et internes sont tres variables. Cette variabilité,
qui est traitée comme un bruit par rapport a la relation recherchée, est a la fois
interpatient (par exemple, la forme du tronc dépend non seulement de la scoliose

mais aussi du patient) et intrapatient (causée par des variations dans la posture

lors de 'acquisition, par exemple).

La méthodologie SVR est un exemple rare pour laguelle l'intuition géométrique,
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l'élégance mathématique, les garanties théoriques et les algorithmes pratiques s en-
trecroisent (Bennett et Campbell, 2000). L'algorithme SVR est fondé sur sept idées
de base, présentées dans les pages qui suivent afin de comprendre la dérivation de

cette méthode d’apprentissage :

1. L’adoption de la fonction e-insensible, donnée par
ly — Fz,w,b)|e = max {0, |y — F(x,w.b)| — €},

comme métrique de 'erreur, retenant la faible pénalité de petites erreurs de
la norme-2 ainsi qu’'une pénalisation modérée de grandes erreurs de la norme-
1 (Kecman, 2001). Le graphique de cette fonction apparait a la figure 1.7.

Utilisant cette métrique, l'erreur empirique est alors donnée par 1’expression

M
1
€mp = — .
RE™[F) Mmz;l WY — F(@p, w.b)].
Ici, M est le nombre de données empiriques. La figure 1.8 démontre l'effet
d’une telle fonction de pénalité sur 'obtention d'une relation non linéaire

robuste.

2. La minimisation d'une fonction objectif donnée par
: 1
R[] = llwl? + C - R(F, (11)

soit une somme pondérée (par le parametre C' de régularisation) du risque
empirique et de la complexité |jw| du modele. Cette nouvelle mesure de
l'erreur RI® s’appelle le risque structurel (ou régularisé) (Vapnik, 1998). La
figure 1.9 illustre 'importance de minimiser la complexité du modele par
quatre interpolations non linéaires de neuf données empiriques. Le résultat

le plus simple correspond probablement le mieux a la fonction réelle, sous
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Meétriques de distance

oo norme-1
= = = norme-2
— function e-insensible

Figure 1.7 Fonctions de pénalité. Cette figure présente les fonctions de pénalité
utilisées pour évaluer le risque empirique d'une régression. Ces fonctions sont la
norme-1, la norme-2, et la fonction e-insensible. Cette derniere combine des pro-
priétés avantageuses des deux premieres. soit une pénalisation faible des petites
erreurs et modérée des grandes erreurs.

I’hypothese ou celle-ci est lisse.

3. L’expression des parametres de la régression en fonction des données empi-

riques. Soit la régression linéaire de la section 1.3
Flz,w.b) = (w-x)+D (1.2)

pour laquelle le risque structurel est donné par
M
, 1 C
RE[F] = gllwl® + 57 > lym = (w - 2m) = Ble
m=1

Une condition nécessaire pour que w minimise ce risque est

ORI

T 0.
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Impact de & sur la régression non linéaire
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Figure 1.8 Impact du parameétre d’insensibilité. Cette figure démontre l'impact
du parameétre d’insensibilité ¢ sur une régression non linéaire. Les données sont
générées a partir de la fonction lisse y(z) = 0, 95inc(107"”) a laquelle un bruit gaus-
sien présentant un écart-type de 0,2 a été ajouté. La régression trouvée en (a) ne
représente pas bien la tendance recherchée. La bande insensible, définie par les
courbes pointillées en (b), dans laquelle les erreurs ne sont pas pénalisées, permet
d’identifier une régression qui est plus stable. SVR est donc bien adapté pour iden-
tifier des relations malgré la présence de bruit dans les données empiriques. Figure
inspirée des tests de Kwok et Tsang (2003).



L’expression de la dérivée partielle est

ORI C
ow w M mz——l Ym — (W @) = bl

Combinant ces deux expressions, on trouve :

oM
w = ——7\72_::1 |Ym — (W - &) — bl

Il existe donc des 3, tels que

M
w = E B

m=1

Remplacant cette représentation pour w dans 'équation (1.2) donne

F(m,w,b)z(w-m)-b—bzzj[)’m(azm'a:)—!—b., (1.3)

m=1
permettant ainsi de représenter le modele F'(x,w,b) avec un produit scalaire
en fonction des données empiriques.

. La généralisation des machines de régression linéaire en permettant une trans-
formation non linéaire ¢ : X — H des vecteurs d’entrée. C'est dans cet espace

transformé que le produit scalaire, et donc une régression linéaire, est calculé :
Flz,w,b) = (w. ¢(x)) +b.

L’espace H est généralement de dimensionnalité plus grande que celle de X

(Cristianini et Shawe-Taylor, 2000).

. Le calcul implicite des produits scalaires dans l'espace H. Cet aspect est

essentiel, puisque la dimensionnalité de ce dernier est habituellement trop
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grande pour permettre un temps de calcul réaliste (Cristianini et Shawe-
Taylor, 2000). L approche consiste & définir une fonction noyvau k : X xX — R

telle que

Sous cette formulation, si elle existe, le produit scalaire de ¢(x) avec ¢p(x’)
est directement obtenu de x et @', sans avoir a travailler dans 'espace H. La
condition devant étre imposée sur k(x.a’) afin que celle-ci corresponde au
produit scalaire de deux éléments dans un espace H quelconque est simple :
k doit étre défini positif (Scholkopf et Smola, 2002). Le tableau 1.1 recueille

plusieurs noyaux définis positifs.

. L’exploitation de 1'astuce des noyaux qui affirme que, dans tout algorithme,
un noyau défini positif k peut étre remplacé par un autre noyau défini positif
k (Cristianini et Shawe-Taylor, 2000). Cette astuce permet de dériver une
machine de régression linéaire, puis ensuite de remplacer le produit scalaire
canonique, par exemple celui de 1'équation (1.3), par tout autre noyau défini

positif (Scholkopf et Smola, 2002) :
M
Pz, w,b) =Y Bnk(Tm @) +b, (1.4)
m=1

. Finalement, les valeurs optimales pour 3,, sont trouvées. Le risque structurel
de I'équation (1.1) est minimisé par la formulation d'un probleme d’optimisa-
tion qui, lorsqu’exprimé sous sa forme duale par multiplicateurs de Lagrange

et transformé par les conditions de Karush-Kuhn-Tucker, devient quadratique



Tableau 1.1 Recueil de fonctions noyaux définis positifs
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noyau

formulation mathématique

produit scalaire canonique

polynoémial
(linéaire : p =1,
quadratique : p = 2, etc.)

spline cubique

sigmoide
(sgm peut étre arctan, sinh, etc.)

radial basis function (RBF)
(exponentiel : g =1
gaussien : ¢ = 2, etc.)

polynome de Vovk
(réel de degré r,
infini lorsque r = 0)

moderate decreasing
(KMOD) (Ayat et al., 2002)

k(z.y)=(z y)
k(z.y)=((x-y)+1)F
k(z.y) =1+ (x-y)+ 3(x-y)min(z,y)
— < min(z. y)°?

k(z,y) = sgm(y + o(z - y))

k(z.y) = exp(—ollx — y||?)

A — 1 , '
. y) = oo o (=)
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Figure 1.9 Quatre régressions non linéaires de données. Cette figure présente quatre
régressions non linéaires de données empiriques (z;,y;) (représentées par des ronds)
d’une fonction quelconque y = f(z) qui est inconnue. En fait, chaque régression
est une interpolation, pour laquelle 'erreur empirique est nulle. La diversité des
régressions ainsi trouvées démontre la faiblesse du seul critere R*™P[F| dans le
choix d’une régression. Admettant que les données fournies sont représentatives de
la fonction recherchée et que cette fonction est lisse, c’est la courbe fine tiretée qui
devrait étre retenue, justifiant la minimisation de la complexité de la régression.
Figure tirée de (Kecman, 2001).
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et convexe (Scholkopf et Smola, 2002) : Trouver a et a* de fagon a maximiser
LM
W(a, o) —ZZQ - a;)(a} = aj)k(zi. ;) —

GZ yila] —aq) + Z yi(a] — i)
i=1 i=1

]

assujetti aux contraintes

qul(o‘ _az) 0
of, o € 10,€] Vi

La solution optimale de ce probléme est dénotée & et a*. Poser 3 = a* — & permet

de retrouver les 3,, de la régression non linéaire (1.4) :

Flz,w,b) = 23 k(x,,,x)+b.

L’approche SVR évite de nombreuses faiblesses d’autres méthodes d’inférence telles

les ANN et les arbres de décision (Bennett et Campbell, 2000) :

1. Aucun probléme de minimum local. Des régressions fortement non linéaires
peuvent étre élaborées, sans danger de se retrouver avec une solution locale-

ment extrémale mais pas globalement optimale.

2. Peu de parametres a sélectionner. Par exemple, pour un réseau RBF, seule-
ment trois parametres doivent étre optimisés : le parametre de régularisation

C', Vinsensibilité € et la largeur du noyau o.

3. Les résultats sont stables et reproductibles. Deux utilisateurs appliquant le
méme modeéle SVR obtiennent le méme résultat assujetti aux considérations

numériques telle la précision machine. Le résultat est largement indépendant
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de l'algorithme de résolution du probleme d’optimisation choisi.

4. Des algorithmes de résolution robustes existent. En effet, les problemes d’op-
timisation quadratique ont fait I'objet de recherches tres développées. faisant
en sorte que des algorithmes puissants sont existants, permettant de résoudre
des problémes de classification comptant quelques millions de données empi-
riques. Par exemple, I'algorithme de Dantzig-Wolfe (Fletcher, 1987) constitue
une méthode pour laquelle le nombre d’itérations est normalement inférieur a

trois fois la somme du nombre de variables et de contraintes (Dantzig, 1963).
5. La méthodologie est relativement simple a exécuter.

11 existe toutefois quelques désavantages associées aux SVR. En particulier (Bennett

et Campbell, 2000) :

1. SVR est-il le meilleur outil d’apprentissage pour la régression 7 Certes il existe
des exemples de données pour lesquels SVR ne trouve pas le meilleur modele,
ces circonstances n’excluent pas la possibilité que SVR soit le meilleur algo-
rithme sur la moyenne d'une grande variété de contextes. Il reste que SVR

est peut-étre mieux adapté & certains problemes qu’a d’autres.

2. La difficulté de sélectionner des parametres du SVR et du noyau demeure
problématique. La validation croisée demeure la solution couramment utilisée,
mais celle-ci colite cher en temps d’exécution. Un bémol a cette affirmation
peut toutefois étre postulé, puisque quelques résultats théoriques concernant
I'optimisation automatique de e (Kwok et Tsang, 2003) commencent a ap-

paraitre dans la littérature.

3. Les connaissances a priori sont difficiies a incorporer dans le modele, surtout

étant donné la transformation non linéaire dans un hyperespace.
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1.9 Positionnement du mémoire

Si le nombre de publications sur la relation externe-interne scoliotique semble
croitre, la plupart de celles-ci se limitent & I'identification de nouveaux indices
cliniques pour lesquelles 'approche traditionnelle de régression simple ou multiple
se voit améliorée, sans toutefois obtenir des résultats suffisamment robustes pour

usage clinique.

L'objectif général du présent mémoire vise a identifier une relation robuste entre la
forme du tronc et la forme de la colonne vertébrale. Pour ce faire, les deux objectifs
spécifiques sont :

1. Analyser la représentation fonctionnelle de données afin de représenter la to-
pographie du tronc et la courbe de la colonne vertébrale scoliotique & 1'aide de
coefficients qui sont globaux, représentatifs de la géométrie et moins sensibles
au bruit d’acquisition; et

2. Etudier la régression par vecteurs de support comme technique d’apprentis-

sage robuste pour relier ces coefficients.
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CHAPITRE 2

PREDICTION DE LA COURBE SCOLIOTIQUE

Ce chapitre contient un premier article intitulé Prediction of anterior scoliotic spi-
nal curve from trunk surface using support vector regression pour la publication
Engineering Applications of Artificial Intelligence. Cet ouvrage fut rédigé en colla-
boration avec Farida Cheriet (Ecole Polytechnique de Montréal et Hopital Sainte-
Justine), Janet Ronsky (Université de Calgary), Ronald Zernicke (Université de
Calgary) et Hubert Labelle (Hopital Sainte-Justine). Le 15 mars 2005, 1'éditeur a
confirmé la publication de cet article, dont la citation est (Bergeron et al., accepté

2005). La contribution relative de 'auteur de ce mémoire a cet article est estimée

a 90%.

2.1 Synthese

Cet article fait état de la prédiction de la courbe rachidienne scoliotique projetée
dans le plan frontal & partir de la topographie du tronc. L’acquisition et le traite-
ment de données sont traités, et les séries trigonométriques sont privilégiées pour
représenter les courbes et surfaces. L’analyse par composantes principales fonction-
nelles détermine les coefficients qui deviennent les valeurs d’entrée et de sortie de la
régression par vecteurs de support. Le schéma de la figure 2.1 illustre l'interaction
entre les objectifs de la section 1.9 et les données et méthodes de cet article. Le
modele résultant est robuste et permet une prédiction avec une fidélité de moins

de 4,5 millimetres.
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Figure 2.1 Ce schéma présente les liens entre les données et les méthodes de cet
article. Les données de la topographie du tronc sont acquises par un systene de
caméras laser 3D. Quasi-simultanément, deux radiographies sont acquises, et de
cette imagerie une reconstruction de la courbe de la colonne vertébrale est obte-
nue, d’'oll les données vertébrales. L'analyse par composantes principales fonction-
nelles permet d’extraire de ces données un petit nombre de coefficients fPCA qui
représentent cette surface et courbe qui sont globaux, moins sensibles au bruit et
représentatifs de la géométrie. La régression par vecteurs de support est ensuite
invoquée, étant une méthode d’apprentissage robuste, afin d’identifier la relation
entre les coefficients externes et les coefficients internes. La combinaison de ces
méthodes permet d’adresser les objectifs global et spécifiques de ce mémoire.
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2.2 Prediction of anterior scoliotic spinal curve from trunk surface us-

ing support vector regression

2.2.1 Introduction

Learning techniques are powerful methods for modeling when a representative set
of input-output examples are available. However, ideal data is often unavailable,
requiring that the artificial intelligence (AI) practitioner to take special care in
system design and results interpretation. This paper addresses these issues using
a dataset of biomedical data from scoliosis patients in which interdependencies, as

well as inter- and intra-sample noise, is present.

Idiopathic scoliosis is a three-dimensional (3D) deformation of the spinal column
affecting 2-4% of persons and manifesting itself during childhood (3-10 years, 12—
21% of cases) or adolescence (> 10 years) (Reamy and Slakey), 2001). Spinal
curve magnitude is normally evaluated from a full spinal X-ray in standing po-
sition. Given the variability of adolescent growth on an annual (Tuddenham and
Snider, 1954) and even daily (Thalange et al., 1996) basis, frequent follow-up is nec-
essary. Reamy and Slakey) (2001) recommend X-ray acquisition every 6 months
until skeletal maturity for all patients; the limiting factor is the risk associated with
serial exposure to harmful radiation. Modern equipment has reduced the dosage,
and postero-anterior (PA) views have reduced its impact on sensitive tissues, vet the
incidence of cancer of the breast, thyroid, lung, ovary and bone marrow increases
by up to 2.4 per thousand patients—comparable to the probability of developing
thyroid cancer in the general population (Levy et al., 1996). Given that fewer than
1 in 10 scoliosis patients require treatment beyond periodic monitoring (Reamy
and Slakey), 2001), it is desirable to reduce radiation exposure as much as possi-

ble. Exploiting magnetic resonance imaging (MRI) would eliminate this risk, but
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the high cost and low availability of this technology results in its use being limited
to the most severe cases (Carro. 1999). As an additional problem. MRI is acquired
while supine (lying down), a position in which scoliosis deformities are relaxed.

Thus, an alternate and less invasive technique for scoliosis follow-up is needed.

Trunk deformity is often the first indicator of scoliosis, and remains the most visible
effect. Thus, one approach has involved linking the trunk surface asymmetry to
spinal curvature, under the assumption that the underlying physiological links are
sufficiently consistent among patients. The classical technique of seeking a linear
regression between two variables has been extensively explored. The most stud-
ied trunk-to-spine relation links maximal back surface rotation to primary anterior
Cobb angle (the traditional clinical measure of spinal deformity); recent studies

reported coefficients of determination r?

ranging between 0.084 and 0.42 (Koroves-
sis and Stamatakis, 1996; Huang, 1997; Samuelsson and Noren, 1997; Jaremko et
al., 2002a). Two papers reported values for Cobb angle estimation from a different
trunk feature: a quasi-Cobb angle (analogous to Cobb angle but measured from
the posterior spinous process curve on the back surface); values for r? were 0.66
by Goldberg et al. (2001) and 0.27 by Jaremko et al. (2002a). These interstudy
variabilities are problematic and are probably due to the sensitivity of indices, as
local measures, to measurement error, as well as the precision of the data acquisi-
tion methods used. For instance, Goldberg et al. (1988) reported a 95% confidence
interval for the intra-examiner error of 5° on the Cobb angle, and Bunnell (1984)
reported a 95% confidence interval for the intra-examiner measurement error of 4.8
in the back surface rotation. For both measures, inter-examiner errors Were higher.
Those errors obviated robust external-internal predictors for scoliosis though sim-
ple or multiple linear regression (MLR). At the same time, constraining models
of human physiology to linearities cannot capture the complexities of the relation.

That reality suggested that methods allowing for multiple variables and nonlinear
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links should be explored.

Jaremko et al. (2002a) took the lead in introducing learning systems to this research
problem. They trained a joint genetic algorithm (GA)-artificial neural network
(ANN) to relate a variety of trunk indices to Cobb angle. The GA exploited a sur-
vival of the fittest framework to select an input space from a larger candidate input
space, while the ANN mimicked the nonlinear learning capacity of a system of neu-
rons. That approach yielded a strong 72 = 0.87, an improvement when compared
with MLR, but lacked robustness with a 14-19% spread between training and test
sets. That overfitting stemmed from working with a very small number of samples
with patient repetition. The current paper improves and expands on the approach
of Jaremko et al. (2002a) with innovative Al strategies for the identification of
complex relations for which limited and interdependent examples were available.
Two aspects are studied: the extraction of inputs and outputs, and the choice of
Al methods. Firstly, the Cobb angle does not completely characterize the dynamic
of spinal curvature in scoliosis, as no scalar measure could. At the same time,
the selection of a finite set of trunk indices was prone to the exclusion of critical
information. This research modeled external and internal discrete data as surfaces
and curves using a functional paradigm. The coefficients thereof modeled available
data to the fullest extent, and, as global measures of asymmetry, presented lower
error. Being comprehensive, the need to differentiate between effective and poor
predictors eliminated the need for the GA. Dimensionality reduction was achieved
through principal components analysis (PCA), which constructs new variables as

linear combinations of old ones, a capability that the GA does not possess.

Secondly, most learning systems, including ANNs, minimize empirical risk (or error
within the learning set) with no further attempt to minimize risk in a more general
context. The ANN is prone to returning solutions that are locally but not globally

optimal. A support vector regression (SVR) machine returns the globally extremal
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solution, subject to minimizing both empirical risk and model complexity, a prop-
erty referred to as structural risk. Further, SVR requires fewer a priori-determined
parameters than ANN. These aspects of SVR make it a more generalizable tool.
permitting more robust prediction despite a small number of learning samples. As
a final advantage of PCA-SVR over GA-ANN, the former is not iterative, resulting

in much lower optimization times.

The approaches outlined above were selected with the objective of identifying a
robust relation between comprehensive external and internal features, building on
a positive preliminary study (Bergeron et al., 2004). Fig. 2.2 summarizes the

objective of this study.

The remainder of this paper is organized as follows. Sections 2.2.2 and 2.2.3 discuss
the methods used in this study: principal components analysis and support vector
regression. Sections 2.2.4 and 2.2.5 describes the acquisition of data. Sections 2.2.6
and 2.2.7 apply a functional data analysis to trunk and spine data. Section 2.2.8
reports results obtained from the learning system developed in this paper, and

Section 2.2.9 discusses those results. Finally, Section 2.2.10 provides a conclusion.

2.2.2 Principal components analysis

PCA linearly transforms a set of variables such that the new ones, called principal
components, are both uncorrelated and ranked by variation present in the original
variables (Jolliffe, 2002). That transform is commonly used to analyze patterns
in data. In biomedical engineering, PCA has been used to relate femoral bone
shape to arthritis (Ramsay and Silverman, 2001), to analyze growth patterns in
adolescence (Ramsay and Silverman, 2001), to detect the boundary of the optic

disk of the eye (Li and Chutatape, 2004), and to model the shape of the anterior
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Figure 2.2 Study objective flow chart. This study identified a strong, robust relation
for scoliotic spinal curve prediction from the trunk surface, through appropriate
processing of data and learning techniques design.
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cruciate ligament during surgery (Fleute et al.. 1999). Under PCA, the relative

variability explained by the mth component is

)\m

k=1 Ak

where ), are the singular values of a K-feature covariance matrix X estimated from
data and whose singular value decomposition is VAV where A is a diagonal matrix
containing the singular values in decreasing order of magnitude and V' contains the

eigenvectors thereof (Jolliffe, 2002).

PCA may be extended to functional data, a method referred to as functional PCA
or fPCA. The simplest implementation is achieved when functional data are repre-
sented using a complete orthonormal set, such as any Fourier basis; in such cases,
fPCA reduces to PCA applied directly to the coefficients (Ramsay and Silverman,

1997). In theory, fPCA is insensitive to the choice of Fourier basis.

2.2.3 Support vector regression

Most learning systems, including ANNs, minimize empirical risk (or error within
the learning set) with no further attempt to minimize risk in a more general con-
text. SVR incorporates the learning theory of Vapnik and Chervonenkis to trade-off
model complexity with empirical risk. The new measure is referred to as structural
risk (Vapnik, 1998) and permits for more robust learning from fewer learning sam-
ples. Those strengths were exploited in applications such as the determination of
erythropoietin dosage in secondary anemia patients (Martin-Guerrero et al., 2003).

Let {(us, ve)} be a set of L known learning examples of inputs u, and outputs v,.



Under SVR, a tube of radius e is fitted to the regression

such that
v=f(u)+ R

where w is a vector of weights, b is the bias, and R*™ is the empirical risk. The
latter is evaluated as follows: learning examples falling outside of the tube are

penalized according to a linear rule (Fig. 2.3)
|| = max{0, |z| ~ €}. (2.3)

Empirical risk conterbalances model complexity through a priori-established pa-
rameter C called the upper bound, and the resulting problem is formulated as an

optimization problem with decision rule

L
.1 1
min 5wl + OF 3 for = () (2.4)
for which the first term measures model complexity and the second term is the

empirical risk.

This optimization problem is relaxed by Lagrange multipliers, and applying the
Karush-Kuhn-Tucker complementary conditions of optimization theory produces a
sparse and dual representation problem that is quadratic and convex (possessing
a unique local minimum that is global) (Cristianini and Shawe-Taylor, 2000). Eq.

(2.2) is thus re-expressed as

L

flu)= Z apK (u, us) + ao. (2.5)

{=1



(@) (b)

input u ‘ X

Figure 2.3 Definition of SVR insensitivity parameter e. (a) Consider a single-
variable linear regression (solid line) of data (points). In determining the optimal
regression, empirical errors for data within the insensitive band (bounded by the
dashed lines) are not considered. Data falling outside are penalized linearly. The
vertical half-width of this tube is defined by €. (b) The e-insensitive function | - |
linearly penalizes learning data falling outside of the insensitivity band.
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Nonlinearities are achieved by the kernel function K (-,-), which implicitly maps
into a space of (usually) higher dimensionality. The polynomial family of kernels

is based on integer powers of the canonical dot product
Kuu)=01+ (u-u))P, p=12... (2.6)

The case p = 1 is called the linear kernel, the case p = 2 is the quadratic kernel,
and so on. Another family of kernels are the radius basis functions (RBF). based

on a Euclidean distance metric
K(u,u') = exp(—cllu —u'||9), ¢=1.2,... (2.7)

The case ¢ = 1 yields the exponential kernel, while ¢ = 2 generates the Gaussian
kernel. Critical choices are the values for SVR parameters ¢ and C, the kernel
function. and associated kernel parameters. These are optimized against a vali-
dation set. System performance is then evaluated using a test set. A measure of

regression performance across a set is the coefficient of determination

(f(u) —v, f(u) —v)

(v—"7T,v—7)

rt=1- (2.8)
where 7 is the mean value of vector v of known outputs and f(u) is the vector of
predicted values. A robust quality is sought of an SVR machine, in that regression
capacity in the validation set translates well to a test set. Criteria for parameter
optimization maximizes validation set r?> and minimizes the absolute differential
between validation and learning set coefficients of determination. Accordingly, the

current paper proposes the following decision rule:

max T

2 2 2
parameters validation — ‘r“““datw" ~ Tlearning - (2'9)



As a special case of interest, when empirical error is penalised using a quadratic
rule with no insensitivity, an SVR machine trained with a linear kernel, Eq. (2.6)

with p = 1, tends towards the MLR solution as C' — oc .

2.2.4 Spine data acquisition and registration

Data were acquired at the Alberta Children’s Hospital, and consists of 149 samples
with repetition at a minimal frequency of 6 months. That database was the same
as used by Jaremko et al. (2002a) and Bergeron et al. (2004), but enlarged as
new samples became available. Trunk and spine data were quasi-simultaneously
acquired from scoliosis patients. The acquisition protocol was described by Poncet

et al. (2000) and is summarized in the current and next sections.

Two PA (from the back) full-spinal X-rays were acquired from scoliosis patients.
Those views were obtained with the X-ray tube positioned horizontally (PA-0) and
at an angle of 20° from the horizontal (PA-20). On each X-ray, a trained techni-
cian identified six anatomical landmarks per thoracic and lumbar vertebra. These
landmarks, which are geometrical features of the vertebrae that are anatomically
relevant, were the upper and lower endplate centroids, and left and right upper and
lower pedicle bases. Calibration markers were also identified on each X-ray. Acqui-
sitions were excluded for which the landmark identification process was incomplete.
Calibration markers allowed for 3D reconstruction of the landmarks, using a direct
linear transformation (DLT). For each anatomical datapoint, the error distribution
associated with the reconstruction process in the anterior plane was known (Poncet
et al., 2000) to be Gaussian with a standard deviation of 2.2 millimetres, mostly ac-
counted for by the anatomical landmark identification process. That statistic was
invariant across anatomical landmarks and acquisition years. However, in the lat-

eral plane, reconstructions were inaccurate as no lateral X-ray was acquired. Thus,
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Figure 2.4 Spine data acquisition and processing. Two full spinal X-rays were ac-
quired. On each X-ray, 6 anatomical landmarks on each of 17 vertebrae were iden-
tified by a trained technician. These landmarks were 3D-reconstructed using the
direct linear transformation. Spinal reconstructions are represented as 17 hexahe-
drons. The anterior spinal curve defined by the upper and lower endplate centroids
was retained. Data underwent functional data analysis to extract coeflicients.

the 34 points (y, z) containing the positions of all endplate centroids were retained
to define the spinal curve anterior view. Fig. 2.4 schematically summarises these

steps.

2.2.5 Trunk data acquisition and registration

Three-dimensional trunk surface coordinates were obtained from each of four BIRIS
laser scanners mounted on a mobile ring and connected to a computer camera-

control and data acquisition system (Poncet et al., 2000) (Fig. 2.5).

A positioning system ensured standard posture. The views were merged into a
single 3D dataset through rigid registration computed using calibration points lo-
cated in the positioning system; the accuracy was 4.2 + 1.7 millimetres (Tardif
et al., 2000). As the scan took approximately 15 seconds, subject movement ac-

counted for an additional tolerated error of up to 1.5 millimetres (Poncet et al.,
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Figure 2.5 Data acquisition system. Three-dimensional trunk surface coordinates
were obtained from each of four BIRIS laser scanners mounted on a mobile ring and
connected to a computer camera-control and data acquisition system. A positioning
system ensured standard posture. X-rays were quasi-simultaneously acquired as the
patient remained in the same position, using a portable X-ray tube.
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Figure 2.6 Trunk data acquisition and processing. A 3D laser scan of the trunk was
acquired quasi-simultaneously to the X-rays. Datapoints of the trunk surface were
returned by the scanner, and data underwent functional data analysis to extract
coefficients thereof.

2000). Arms were removed using a cylinder, and trunk data were then smoothed
using B-splines. Fig. 2.6 explains trunk data acquisition and processing. The re-
sult was a dataset consisting of a series of horizontal cross-sectional contours, each
containing up to 360 3D coordinates and vertically separated by approximately

10-millimetre intervals.

The database was divided into specific sets (Table 2.1). To simulate a real-word
medical implementation, in which previously acquired data were used in the pre-
diction of current queries, the sets were defined according to acquisition date. The
general invariance of selected clinical statistics across the sets sustained that deci-

sion.

Registration processes data, providing a similar basis for comparison. To begin, 9
surface markers appearing in both spinal and trunk datasets were used to translate
those to a common 3D Euclidean space, having as origin the lower endplate centroid
of the L5 vertebra. The z-axis was oriented towards the front of the patient, the y-

axis, towards the patient’s left, and the z-axis, upwards. That space was scaled to



Table 2.1 Statistics for selected clinical and spinal indices

set learning | validation test
acquisition years 1998-1999 2000 2001
number of samples 72 45 30
number of distinct patients 36 30 20
number of samples — 8 5
from new patients
female : male ratio 57:15 39:6 27:3
adolescent idiopathic : 48:24 28:17 18:12
juvenile idiopathic ratio
age (mean years£SD) 127+£3.0 | 128+22 1 126+1.7
maximal anterior Cobb angle | 34.2 £14.5 | 35.24+15.1 | 284 £ 7.7

(mean degrees+SD)




unit spinal vertical span, after which the T'1 upper endplate centroid was rotated
about the origin to point (0,0,1). In clinical terms, that equated to removing
the compensation. Not only did that permit the decorrelation of data orientation
and shape, it ensured that the trunk surrounded the z-axis over the span of the
spine. Spinal curves were represented explicitly as the function y = y(z) such that
y : [0,1] — R where R stands for the space of real numbers. The trunk surface was
represented explicitly in cylindrical coordinates as the function r = r(6, z) such
that 7 : [Z,%] x [~0.1,0.6]. Only a 180" span of the lower back was retained (see
Section 2.2.8). Finally, mean functions §(z) and 7(f. z) were determined, with care

taken to verify that those were smooth.

That registration was followed by a functional data analysis (FDA). described in
following sections. The goal of FDA was to identify a compact representation for
the function spaces Y = {y(z)} and R = {r(6,2)}, being subsets of the space of

smooth functions.

2.2.6 Spinal functional data analysis

Here, the identification of a spinal functional representation of low dimensionality is
detailed. Fourier series representation (FSR) exploits orthogonal functions under
a least squares criterion of fit to discrete data and constitutes a classic choice
to approximate smooth functions (Rice, 1964). Convergence is rapid for smooth
functions (Davis, 1963). Sinusoids are an ideal choice to represent functions that
do not present strong local features (Ramsay and Silverman, 1997). Staib and
Duncan (1992) and Székely et al. (1996) both used sinusoidal functions to define
object boundaries for MRI segmentation. In scoliosis research, bases of sinusoids
were previously used in algorithms for clinical index computation (Dansereau et

al., 1993).
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Having previously removed the compensation, the resulting boundary conditions
suited the basis of sine functions. Accordingly, data were functionally represented

as follows:

y(2) = 0(z) + me sin(rmz) + e,(z) (2.10)

m=1

where

1
by, = 2/ y(z) sin(mmz)dz
0

where by, represent the Fourier coefficients and e, an error term. Integration was
computed using trapezoidal quadrature. Calculations were performed using Matlab
(Mathworks, 2001). In theory, coefficients should quickly tend towards zero. and
34 coefficients should represent y(z) exactly. In practice, numerical instabilities

appeared beyond the ninth coefficient. Thus, M = 9.

Sample Fourier coefficient covariance matrices were estimated from the learning
set. Thus, PCA was used to discover a smaller functional basis, replacing the
representation of Eq. (2.10) with

M/

y(z) = §(z) +Zﬁmym z) 4+ €y(2) + ey(2) (2.11)

m=1

where 73, are functional PCA coefficients, y,, are the PCA functions, subscripts
refer to functional component numbers, and €,(z) an error term for a model of size
M' < M. Table 2.2 reports for each component the relative variance (2.1). The

modeling error was evaluated across the learning set using the Lo-norm

e =) [ eutere 212)

where numerical integration was invoked once again. Statistics of Table 2.2 trans-

lated well to validation and test sets.



Table 2.2 Properties of spinal curve principal components

G0

component | relative | cumulative modeling
number variance Lo-error
M’ (%) (mean mm=SD)
1 67 7.99 £ 5.61
2 29 2.63+£1.73
3 3.0 1.52 £ 0.83
4 0.62 1.00 £ 0.45
5 0.23 0.72+£0.28

The components (Table 2.2) defined space ) that is a subset to the set of smooth
functions. Fig. 2.7 presents that basis; curves represent a variability of 3 standard
deviations across the learning set. Those components served as outputs to support
vector regression. A model dimension of 3 was retained, matching modeling error

with spinal data error.

2.2.7 Trunk functional data analysis

Here, FDA on trunk data is presented, with the goal of using function coefficients
as inputs to predict spinal curve coefficients derived in the previous section. The
looser, zero derivative boundary condition on (8, z) was accepted; thus, a cosine

basis was retained. Accordingly, data were functionally represented as follows:

Iy .
0
(0, 2) =70, z) + ZZCU cos(if) cos( 077 )+ e(2) (2.13)
i=1 j=1
where ¢; ; represent the approximation coefficients and e,.(6, z) an error term. Trunk
data had been interpolated to a 48 x 32 regular grid: piecewise cubic Hermite
interpolating polynomials ensured monotonic interpolation between data points in

the angular orientation, and cubic splines were suitable in the vertical direction.
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Figure 2.7 Spinal curve functional basis. The leftmost curve is the mean curve.
Remaining curves are the functional principal components, illustrated to represent
a variability of 3 standard deviations across the learning set. These functions define
functional space Y of anterior view spinal curves. Component 1 appears to account
for overall spinal curvature, while component 2 adjusts the relative curve deviation
between the thoracic and lumbar regions. Higher-order components are harder to
interpret clinically.

Coefficients were computed as the 2D discrete cosine transform (DCT), an efficient
algorithm. Implementing functional PCA resulted in the following representation:

N’

r(8.2) =7(0.2) + > Yara(f, 2) + €6, 2) + €,(6, 2) (2.14)

n=1

where ~, are functional PCA coefficients, r, are the PCA functions, subscripts
refer to functional component numbers, and €,(6, z) an error term for a model of
size N’ < N = IJ. Table 2.3 reports leading components. The modeling error was

determined using an expression analogous to (2.12).
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Table 2.3 Properties of trunk surface principal components

component | relative | cumulative modeling
number variance Ly-error

N’ (%) (mean mm=+SD)

1 57 7.32 £ 3.06

2 23 499 +2.24

3 8.7 3.60 £1.73

4 3.9 3.01£0.79

5 2.1 2.55 £ 0.65

2.2.8 Results

An array of SVRs was trained to predict spinal coefficients from anterior basis
coefficients (Fig. 2.8). The implementation by Gunn (1998) was used, whereby one
SVR was assigned to each output, and outputs were normalized to distributions
possessing zero mean and unit variance. A parameter space for SVR insensitivity
¢ and upper bound C defined over intervals [0.005, 1] and {0.005. 2000] were found
to be sufficiently large. As the magnitude of coefficients =, (2.14) decreased as
n increased, the prediction was insensitive to the choice for N’ beyond a small
threshold. Fourteen inputs, for an inputs-to-learning set samples ratio of 1 : 5,
worked well. For each output, prediction capability was evaluated across each set

using the coefficient of determination (2.8).

For each output, optimal SVR parameters for the kernels (2.6,2.7) were determined
using decision rule (2.9). Results for SVR prediction of spinal components for

different kernel choices are compared (Tables 2.4-2.6).

Predictions for the three leading spinal components were used to generate the pre-
dicted spinal curves. Results thereof are presented as Table 2.7. For comparison

purposes, SVR prediction was contrasted with a maximum likelihood (ML) predic-
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trunk surface functional coefficients

support
vector
regression

spinal curve functional coefficients

Figure 2.8 System flow chart. Leading trunk surface functional coefficients were

used to predict those representing the spinal curve.

To this end, learning set

samples were used to train support vector regression machines. Model performance
was assessed using a test set of previously unseen samples.

Table 2.4 SVR prediction of first spinal coefficient 5

optimal optimal optimal learning | validation | test
kernel kernel insensitivity | upper bound set set set
parameters € C r2 r? r?

linear — 0.97 0.92 0.70 0.71 0.70
p=1

quadratic — 0.36 0.089 0.86 0.76 0.71
(p=2)

exponential o = 530 0.82 o] 0.67 0.66 0.63
(g=1)

Gaussian o = 890 0.96 oc 0.70 0.71 0.70
(g=2)

Table 2.5 SVR prediction of second spinal coefficient 3,

optimal optimal optimal learning | validation | test

kernel kernel insensitivity | upper bound set set set

parameters € C 2 r? r?

linear — 0.093 50 0.77 0.77 0.82
(p=1)

quadratic -— 0 1.0 0.96 0.84 0.83
(r=2)

exponential o = 250 0 o] 1 0.62 0.72
(g=1)

Gaussian o=34 0.29 oc 0.93 0.89 0.75
(g=2)




Table 2.6 SVR prediction of third spinal coefficient 3;

optimal optimal optimal learning | validation | test
kernel kernel insensitivity | upper bound set set set
parameters € C 72 r2 r?

linear — 1.0 0.86 0.03 0.04 0.04
p=1

quadratic — 1.1 0.13 0.21 0.14 0.09
(p=2)

exponential o = 1100 1.4 o 0.05 0.06 -0.05
(g=1)

Gaussian o =51 1.3 o0 0.17 0.16 0.05
a4=2)

Table 2.7 Prediction of spinal curve using support vector regression

support vector regression | maximum-likelihood
set prediction Lo-error prediction Lo-error
(mean mm=SD) (mean mm=+SD)
learning 4.50£2.74 8.12+ 4.67
validation 410+ 2.81 8.67 £ 4.76
test 3.61+1.901 6.83 £3.15

tion (mean sp

inal curve of Fig. 2.7).
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A qualitative comparison is presented (Fig. 2.9) between acquired and predicted

spines across a representative subset of the test set-graphed in order of increasing

SVR prediction Lo-error.

2.2.9 Discussion

Data revealed a strong support vector regression capability for the two leading

spinal coefficients that constitute the spinal curve model (Tables 2.4 and 2.5), with

coeflicients of determination 0.70 and 0.82, respectively. When compared with 72’s

reported from the linear regressions reported in Section 2.2.1, these correlations

were strong. Errors were attributed to unexplained variables including gender,
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Figure 2.9 Comparison of spinal data with SVR-predicted spinal curves. X-ray-
reconstructed spinal curves are dashed. while SVR-predicted ones are solid and
shifted right. Test set samples were sorted in order of increasing prediction Lo-error;
roughly every third sample is displayed. Numerical values thereof are indicated.

body morphology type, and stage of physical development. More importantly,
validation set statistics extended very well to the test set, a robust prediction ca-
pability over the results from the GA-ANN approach. The current study reported
a first strong and robust prediction from learning methods in this application area.
With respect to spinal component 3, a weak yet robust predictive capability was
found (Table 2.6). For higher-order components, negligible or ungeneralizable re-
gressions were found. These observations sustained the decision to retain three

components to define the spinal model used in this study.

The strength of this methodology was the achievement of a robust regression be-
tween externality and internality. The functional data analysis was very effective
at implicitly modeling the nonlinearities between trunk and spine, allowing for a
relation to be found without resorting to nonlinear kernels that induced overfitting
as available data were available. Training attempts with the quadratic, exponential
and Gaussian kernels resulted in the self-imposed constraint of robust prediction
returning systems presenting weaker generalization capabilities. However, it is rea-

sonable to suggest that slight nonlinearities exist between the inputs and outputs;
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the SVR framework would permit those more subtle relations to be found as the
size of the learning set increased over time. A larger learning set size might also
have permitted for the entire trunk to participate in the prediction. as opposed to
a 180" span of the lower back. Indeed, the back contributed quality information
for spinal prediction, whereas the front, separated from the spine by the rib cage
and varying levels of fat, presented higher levels of potential physiological noise.
That does not, however, imply that the front did not contain distinct informa-
tion that would improve prediction capability. As the number of inputs to SVR
was constrained by an overfitting consideration, increasing the surface area rep-
resented by those inputs resulted in a model in which the back was represented
less accurately—a loss for which the front could not compensate. Other sources
of physiological noise were the breasts in female patients and the holes remaining

from arm removal.

Spinal reconstructions from SVR-predicted coefficients yielded mean Ls-errors of
4.50, 4.10 and 3.61 millimetres across the three sets (Table 2.7). The higher error
observed in the validation set was consistent with the overall stronger spinal de-
viations, as verified by the ML prediction error of Table 2.7 and the Cobb angle
statistics (Table 2.1). In all sets, when SVR performance was compared to the
ML prediction, the Lo-error was reduced by a factor slightly greater than 2. Those
prediction errors fared well when compared to combined trunk acquisition errors

of 4.7 millimetres and the spine reconstruction error of 2.2 millimetres.

The database used in this study contained samples from repeated patients. While
those samples were considered to be distinct, based on growth and scoliosis pro-
gression considerations, they were not independent. Redundancy was circumvented
in available data by assigning as few as 48% of available samples to learning. In-
cidentally, prediction of spinal curves for new patients in the validation and test

sets presented comparable predictions with Le-errors of 3.40 and 3.93 millimetres,
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respectively—results that were statistically insignificant given the small sample
sizes. While a database of distinct samples would have been more representative,
scoliosis clinical protocols would most certainly have required one set of X-rays to
be diagnostic. Thus, set definition was in-line with the clinical intentions of the
current study, in which earlier-acquired data were used to make predictions about

new data.

2.2.10 Conclusion

The purpose of this study was to investigate the extent to which prediction of the
shape of spinal deformity in scoliosis patients based on trunk shape asymmetries
could be accurately performed, with the aim of finding a stronger and more ro-
bust predictive capability than had been reported in previous work. The biological
complexity of the sought relation was high. However, the limited number of avail-
able data imposed the reliance on the learning system to identify the nonlinearities
between inputs and outputs. The novelty of this study was the joint fPCA-SVR ap-
proach in which a functional data analysis on the trunk surface and the spinal curve
were performed, resulting in a relatively small number of comprehensive coefficients
that were linked using the learning technique. The strength of the approach was
found in the trunk and spine coefficients that effectively modeled the nonlinearities
and contained much of the complexity in data. Hence, support vector regression
was effective using a linear kernel, avoiding the inevitable overfitting that can re-
sult with unprocessed data in concert with a higher-order kernel. Results were
significant to two reasons. First, this is the first robust predictive capability to be
reported in this research application to date. Second, that predictive capability

was stroung, compreliensive, and more highly innovative than past results.

The current results are encouraging, but an improvement in the predictive strength
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of the system would be required prior to its implementation in a clinical setting.
That is particularly evident given the few cases (Fig. 2.9) in which the SVR-
prediction is poor. Nonetheless, this approach shows strong potential eventual
X-ray replacement. A clinical study would constitute the best manner in which to
introduce the technology to clinical staff, allowing for an ongoing clinical validation
process. At the same time, the acquisition of further samples would add to the
learning system’s knowledge and thus improve its prediction. Following clinical
verification, the authors envision that this system could reduce the need for scoliosis

patient exposure to X-rays beyond a first diagnostic acquisition.
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CHAPITRE 3

PREDICTION TRIDIMENSIONNELLE AMELIOREE

Ce chapitre contient un second article dont le titre est Noninvasive assessment of
scoliotic spinal curve using robust learning techniques, soumis a la publication Me-
dical Image Analysis le 14 octobre 2004. Les coauteurs sont Farida Cheriet (Ecole
Polytechnique de Montréal et Hopital Sainte-Justine). Janet Ronsky (Université
de Calgary). Ronald Zernicke (Université de Calgary) et Hubert Labelle (Hopital
Sainte-Justine), et la citation est (Bergeron et al., soumis 2004). La contribution

relative du premier auteur & cet article est estimée a 90%.

3.1 Synthese

L’article du chapitre précédent présente une premiere régression robuste utilisant
des techniques d’apprentissage, et une premiére utilisation d’'indices externes et in-
ternes qui sont compréhensives de leur géométrie, soient des coeflicients de fonctions
orthonormales. Toutefois, le niveau de bruit dans chaque composante fonctionnelle
n’est pas quantifié, et la modélisation de la courbe rachidienne dans le plan latéral

n’a pas lieu, puisque les données sont plus bruitées dans ce plan.

Ce nouvel article étend la méthode par la représentation par séries de fonctions
Haar et une généralisation a la méthode des fractions de bruit minimales fonction-
nelles. C’est cette généralisation, de concert avec une base de données vertébrales
indépendante, qui permet d’étendre la prédiction au plan latéral de la courbe de la
colonne vertébrale, permettant une modélisation 3D. De plus, I'implémentation de

la validation croisée permet d’augmenter la confiance envers les résultats présentés



Tableau 3.1 Comparaison des deux articles

article

1

2

titre

revue

nombre
d’échantillons

vues rachidiennes
considérées

méthode d’analyse
fonctionnelle
de données

choix des

parametres SVR

assurance de
robustesse

évaluation des
prédictions

Prediction of anterior
scoliotic spinal curve
from trunk surface using
support vector regression

Engineering Applications
of Artificial Intelligence

147

frontale seulement

analyse par
composantes principales
fonctionnelles

optimisation contre
le sous-ensemble
de validation

sous-ensembles d’apprentissage
(1998-1999), de validation (2000)
et de test (2001)

erreur-Lo

Noninvasive assessment
of scoliotic spinal
curve using robust
learning technigues

Medical Image
Analysis

196

latérale et frontale

transformée des
fractions fonctionnelles
de bruit minimal

résultats et
arguments
théoriques

validation croisée avec cing
sous-ensembles (1998, 1999,
2000, 2001 et 2002)

coeflicient de détermination
fonctionnel R?
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pour le systéme proposé, puisque celui-ci est validé sur un ensemble de test étendu.

Finalement, les données acquises pendant I'année 2002 devenues disponibles, celles-

ci sont rajoutées a la base de données, représentant l'addition d'une cinquantaine

d’échantillons (soit une augmentation du tiers). Le schéma de la figure 3.1 présente

une vue d’ensemble sur la méthodologie de cet article, tandis que le tableau 3.1 fait

ressortir les différences entre les deux articles présentés dans ce mémoire. Le modele

retenu par cette formulation permet d’expliquer plus de 60% de la variabilité de la

courbe rachidienne & partir seulement de la topographie du tronc. Cette capacité

prédictive est augmentée a plus de 72% dans la section Addendum de ce chapitre,

section qui présente une mise-a-jour des meilleurs résultats obtenus.
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Figure 3.1 Ce schéma présente les liens entre les données et les méthodes de cet
article. Cette figure présente deux différences par rapport a la figure 2.1. En premier
lieu, les deux radiographies sont reconstruites en 3D, permettant de travailler sur
les vues frontale et latérale de la courbe de la colonne vertébrale. En second lieu,
c’est une transformée par fractions fonctionnelles de bruit minimal qui est utilisée
pour extraire des coefficients représentatifs de la forme de la surface du tronc et

des courbes rachidiennes. Ces coefficients fMNF externes et internes sont ensuite
utilisés pour entrainer SVR.
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3.2 Noninvasive assessment of scoliotic spinal curve using robust learn-

ing techniques

3.2.1 Introduction

Scoliosis is a complex three-dimensional (3D) deformation of the spine, involving
the axial rotation of vertebrae, curvature in the anterior view, and alterations
to the sagittal view. Resulting in primary and secondary health problems, this
medical condition affects up to 4% of the population. The cause of idiopathic
scoliosis is unknown. manifesting itself during infancy (< 3 years, < 1% of cases),
childhood (3-10 years, 12-21% of cases) or adolescence (> 10 years) (Reamy and
Slakey), 2001). A smaller number of instances are genetic in nature, referred to
as congenital. The main determinants of progression of this medical condition are
gender (females have a risk of curve progression 10 times higher than males), growth
potential, curve apex height, and curve magnitude (Reamy and Slakey), 2001;
Greiner, 2002). The latter two are evaluated from a full spinal X-ray. Given the
variability of adolescent growth on an annual (Tuddenham and Snider, 1954) and
even daily (Thalange et al., 1996) basis, frequent follow-up is necessary. However,
the diagnosis and monitoring of scoliosis remain controversial. For example, Reamy
and Slakey) (2001) recommend X-ray acquisition every 6 months until skeletal
maturity. By contrast, Greiner (2002) only considers X-rays for patients presenting
a curve severe enough to warrant treatment or believed to progress in that direction.
Either way, the limiting factor is the risk associated with serial exposure to harmful
X-radiation. Modern equipment has reduced the dosage, and postero-anterior (PA)
views have reduced its impact on sensitive tissues, yet the incidence of cancer of the
breast, thyroid, lung, ovary and bone marrow increases by up to 2.4 per thousand
patients-comparable to the probability of developing thyroid cancer in the general

population (Levy et al., 1996). Given that fewer than 1 in 10 scoliosis patients
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require treatment beyond periodic monitoring (Reamy and Slakey). 2001). it is
desirable to reduce radiation exposure as much as possible. Thus, an alternate and

less invasive technique for scoliosis follow-up is needed.

Magnetic resonance imaging (MRI) technology is a possible alternative. However,
its use is limited to the most severe cases due to high cost and low availability
(Carro, 1999). Further, MRI is less effective than X-radiation for distinguishing
bone from other tissues. As an additional problem, MRI is acquired while supine.

a position in which scoliosis deformities are relaxed.

Another possibility combines trunk surface scanning technology with a suitable
mathematical model to relate external asymmetry to internal deformity. This ap-
proach presupposes that the underlying physiological links are sufficiently consis-
tent among scoliosis patients to permit for a relation to be identified. The classical
strategy has relied on simple or multiple linear regressions to relate trunk fea-
tures to the maximal anterior Cobb angle, a traditional clinical measure of spinal
curvature measured directly from an X-ray. Results are highly variable between
studies. For example, coefficients of determination r? for the maximum back sur-
face rotation predictor have been reported over the range 0.17-0.42 (Korovessis
and Stamatakis, 1996; Samuelsson and Noren, 1997; Jaremko et al., 2002a). An-
other example is found in the quasi-Cobb angle, analogously measured from the
spinous process curve on the trunk surface, with values for r? covering the interval

0.27-0.66 (Goldberg et al., 2001; Jaremko et al., 2002a).

Jaremko et al. (2002a) introduced artificial intelligence (AI) to this application
area and found a nonlinear regression from an input set of trunk features that
explained 87% of Cobb angle variability, using a hybrid genetic algorithm (GA)-
artificial neural network (ANN). However, results lacked robustness with a 14-19%

spread between training and test set results. Difficulties included high levels of
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measurement noise in inputs and outputs hindering the learning process, the risk
that selected inputs did not encapsulate the useful information contained in the
trunk scans, and working with a relatively small number of training examples con-
taining interdependencies (due to repeated patient samples). Bergeron et al. (2004)
and Bergeron et al. (accepté 2005) remedied these weaknesses by representing the
trunk surface and anterior view spinal curve using functional principal components
analysis (PCA) whose leading coefficients were comprehensive and noise-insensitive,
and choosing support vector regression (SVR). a learning method that penalized
model complexity. That approach yielded a first nonlinear and robust prediction
in this application area. Further, the prediction was comprehensive and strong,
with correlations of 0.85 and 0.80. This current paper addresses 2 weaknesses of

that methodology, based on a positive preliminary study (Bergeron et al., 2005a).

First, spinal curve prediction in the sagittal view was difficult, as 2 PA X-rays were
acquired (with the tube positioned horizontally (PA-0) and at an angle of 20° from
the horizontal (PA-20)), yet no lateral (LAT) X-rays were. Lateral spinal configura-
tion could be simulated as the PA-20 imagery contained some sagittal information,
but those simulations were noisy. The resulting functional principal components
(PCs) were noisy and lacked interpretability, hindering trunk-spine prediction. Un-
der those circumstances, Ramsay and Silverman (1997) propose regularized PCA,
a generalization that incorporates a smoothness constraint on the PCs. However,
their method requires a priori determination of a smoothing parameter, a route
that was undesirable given the small number of available samples. Rather, spinal
PCs were learned from a second database containing better quality sagittal spinal
information. Noise-insensitivity of retained PCs was ensured by the method of

minimum noise fractions (MNF), a generalization of PCA.

Second, the implementation of this solution resulted in mild to moderate overfit-

ting, in that a differential was observed between validation and test sets. Two
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factors could explain this situation: high input dimensionality and/or learning set
unrepresentativeness towards the modeled population. This paper discounts the
former, and resorts to cross-validation (CV) to increase confidence in the general-

ization of testing results to address the latter.

This research expanded and improved the previously developed support vector
regression learning system using minimum noise fractions and cross-validation to
permit prediction of the spinal curve. The remainder of this paper is organized
as follows. Section 3.2.2 discusses the methods used in this study. Section 3.2.3
describes data acquisition process. Section 3.2.4 reports and Section 3.2.5 analyzes

the results. Finally, conclusions are presented in Section 3.2.6.

3.2.2 Methods

This section describes three methods that constitute the approach of this research:
minimum noise fractions (MNF'), support vector regression (SVR), and functional

model assessment.

3.2.2.1 Minimum noise fractions

Principal components analysis (PCA) linearly transforms a set of variables such
that the new ones, called principal components, are both uncorrelated and ranked
by variation present in the original variables (Jolliffe, 2002). That transform is a
commonly used strategy to analyze patterns in data: in biomedical engineering,

PCA was used to relate femoral bone shape to arthritis (Ramsay and Silverman,
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2001). Consider K measured signals {s;}2,. Under PCA. signals obey the model

K
8= chwk (3.1)
k=1

where w;, are the principal components which correspond to the eigenvectors of the
signal covariance matrix Xg = Cov{s} estimated from the signals. The relative

variability explained by the mth component is

A
—_— (3.2)
Zk:l Ak
where A\, are the latent values. When the measured signals z;, = 8; + nj are

polluted with additive white noise with standard deviation (SD) oy such that sy

and ny, are decorrelated, the PCA model (3.1) becomes

M
z = E W + N
k=1

for which the noise covariance matrix is y = Cov{n} = E{n"n} = 0% where
I is the identity matrix. Exploiting the additive property of covariance, ¥z =
Yo+ Zy, and the M leading latent values of ¥z form a decreasing sequence and

the remaining ones are equal (Hyvérinen et al., 2001):

/\1>>\2>"'>>\1v1>/\M'+1:)\M—}-2:"'=>\K:U]2\] (33)

The MNF transform generalizes these results, being a PCA in a non-Euclidean met-
ric space defined by an estimated noise covariance matrix. Thereupon, MNF max-
imizes the signal-to-noise ratio (SNR) rather than overall variance. That method
was proposed by Green et al. (1988), in the context of multispectral satellite image

decomposition. Larsen and Hilger (2003) has since applied MNF to a biomedical
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application: the annotation of lungs in chest X-rays. SNR is defined as the ratio
of signal variance to noise variance:

Var{w?s;} w'Zew w'lzw

SNR = = =
Var{w™n,} wlZiyw wliyw

—1 (3.4)

Therefore, the MNFs, or noise-adjusted components, are given by the generalized
eigenvectors wy of Xz with respect to Ly corresponding to singular values A.
By design, the mth MNF is the linear combination that exhibits the highest SNR

subject to being uncorrelated to lower-order MNFs. The SNR of component m is

Am — 1 (3.5)

As a special case of interest, when the noise covariance matrix is of the form
Yn = 031, PCA and MNF components are the same, and their singular values

are directly proportional. Hence, MNF singular values possess double significance.

PCA may be extended to functional data, a method referred to as functional PCA.
The simplest implementation is achieved when functional data are represented us-
ing a complete orthonormal set, such as any wavelet basis; in such cases, functional
PCA reduces to PCA applied directly to the coefficients thereof (Ramsay and Sil-

verman, 1997). Functional MNF is similarly implemented.

3.2.2.2 Support vector regression

Most learning systems, including ANNs, minimize empirical risk (or error within
the learning set) with no further attempt to minimize risk in a more general context.
Support vector regression (SVR) incorporates the learning theory of Vapnik and
Chervonenkis to trade-off model complexity with empirical risk (Vapnik, 1998).

This new measure is referred to as structural risk and permits for more robust
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learning from fewer learning samples. Let {(u;, v;)} be a set of L learning examples
of inputs u, € R" and outputs v, € R where R stands for the space of real numbers.
Inputs are (usually nonlinearly) mapped to w = ¥(u) such that ¢ : R" — F where
F is a Hilbert space of (usually) higher or infinite dimensionality with inner product

{,-). Then, a tube of radius ¢ is linearly fitted to the regression
v={(w,¢¥(u)) +b+error (3.6)

where w contains the weights and b is the bias. Learning examples falling outside
of the tube are penalized according to a linear rule, and trade-off between this
error and model complexity is achieved through a priori-established parameter C'
called the regularization parameter. The resulting optimization problem is relaxed
by Lagrange multipliers, and applying the Karush-Kuhn-Tucker complementary
conditions of optimization theory produces a sparse and dual representation that
is quadratic and convex (possessing a global minimum but no other local minima)

(Cristianini and Shawe-Taylor, 2000). Eq. (3.6) is thus re-expressed as
L
0= K (u,u)+ ao. (3.7)
¢=1

The kernel function K(u,u;) = (¥(u),¥(u,)) is used to implicitly evaluate the
map ¢ in F. Table 3.2 lists several kernels for regression. Choosing the linear
regression with C' — oc reduces to multiple linear regression using the e-insenstive
function to penalize error. The cubic spline kernel can be an advantageous choice

for nonlinear regression as it does not impose additional parameter setting.

Critical choices are the values for SVR parameters ¢ and C' and the kernel function.

These are optimized against a validation set, although Kwok and Tsang (2003)
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Table 3.2 Kernel functions

kernel mathematical formulation
polynomial
(linear: p = 1, k{z. y) = (<£Ey> + 1)
quadratic: p = 2, etc.)
cubic spline k(x.y) =1+ (z.y) + {z.y) min(z. y)
—:min(x, y)°

recently demonstrated the optimal relationship
e = 1.00430 (3.8)

where ¢ is the SD of the estimated output noise distribution under an assumption of
normality, a relation that avoids additional computation and/or data costs. System
performance is then evaluated using a test set. A measure of multiple regression

performance across a set is the coefficient of determination

(0 —v,0—0)

2
7 peerd —_
<1/' ’U.J'U = U>

(3.9)
where 7 is the learning set mean value of vector v of known outputs and ¢ is
the vector of corresponding predicted values. When calculated for a training set,
statistic (3.9) could be misleading: increasing the number of variables increases the
value for 72, although the model itself may be worsening. An adjusted coefficient
of determination that accounts for the number L of learning samples and number

P of variables is
9 (L-1)r?-P

radjusted = L—1-P (310)

For a linear model, any difference between the learning set 72, and a test set

r? indicates an insufficient learning set representativeness of the population being
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modeled. A robust quality is sought of an SVR machine, in that regression capacity
in the validation set translates well to a test set. Dual criteria for parameter
optimization are the maximization of validation set r? and minimization of the
absolute differential between validation and learning set r%'s. Accordingly, this
paper proposes the following decision rule:

2

2 2
maX —Tyglidation ™ lrvalidation — Tadjusted |- (311)

parameters

When the total number of samples is small, K-fold cross-validation (CV) is a stan-
dard method for learning system evaluation. Samples are divided into K subsets,
and the training algorithm executes K times. For each trial, K — 1 subsets form a
training set and a different remaining subset acts as test set. System performance

measures are then averaged across all K trials.

3.2.2.3 Functional model assessment

Subsection 3.2.2.1 presented a framework for functional feature extraction. Sub-
section 3.2.2.2 outlined a method to relate those features. This subsection defines
a metric for the assessment of goodness of fit of a functional model that accepts
functions in input and output. Let z(z) be a known, desired output of a learning
system and Z(z) the actual prediction. Further, let #(z) be the mean of the dis-
tribution made up of all learning example outputs. The functional coefficient of

determination is analogous to (3.9):

(LyR)?

R2=1- 22 _
(L DM)?

(3.12)



81

where Ly R is the Lo-norm of the residuals given by

LR = \// (@(z) — x(2))%dz (3.13)

and Lo, DM is the Lo-deviation from the mean

LoDM = \// (x(z) — Z(2))*d= (3.14)

For each sample, (3.12) is interpreted as the proportion of variance of the original
function x(z) explained by the learning system’s prediction #(z). This is done by
comparing the error using the functional model Lo R against the error under a null
hypothesis Ly DM in which the prediction is the ML estimate Z(z). Values for
R? fall in the interval (—oo,1]. Negative values indicate that the mean function
is a better estimate than Z(z)—this occurs when a small prediction error LyR is
compared to an even smaller deviation from the mean Ly DM. Thus, care must
be taken in inferring from the functional coefficient of determination as negative

values do not necessarily imply poor predictive capability.

3.2.3 Materials

This section describes data acquisition for this study and the representation thereof
by a relatively small number of functional MNF coefficients that become inputs and

outputs to SVR.
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Figure 3.2 Learning system flow chart. Two postero-anterior full spinal X-rays were
acquired quasi-simultaneously along with a 3D laser scan of the trunk. Anatomical
landmarks were identified on the X-rays, permitting the generation of a 3D recon-
struction. Data were registered, after which distinct functional data analyzes were
performed on the trunk surface and both spinal curve projections. Resulting func-
tional MNF coefficients became inputs and outputs to support vector regression.
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3.2.3.1 Data acquisition

A database from Calgary was used in this study. Acquisition is described in this
subsection. Data were acquired at the Alberta Children’'s Hospital, and consisted
of 196 samples with repetition at a minimal frequency of 6 months. That data-
base was the same as used by Jaremko et al. (2002a), Bergeron et al. (2004) and
Bergeron et al. (2005a), but enlarged as new samples became available and pa-
tients diagnosed with congenital scoliosis were included. Trunk and spine data
were quasi-simultaneously acquired from scoliosis patients. The acquisition proto-

col was described by Poncet et al. (2000) and is summarized here.

Two postero-anterior full spinal X-rays were acquired from scoliosis patients. The
X-ray tube was positioned horizontally and at an angle of 20” from the horizontal
(PA-20). On each X-ray, a trained technician manually identified six anatomical
landmarks (the upper and lower endplate centroids, and left and right upper and
lower pedicle bases) per thoracic and lumbar vertebra, as well as calibration mark-
ers. Acquisitions for which the landmark identification process was incomplete were
excluded. The markers allowed for the 3D reconstruction of the landmarks, using
a direct linear transformation (DLT). For each marker, the error associated with
the reconstruction process was known. In the anterior plane, this error presented
a SD of 2.2 millimetres, mostly explained by the anatomical landmark identifi-
cation process. In the sagittal plane, the simulated data presented an additional
error distribution with a SD of 5.1 millimetres, explained by the lack of quality of
sagittal information contained in PA X-rays. These statistics were invariant across
anatomical landmarks and acquisition years. In clinical terms, the set of 34 points
(x,y, z) representing the position of the endplate centroids defines the vertebral

body line, referred to in the current paper as the spinal curve.

Three-dimensional trunk surface coordinates were also obtained from each of four
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Data acquisition system

positioning
system

mobile
ring

BIRIS
cameras

Figure 3.3 Data acquisition system. 3D trunk surface coordinates were obtained
from each of four laser scanners mounted on a mobile ring and connected to a
computer camera-control and data acquisition system. A positioning system en-
sured standard posture. X-rays were quasi-simultaneously acquired as the patient
remained in the same position, using a portable X-ray tube.

BIRIS laser scanners mounted on a mobile ring and connected to a computer
camera-control and data acquisition system (Poncet et al., 2000). illustrated in
Fig. 3.3. A positioning system assisted with ensuring a consistent posture in

patients.

Those views were merged into a single 3D dataset through rigid registration com-
puted using calibration points located in the positioning system. The accuracy

of that system was 4.2 + 1.7 millimetres (Tardif et al., 2000). As the scan took
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Table 3.3 Statistics for selected clinical and spinal indices

set first second third fourth fifth

acquisition year 1998 1999 2000 2001 2002
number of samples 37 44 51 35 29
number of distinct patients 29 34 35 23 19

female : male ratio 26:11 33:11 41:10 29:6 25: 4

adolescent idiopathic:
juvenile idiopathic: 21:13:3 27:11:6 28:18:5 18:12:5 18:10:1
congenital ratio

age (mean years+SD) 12.3£3.0 13.0£ 2.8 127+21 126+1.6 127+ 1.6
maximal anterior
Cobb angle 33.1£13.0 | 35.6+15.1 { 354+ 14.9 294+ 8.9 27.9+8.3
{mean degreesSD)

lordosis 266 £154 | 23.5+£12.3 | 26.0+15.6 | 25.1 £19.1 23.7+£19.2
(mean degrees£SD)

cyphosis 28.14+13.7 | 31.7+13.9 | 30.8+10.2 | 295+11.9 | 243+ 124
(mean degrees£SD)

approximately 15 seconds, subject movement accounted for an additional tolerated
error of up to 1.5 millimetres (Poncet et al., 2000). Arms were removed using a
cylinder, and trunk data were then smoothed using B-splines. The result was a
dataset consisting of a series of horizontal cross-sectional contours, each containing
up to 360 3D coordinates and vertically separated by approximately 10-millimetre

intervals.

The database was divided into 5 sets (Table 3.3) used in 5-fold CV. Defining these
sets based on acquisition year ensured that each set contained no more than 2

repeated samples per patient.
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3.2.3.2 Data registration

Registration processes data, providing a similar basis for comparison. Nine surface
markers appearing in both spinal and trunk datasets were used to translate those to
a common 3D Euclidean space with the origin (0.0, 0) defined as the lower endplate
centroid of the fifth lumbar (L5) vertebra. Coordinates (0,0, 1) were defined as the
upper endplate centroid of the first thoracic vertebra (71). Consequently, data
was scaled to unit spinal vertical span, and the decorrelation of spinal shape and
orientation was achieved. The z-axis was oriented towards the front of the patient,
the y-axis, towards the patient’s left, and the z-axis, upwards. Hence, the right
sagittal view is the projection onto the xz-plane as seen from the negative y-axis
and the anterior view is the projection onto the yz-plane viewed from the positive

T-axis.

Spinal curves were represented explicitly as the functions z = x(z) and y = y(z)
such that z.y : [0,1] — R. The trunk surface was represented explicitly in cylin-

drical coordinates as the function r = r(6, z) such that r : [0, 27] x [-0.1,0.9] — R.

It is noted that the retained vertical span for trunk data begins below L5 as data
was available, but is cut below T'1 as the horizontal shoulders interfered with later
modeling. Finally, mean functions z(z), §(z) and 7(f, z) were determined; care was

b

taken to verify that they were smooth.

Registration was followed by a functional data analysis (FDA), described in the
following subsections. The goal of FDA was clear: to identify a compact represen-
tation for the function spaces X = {z(z)}, Y = {y(2)} and R = {r(6, z)}. being

subsets of the space of smooth functions.
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3.2.3.3 Functional data analysis: spinal curve

As stated earlier in this section, sagittal plane spinal curve simulations were very
noisy. Consequently, the FDA was performed on a spinal database of better quality.
Montréal data were acquired at Hépital Sainte-Justine and consisted of 369 samples
from distinct scoliosis patients. The spinal acquisition protocol was similar as that
from Calgary data, save that PA-0 and LAT X-rays were acquired. Errors in the
3D spinal reconstructions thereof were 2.2 millimetres in each of the anterior and
right sagittal planes. These data were invoked to identify a spinal curve functional

representation of low dimensionality.

Wavelets, defining sets that are complete and orthonormal, were chosen for their
broad representation capability; the basis simply defined by the Haar mother

wavelet worked well. Accordingly, data were functionally represented as follows:

M
T(2) = 2(2) + ) tm&m() (3.15)
y(z) = g(z) + Z bm@m(z)

where a,, and b,, represent the wavelet coefficients, and ¢,,, the Haar wavelets. Co-
efficients were computed from the discrete wavelet transform (DWT), an efficient
algorithm. Periodic extension padding was used. Calculations were performed
using Matlab (Mathworks, 2001). The discretely-defined functions z and y were
not regularly sampled over z, and, being noisy, the definition of a smooth inter-
polant would have been difficult. Fortunately, mechanical constraints derived from
the size of the vertebrae and their general rigidity, coupled with the weakness of
the curvature induced by scoliosis, guarantee fairly consistent relative heights of

data points (its standard deviation of the middle vertebra, 79, expressed relative
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to spinal vertical span, was 1.5%). For each spinal function, 17 approximation
coefficients and 17 detail coefficients were retained. Thus, A = 34. For these

coefficients, a covariance matrix could be estimated.

MNT also requires an estimate for the noise covariance matrix. To this end. the
propagation of the 3D spinal reconstruction noise to the wavelet coefficients needed
to be determined. To this end, 5000 34-vectors with random entries observing a
Gaussian distribution with the error SD were generated, and the wavelet coefficients
thereof were calculated. This propagated error was uniform across all coefficients,
and permitted the estimation of a noise covariance matrix. This protocol assumes
that this noise is white and additive, as imposed by the MNF derivation—Fig.
3.6(a) confirms that this assumption is valid, a logical finding as the 3D spinal
reconstruction error was mostly explained human error in the manual identification
of anatomic landmarks. Thus, MNF discovered a smaller functional basis, replacing

the functional representation of (3.15) with

M’

2(2) = 2(2) + D amTm(2) + €(2) (3.16)

I

M’

y(z) = g(=) + Z Bmym(2) + €y(2)
m=1
where o, and 5, are functional MNF coefficients, x,, and y,, are the MNF func-
tions, subscripts refer to functional component numbers, and €(z) are noise terms
for a model of size M’ < M. The integer M’ was determined based on SVR pre-
dictive performance. Table 3.4 reports relative variability (3.2) and SNR (3.5) for

leading fMNF components; the modeling error is evaluated using the Ly-norm (the

integration was computed numerically using a trapezoidal method):

le(2)] = /0 2(2)dz. (3.17)
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Table 3.4 Properties of spinal basis functions.

spinal relative signal-to- | modeling L,-error

component | variability (%) | noise ratio | (mean mm =+ SD)
average sagittal — — 11.16 £ 4.42
first sagittal 85 160 9.50 £ 3.74
second sagittal 12 21 519+ 1.78
third sagittal 1.5 1.7 4.33 +1.42
fourth sagittal 0.41 0.12 3.71 £ 1.08
average anterior — — 8.02 £ 4.66
first anterior 74 640 5.30 £ 3.30
second anterior 22 190 2.32+£1.17
third anterior 2.7 22 1.44+ 0.73
fourth anterior 0.72 52 1.03 £ 0.62

It should be noted that Table 3.4 reports statistics for Calgary data.

The components appearing in Table 3.4 define spaces X and ) that are subsets to

the set of smooth functions. These basis functions are illustrated in Fig. 3.4.

3.2.3.4 Functional data analysis: trunk surface

This subsection performs an FDA on trunk data, with the goal of using func-
tion coefficients as inputs towards the prediction of the spinal curve. For sagittal
spinal prediction, trunk coefficients were computed to represent a narrow column
of the back surface for the full available vertical span (corresponding to domain
[135°,225°] x [—0.1,0.9]). For anterior spinal prediction, a wider portion of the
back was retained, but the upper portion was removed (corresponding to domain

[90°,270°] x [—0.1,0.6]). Fig. 3.5 illustrates those trunk regions.
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(a) right sagittal plane
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Figure 3.4 Spinal functional bases. Mean functions and leading functional mini-
mum noise fractions for spinal curve representation. These basis functions define
functional spaces X and Y of spinal curves in the right sagittal and anterior planes.
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Figure 3.5 Retained trunk sections. For sagittal spinal curve prediction, a 90°
angular span of the back was retained, presented here by vertical curves. For
anterior spinal curve prediction, a 180° span of the back cut off at the height of the
lower sternum (thus excluding the holes resulting from arm removal) was retained,
illustrated here with horizontal curves.
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Once again, a wavelet basis defined by the Haar mother wavelet was retained.
Trunk data were interpolated to a 128 x 40 regular grid: piecewise cubic Hermite
interpolating polynomials (PCHIP) ensured monotonic interpolation between data
points in the angular orientation, and natural cubic splines were then suitable in the
vertical direction. As trunk data was smoothened as part of the acquisition process.
detail coefficients were small and neglected. Accordingly, data were functionally

represented as follows:

I J
r(6,2) =7(0,2) + ZZC (6 (3.18)

i=1 j=1

where ¢; ; represent the approximation coefficients and ¢; the Haar wavelets. Re-
peated interpolation of trunk data made difficult the definition of a noise covariance
matrix; the impact of the joint laser acquisition accuracy/subject movement error
reported earlier in this section, assumed to be additive and white, on the wavelet
coefficients was determined to estimate a noise covariance matrix. Fig. 3.6(b) veri-
fies the extent of this assumption by plotting the latent values of the trunk wavelet

coefficient covariance matrix, and comparing the sequence with the theory (3.3).

The trunk functional MNF representation of (3.18) is

r(8,2) = 7(0, 2) + Z%ﬂ"n +e(d,2) (3.19)

where v, are functional MNF coefficients, r, are the MNF functions, subscripts
refer to functional component numbers, and e(f, z) is a noise term for a model of
size N' < N = IJ. The choice for N’ was based on predictive performance, but no

MNF component presenting an SNR below 60 was retained.
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(a) anterior spinal curve
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Figure 3.6 Decreasing sequences of latent values. These sequence of decreasing
latent values were computed for comparison with the theory (3). (a) With respect
to the covariance matrix estimated from anterior spinal curve wavelet coefficients
(16), a plateau is observed near the variance of the estimated reconstruction error
(dashed line). This graph supported the assumption that noise in spinal data was
white and additive. A few latent values were found below the machine precision
(dotted line), and result from numerical computation errors. (b) With respect to
the covariance matrix estimated from trunk surface wavelet coefficients (16), the
plateau is less flat than in (a), yet it occurs near the variance of the estimated
acquisition error, suggesting that the assumption of white and additive noise was
less weaker, and that indeed some interdependent noise was present. A second
plateau of latent values below the machine precision was also found.
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3.2.3.5 Support vector regression learning

An array of SVRs was trained to predict spinal coefficients from trunk coeflicients.
One SVR was assigned to each output. The implementation by Gunn (1998) was

used.

Five-fold cross-validation was implemented, using the 5 subsets of Table 3.3. Thirty
trials was required to execute all combinations of a learning set made up of 2
subsets, a validation set formed from 2 subsets, and a testing set corresponding
to 1 subset. Varying subset dimensionalities was not problematic, as each sample
was tested 6 times. Keeping the training set relatively small and a validation set
of roughly same size was necessary to prevent overfitting due to interdependencies

in data stemming from repeated patient samples.

The value for SVR insensitivity ¢ was determined according to the relation (3.8),
for which ¢ had to be estimated. For each output. this was done by defining o as

the SD of the residuals of a linear SVR with C — oo and € = 0.

Protocol A was used to optimize, for each output «,, and 5, (3.16), SVR input
dimensionality N’. A linear SVR with C' — oo and € = 0 was 5-fold cross-validated
for integer values for N’ (3.19) ranging between 1 and 18 inclusively. For each

output, the retained N’ maximized rz,;.

Then, protocol B was used to optimize the remaining parameters: the regulariza-
tion parameter C and kernel parameters for kernels appearing in Table 3.2. To this
end, a 5-fold cross-validation was performed according to decision rule (3.11). A

parameter space [0.01, 1000] for C' was comprehensive.
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Figure 3.7 SVR input dimensionality optimization. Graphs present the variation
of the coefficient of determination as input dimensionality increases. The solid line
represents the learning set, the dotted line represents the adjusted r? in the learning
set, and the dashed line represents the validation set. Protocol A was used, and
the decision rule maximized r? in the validation set. For some outputs, validation
set predictive capability is not displayed as it is negative.

3.2.4 Results

Fig. 3.7 presents the results of Protocol A to determine optimal input dimensional-
ities for each output. For each graph, 4 coefficients of determination (3.9, 3.10) are
plotted, corresponding to learning, learning (adjusted value), validation and test

sets. Table 3.5 presents, for each spinal component, the number of inputs retained

for SVR.

Table 3.5 also presents the prediction capability resulting from Protocol B. For all

outputs, the linear kernel was optimal.
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Table 3.5 Support vector regression prediction of spinal minimum noise fraction
coefficients

spinal number | training | training | validation | test
component of inputs r? Tﬁt_ij r? r?
first sagittal 7 0.74 0.72 0.70 0.69
second sagittal 3 0.26 0.23 0.23 0.19
third sagittal 3 0.14 0.11 0.14 0.09
first anterior 11 0.64 0.60 0.59 0.51
second anterior 11 0.69 0.64 0.56 0.50

The test predictions for spinal curve coefficients for each CV trial were used to
generate the corresponding spinal curves. Those SVR-predicted spinal curves were
compared to a blind, maximum-likelihood (ML), prediction, in which the mean
spinal curve constituted the prediction for all samples. Error distributions for those

predictions are presented as Fig. 3.8; statistics describing these are also included.

Fig. 3.9 permits a qualitative comparison between acquired and predicted spines;

they are graphed in order of increasing Lo-errors.

3.2.5 Discussion

The first major contribution of this paper was the implementation of MNF on
the Montréal spinal data to learn the underlying global functional components
and, in particular, the leading noise-insensitive ones. Fig. 3.6 verified that the
noise being estimated was sufficiently white and additive, sustaining the choice
of MNF. Working with 34 points per spinal curve permitted to cut through the
particularly noisy simulations of the sagittal spinal curve in Calgary data, and the
dual interpretations of relative variance of the latent values permitted to better
understand the contribution of each component. The result is 3 sagittal view MNF

components that present an SNR greater than unity in the Calgary simulations.
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Figure 3.8 Comparison of support vector regression (SVR) and maximum-likelihood
(ML) spinal curve predictions in the (a) right sagittal and (b) anterior planes. Test
results are presented. Ly R is the Ly-norm of the residuals (3.13) from SVR. Ly DM
is the Lo-deviation from the mean (3.14), corresponding to the Lo-norm of the resid-
uals for an ML prediction. For both predictions, the mean and standard deviation
are reported. The expression for the functional coefficient of determination R?
is given by (3.12)—the leftmost bar in histogrammes for R? includes all negative
cases. For each spinal projection, the median value is indicated.
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Figure 3.9 Comparison of X-ray-reconstructed and support vector regression
(SVR)-predicted spinal curves in the (a) right sagittal and (b) anterior projec-
tions. X-ray-reconstructed spinal curves are dashed, while SVR-predicted spinal
curves are solid and shifted right. 196 samples were tested 6 times, and testing
results were sorted in order of increasing Lo-errors, which are reported. Roughly
every 59th result is displayed. Numerical values thereof are indicated.
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The same protocol vielded 4 anterior view functional components for the spinal
curve with SNR > 1. The search for a relation between these uncorrelated external

and internal features could then proceed.

The second major contribution of this paper was the introduction of cross-validation
to artificial intelligence approaches in this application area. Fig. 3.7 clearly il-
lustrates the mild-to-moderate overfitting of the models. For selected SVR input
dimensionalities, a comparison of the learning set 72 and the adjusted value suggest
that the number of model variables was not the cause of this lack of generalization.
Instead, it is the constitution of training sets that were too small to encapsulate the
diversity of the population that caused this overfitting. The classic fix involves in-
creasing the number of cross-validation subsets to permit larger training set sizes.
That approach would not have succeeded, as interdependencies in the database
caused by repeated patient samples over time imposed working with training and
validation sets of similar size to ensure that the validation and test sets contain

samples from unseen patients.

Cross-validation required repeated testing on all 194 samples using different learn-
ing and validation sets permitted for high confidence in reported test set predictive
capabilities, despite the slight-to-moderate lack of robustness in results. This study
reports a model for leading sagittal spinal coefficients that explains 69. 19 and 9%
of the variability, and a model for leading anterior coefficients that explains 51 and
50% of the variability (Table 3.5). The coefficient of determination increased as
the relative variance increased, suggesting that more subtle characteristics of spinal

shape are more difficult to predict.

Fig. 3.7 also highlights the nil predictive capability for a4, 83 and 34. Thus, these
components do not appear in Table 3.5. This was not problematic as the relative

variability thereof were small (Table 3.4), indicating that their impact of the spinal
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curve prediction is very small. It should be noted that working with spinal bases
of dimension 3 and 2. respectively, for the sagittal and anterior planes result in a

modeling error below that found in data (Table 3.4).

When training with higher-order kernels was attempted. learning system overfitting
was clear. Over time, as further samples are acquired, nonlinear kernels might

better model the biological complexity of scoliosis geometry.

Fig. 3.8 presents the results when predicted spinal coefficients are used to construct
the spinal curve. Values for the Ly-norm of the residuals are compared with the
blind, ML prediction in which the mean spinal curve constitutes the prediction
for all samples. The distributions for the functional coefficient of determination
(3.12) are also displayed. Median values for R? are reported for two reasons. First,
distributions are clearly not Gaussian, resulting in the mean being a poor measure
of central tendency. Second, because many negative values for R? should not
be interpreted as poor predictions, as discussed in Subsection 2.3—the median
is less sensitive to their presence than the mean. This study concludes that the
joint MNF-SVR model explains 77% of right sagittal view and 60% of anterior
view spinal curve variability. Values for Ly R of 5.36 and 5.13 millimetres compare

favourably with the combined error in data.

As noted earlier in this section, the database used in this study contained samples
from repeated patients. While those samples were considered to be distinct, based
on growth and scoliosis progression considerations, they were not independent.
While a database of distinct samples would have been more representative, scoliosis
clinical protocols will most certainly require one set of X-rays upon diagnostic in
the foreseeable future. Thus, working with a database containing repeated patient

scans is consistent with the clinical intentions of this study.
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3.2.6 Conclusion

The purpose of this study was to investigate the extent to which prediction of the
3D shape of spinal deformity in scoliosis patients based on trunk shape asymmetries
could be performed, despite working with noisy spinal data in the sagittal plane
and a relatively small database of interdependent samples leading to overfitting
complications. Minimum noise fractions and cross-validation enabled this study
to nonetheless make strides in this application area. As further data is acquired,
larger learning set dimensionalities should better reflect the variability in scoliosis
trunk and spine shapes, reduce the mild to moderate observed lack in robustness,

and permit more complex relations to be identified.

This approach permitted for a first predictive capability for sagittal spinal features
in this research application to be reported to date. Other innovations include the
strength of this predictive capability, and the comprehensiveness of the predicted
outputs in describing spinal shape. This progress is important towards the possi-
bility of reducing X-ray acquisitions in scoliosis patients without sacrificing critical

information required during clinical follow-up.

This paper proposes the clinical adoption of the system developed in this study. The
non-invasiveness of the trunk laser scan permitted, say, monthly follow-up visits.
Over the period of a few years, a clinical study could validate SVR predictions at
the current X-ray-acquisition frequency of 6 months. At the same time, that new
data could add to the learning system'’s knowledge and thus improve its prediction.
Following clinical verification, the authors envision this system reducing the need

for scoliosis patient exposure to X-rays beyond a first acquisition upon diagnostic.

Currently, at Hépital Sainte-Justine in Montréal, scoliosis data consisting of 3D

reconstructed spines from X-rays as well as a full torso scan using a Inspec system,
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based on shifted Moiré projections, is being acquired. albeit not simultaneously.
Provided elastic registration methods to link these datasets are successful, the
impact of improved external resolution and precision on spinal predictions would
be examined. Further, the combination of Calgary and Montréal databases could
allow for a sufficiently large number of samples to involve the entire trunk surface

and/or higher-order kernels in spinal curve prediction.

The treatment of scoliosis depends on the progression of the deformity. The
monthly acquiring of external data might allow for the identification of surface
attributes indicating change in the internal structures. A similar study, with the
incorporation of a temporal variable, might result in a useful tool for making clin-
ical decisions. Hence, the use of artificial intelligence methods to predict scoliosis

progression could be envisioned.

Of primary concern to patients with scoliosis is their appearance, and thus, the
reverse relationship is also of interest. An evaluation of the bijectiveness of the
external-internal relation discovered in this paper might constitute a first step
towards understanding the nature of changes resulting from bracing or orthopaedic

treatment.

3.3 Addendum

Cette section présente ’état actuel des résultats obtenus en utilisant les méthodes

de l'article présenté dans le présent chapitre.
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3.3.1 Implémentation SVR

Cette sous-section reprend la méthodologie d'apprentissage et de sélection automa-

tique des parametres de la sous-section 3.2.3.

Un vecteur de SVR fut entrainé afin de prédire les coefficients rachidiens a par-
tir des coefficients du tronc. Un SVR fut a été assigné a chaque valeur de sor-
tie. L’implémentation par Gunn (1998) a été adaptée pour utiliser I'algorithme de
Dantzig-Wolfe (Fletcher, 1987; Dantzig, 1963) pour résoudre le probleme d optimi-
sation quadratique. Le parametre d’insensibilité ¢ fut déterminée selon la relation
(3.8), ol o fut estimé comme étant 1'écart-type de 'erreur d'un SVR linéaire en-
trainé sur tous les échantillons avec ¢ = 0. Une distribution normale pour cette

erreur est supposée.

Les parametres de SVR linéaire ont été optimisés comme suit. Sous un noyau
linéaire, le modeéle présente une complexité tres petite. Il n’est donc pas nécessaire
de pénaliser cet attribut. Par conséquent, la valeur 1-10° pour C fut retenue pour
modéliser C — oo. Le nombre de valeurs d’entrée retenu (choisi sur l'intervalle
1 — 18) a été déterminée par CV d’un SVR linéaire. Pour chaque valeur de sortie,
le choix fut effectué en fonction de l'optimisation du critére de l'équation (3.11).
La validation croisée fut implémentée pour toutes les combinaisons possibles d'un
groupe d’apprentissage formé de trois sous-ensembles et d'une groupe de test formé
des deux sous-ensembles restants. La grandeur variable de chaque sous-ensemble

n’a pas été problématique, puisque chaque échantillon fut testé six fois.

Les SVR utilisant le noyau de la spline cubique n’a requis que l'optimisation a
priori du parameétre de régularisation. Le nombre de valeurs d’entrée retenu a été
déterminée par CV de tels SVR—optimisant la regle de décision (3.11) pour C

contre un groupe de validation. La validation croisée fut implémentée pour toutes
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Tableau 3.6 Prédiction SVR linéaire de coefficients fMNF rachidiens

coefficient valeurs parameétre | apprentissage | apprentissage test
rachidien d’entrée e=on r? 2y r?
premier latéral 3 0.53 0.71 0.70 0.69
deuxiéme latéral 3 0.71 0.35 0.34 0.26
troisieéme latéral 2 0.80 0.17 0.16 0.11
quatrieme latéral 2 0.87 0.13 0.11 0.055
premier frontal 8 0.60 0.74 0.72 0.62
deuxieme frontal 11 0.55 0.75 0.72 0.62
troisieme frontal 1 1.14 0.0000 0.0000 -0.027
quatrieme frontal 1 1.08 0.0032 0.024 0.0052

Tableau 3.7 Prédiction SVR spline cubique de coefficients fMNF rachidiens

coefficient valeurs | paramétre | apprentissage | apprentissage | validation test
rachidien d’entrée e=opN 72 2y 72 r?
premier latéral 1 0.78 0.52 0.51 0.39 0.38
deuxieme latéral 1 0.79 0.23 0.22 0.062 0.046
troisieme latéral 1 0.83 0.21 0.20 -0.030 -0.032
quatrieme latéral 1 0.90 0.12 0.11 -0.15 —0.22
premier frontal 1 1.04 0.21 0.19 -0.15 -0.14
deuxiéme frontal 1 1.08 0.11 0.10 —0.40 -0.36
troisieme frontal 1 1.14 0.045 0.033 —0.49 —0.46
quatrieme frontal 1 1.08 0.12 0.11 -0.077 —0.16

les combinaisons d'un groupe d’apprentissage formée de deux sous-ensembles, un

groupe de validation formé de deux autres sous-ensembles et un groupe de test

formé du sous-ensemble restant.

3.3.2 Reésultats

Cette sous-section met a jour les résultats de la sous-section 3.2.4.

Le tableau 3.6 présente la capacité de prédiction de SVR linéaire pour chaque

coefficient rachidien. Le tableau 3.7 fait de méme pour SVR spline cubique.



105

Tableau 3.8 Prédiction SVR de la courbe rachidienne (apprentissage et test)

vue erreur-L, erreur-L,
rachidienne | (moyenne mm) | (écart-type mm)
latérale x(z) 5,03 4,97 2,78 2,72
frontale y(z) 3.87 4.38 2,53 3.46

Les prédictions des coefficients rachidiens obtenus par les SVR linéaire ont été
utilisées pour générer les courbes rachidiennes correspondantes. Les résultats ap-
paraissant dans le tableau 3.8, et sont rapportés pour les groupes d’apprentissage

et de test, respectivement.

La figure 3.10 présente les distributions pour le coefficient de détermination fonc-

tionnel de ces prédictions.

La figure 3.11 permet la comparaison qualitative entre les reconstructions radio-

graphiques et les prédictions SVR de la colonne vertébrale.
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Figure 3.10 Ces figures présentent les distributions de R? pour les plans rachidiens
latéral et frontal pour les groupes d’apprentissage et de test—la barre de gauche
dans chaque histogramme représente I'ensemble des valeurs négatives. Pour chaque
graphique, la valeur médiane pour R? est indiquée. Dans chaque plan, les distri-
butions pour R? sont trés semblables, d’oli affirmation que ces prédictions sont

robustes.
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Figure 3.11 Cette figure compare les reconstructions radiographiques (courbes ti-
retées) aux prédictions SVR (courbes pleines) de la colonne vertébrale dans (a) le
plan latéral et (b) le plan frontal. Ces prédictions du groupe de test sont présentées
en ordre croissant d’erreur-L,. Des échantillonnages représentatifs sont présentés.
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DISCUSSION GENERALE ET CONCLUSION

L’objectif global du présent mémoire visait & identifier une relation robuste entre
la forme du tronc et la forme de la colonne vertébrale. Pour ce faire. ce mémoire

promettait :

1. L’étude de la représentation fonctionnelle de données afin de représenter la
topographie du tronc et la courbe de la colonne vertébrale scoliotique a l'aide
de coeflicients qui sont globaux, représentatifs de la géométrie et moins sen-

sibles au bruit d’acquisition; et

2. L’'implémentation d’une technique d’apprentissage robuste pour relier ces co-

efficients.

L’article du chapitre 2 définit une nouvelle approche pour exprimer 1'asymétrie de
la topographie du tronc et la déformation de la courbure du rachis. Le choix d'une
modélisation globale par série de Fourier généralisée permet d’extraire un nombre
relativement petit de coefficients qui sont a la fois compréhensifs de la géométrie et
moins sensibles au bruit. Ce nombre de coeflicients est ensuite réduit par I'analyse
par composantes fonctionnelles. Le résultat est un modele rachidien comportant 3
ou 4 parametres pour chacune des projections frontale et latérale, et un modele

topographique du tronc comportant jusqu’a une quinzaine de parametres.

L’exploitation de techniques d’apprentissage robustes, soit la régression par vec-
teurs de support, a ensuite permis de relier ces coefficients. Par son petit nombre
de parametres a priori a déterminer, sa pénalisation conjointe de 'erreur empi-
rique et de la complexité du modele et sa formulation en probleme d’optimisa-
tion quadratique possédant une solution globale extrémale, SVR est un nouvel
algorithme puissant pour identifier des relations pour lesquelles les données sont

bruitées. Cet apprentissage a permis l'identification de modeles externe-interne
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expliquant entre 72% et 81% de la variabilité totale. Cette capacité est tres en-
courageante, étant donné les sources de variabilité dans les données qui ne sont
pas traitées explicitement par le modele, telles le sexe, la morphologie corporelle,
et 'état du développement physique (par exemple, la grosseur des seins). Cette
capacité est également supérieure aux tentatives précédentes de recherche de rela-
tion. Finalement, ces modeles présentent une généralisation plus robuste que celle

obtenue par I'approche GA-ANN de (Jaremko et al., 2002a).

Il est important de noter que l'analyse fonctionnelle de données fut tres efficace
dans la représentation implicite des non linéarités entre le tronc et la colonne,
permettant l'identification de relations externe-interne sans avoir recours a des
noyaux non linéaires. Cette possibilité a empéché le surapprentissage, un résultat
critique en considérant la quantité limitée de données disponibles. Toutefois. il est
raisonnable de suggérer que, au minimumn, de légeres non linéarités sont présentes
dans la relation recherchée. L’approche SVR est 1'outil idéal pour identifier ces non

linéarités, étant donné un plus grand nombre de données d’apprentissage.

L’article de revue du chapitre 3 apporte des améliorations sur I'approche proposée
dans le premier article. Tout d’abord, les fractions fonctionnelles de bruit minimales
permettent d’évaluer le niveau de bruit dans chaque coefficient, afin de simplifier
le choix du nombre de coefficients & retenir pour les modeles de la surface du tronc
et de la courbe rachidienne dans les plans frontal et latéral. Ensuite, l'utilisation
d’une vaste base indépendante de données sur la colonne vertébrale pour laquelle
les données dans le plan latéral sont moins bruitées permet de définir un modéle
rachidien plus juste, permettant un apprentissage de la relation externe-latérale.
L’exécution de la validation croisée a permis d’accroitre la confiance du systeme

par une augmentation du nombre d’échantillons dans I'ensemble de test.
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La méthode principale du présent mémoire, soit la régression par vecteurs de sup-
port, est une approche assez récente (Vapnik, 1998). La combinaison des idées me-
nant & cette fagon de faire évoluera sans doute au cours des prochaines années dans
le but d’améliorer son implémentation a des problémes concrets. En particulier, la
recherche théorique sur la question d’optimisation automatique des parametres
SVR et du noyau permettra peut-étre le développement d’algorithmes encore plus
puissants que ceux faisant 'objet de cette étude. De plus, il serait intéressant d’in-
corporer les idées du Partial Least Squares Regression (McIntosh et al., 1996) a
I'algorithme SVR afin de développer un outil d’intelligence artificielle a plusieurs

valeurs de sortie.

Plusieurs questions sont soulevées par le présent mémoire. Faisant référence au
tableau 3.3, les acquisitions utilisées dans cette étude comprennent d’importantes
variabilités intersujet. Les paragraphes qui suivent discutent de quelques-unes de

ces variabilités.

Tout d'abord, la base de données inclut des patients des deux sexes. L'importance
relative du sexe et des effets scoliotiques sur la topographie du tronc a donc un
impact sur la capacité de prédiction développée dans ce document. D'une part,
I'algorithme génétique de (Jaremko et al., 2002a) avait effectivement retenu le
sexe comme indice d’entrée au réseau de neurones prédisant 'angle de Cobb; par
contre, l'ajout de ce prédicteur aux coefficients topographiques fonctionnels de
cette étude n’a pas modifié la performance prédictive des SVR. L'approche clas-
sique d’élimination de cette variabilité garcons-filles consisterait a entrainer des
systemes d’intelligence artificielle distincts pour chaque sexe. Du c6té téminin, une
légeére détérioration de la performance prédictive a été observée. Du c6té mascu-
lin, une étude distincte n’était pas possible vu le petit nombre d’échantillons. Une
augmentation du nombre d’acquisitions simultanées externe-interne permettrait

toutefois d’étudier cet aspect avec plus de profondeur.
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Ensuite. la base de données comprend des patients dont 1'age couvre l'intervalle
inclusif 8-17 ans, une période pendant laquelle d'importants changements corpo-
rels interviennent, soient la croissance et la puberté. Le changement le plus visible
sur la topographie du tronc est sans doute I'apparition et le développement des
seins chez les jeunes filles. Dans cette étude, 1'utilisation de la surface du tronc en-
tier a résulté en de prédictions bien moindres que ceux présentés dans ce mémoire
utilisant le dos seulement. Devrait-on conclure que I'utilisation du tronc en entier
introduit des problémes de surapprentissage causé par un volume d’informations
trop important, ou bien que les seins constituent une source de bruit inutile a la
prédiction des déformations scoliotiques internes 7 Cette étude semble tendre vers
I’hypothese selon laquelle les seins constituent de bruit dans la relation recherchée,
une hypothese contredisant 'avis du Prof. Janet Ronsky de I'Université de Cal-
gary sur cette question. Encore une fois, une plus grande quantité d’échantillons

permettrait peut-étre de départager a cette question.

Finalement, d’autres différences existent entre les patients : la taille, la grandeur
relative des membres, le poids, et ainsi de suite. Aucun de ces facteurs ne fut
retenu par l'algorithme génétique de (Jaremko et al., 2002a), mais ceci n’exclut
pas la possibilité qu'une décorrélation de ceux-ci soit possible ou pertinente. En
particulier, dans les articles des chapitres 2 et 3, les données externes et internes
furent normalisées & une longueur verticale commune de la colonne vertébrale,
dans le but de standardiser le calcul des coefficients fonctionnels. L'impact de cette

transformation n’a pas été étudiée.

Il est essentiel de rappeler que les prédictions présentées dans cette étude sont basées
sur des reconstructions calculées & partir de deux radiographies PA. Cette approche
de I'équipe de Calgary est motivée par le désir de reconstruire la cage thoracique
en entier. En échange, la qualité de reconstruction 3D des reperes anatomiques

vertébraux est moins bonne que si des radiographies PA et LAT avaient été acquises.
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Cette étude s’inscrit donc dans un scénario ou les données ne sont pas de la meilleure

précision possible.

Les données utilisées dans cette étude comportent des échantillons de patients
répétés. Ces échantillons sont traités comme étant distincts, étant donné la crois-
sance et la progression scoliotique entre les acquisitions, mais ceux-ci ne sont certes
pas indépendants. Cet échantillonnage interdépendant est-il problématique ? Dans
le contexte du développement d’un protocole de suivi scoliotique basé sur la topo-
graphie de 'externe, 'objectif vise & éliminer I'exposition répétée aux rayons X qui
est nocive a la santé. Tant que l'acquisition de radiographies demeure ponctuelle,
I'incidence accrue de développement de cancer est négligeable. Par conséquent, un
nouveau protocole clinique de suivi continuerait sans doute a prévoir la prise d’'ima-
gerie radiologique lors du diagnostic de la scoliose, et I'utilisation de méthodes de
prédiction de l'interne & partir de l'acquisition non invasive de la topographie ex-
terne lors de consultations subséquentes. La présence d’échantillons répétés dans

la base de données utilisée est donc de mise avec l'application visée.

Il est de plus important de mentionner une autre problématique en ce qui concerne
I'acquisition de données, soit la variabilité intrasujet. L'utilisation d’appareils de
positionnement de patients lors d’acquisition de données externes et internes vise a
minimiser cette variabilité. Toutefois, il semble que des variations dans la posture
lors des acquisitions fasse en sorte qu’aucune relation robuste ne puisse étre iden-
tifiée entre les projections frontale et latérale de la courbe rachidienne scoliotique
(Bergeron et al., 2005b). La décorrélation de ces différences dans la posture lors

d’acquisitions constitue une problématique difficile & contourner.

La question clinique Eriste-t-il une relation tronc-rachis scoliotique définitive ? ou,
reformulée dans le langage de U'Introduction de ce mémoire, La supposition fonda-

mentale selon laquelle les liens physiologiques externes-internes sont suffisamment
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réquliers entre les patients pour permettre [identification d 'une relation est-elle jus-
tifie ? est posée. Ce mémoire répond, qu’au minimum, une relation partielle entre
la topographie du tronc et la courbe de la colonne vertébrale scoliotique existe. La
supposition fondamentale serait donc vraie dans une proportion de la variabilité
variant entre 72 et 81%. L’introduction de nouveaux prédicteurs non considérés
dans ce mémoire permettraient possiblement d’améliorer cette réponse. Toutefois,
il serait raisonnable de postuler qu'une prédiction externe-interne exacte n’est pro-
bablement pas réaliste, puisque la diversité biologique chez 1'étre humain serait
trés difficile a completement modéliser en utilisant un nombre fini de variables.
Cette possibilité est soutenue par les dires du Dr Hubert Labelle de 1'Hopital
Sainte-Justine lorsqu’il mentionne les patients scoliotiques aberrants, pour lesquels
la réalité biologique fait contradiction & toute intuition clinique (par exemple, une
gibbosité masurée gauche face a une scoliose thoracique droite). Ces cas aberrants
pourraient expliquer certains des pires prédictions présentés dans les articles de ce

mémoire.

Les résultats actuels sont trés encourageants, mais une amélioration de la capacité
prédictive du systeme serait nécessaire avant de permettre son implémentation cli-
nique. Cette réalité est particulierement évidente étant donné les situations ou
la prédiction est grossiere. Toutefois, cette approche démontre un potentiel de
remplacement éventuel des rayons X. Une étude clinique constituerait le meilleur
moyen d’introduire cette technologie dans les hopitaux, d’augmenter le nombre
d’échantillons disponibles pour 'apprentissage, de raffiner la capacité de prédiction,
et de valider son utilisation. Suite a cette étude, ce systeme pourrait réduire le be-

soin d’acquisition radiologique au-dela du diagnostic initial.

De plus, une analyse clinique des composantes fonctionnelles identifiées dans ce
mémoire pourrait constituer une piste de solution pour relier ceux-ci aux indices

traditionnels utilisés toujours en clinique. Ce transfert de I'expertise mathématique
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développée dans ce mémoire au langage clinique traditionnel mettrait en valeur le

travail ici présenté.

Présentement, a 1'Hopital Sainte-Justine de Montréal, de nouvelles données scolio-
tiques formées de reconstructions rachidiennes 3D a partir de radiographies de
méme que la topographie du tronc utilisant le systéeme Inspeck sont en cours
d’acquisition, quoique non simultanément. Pourvu que les méthodes de recalage
élastique efficaces soient développées, 'impact d'une meilleure résolution externe
et d’une meilleure précision interne pourra étre étudiée. De plus, la combinaison
des données de Montréal et de Calgary pourrait permettre l'utilisation de noyaux

non linéaires tout en évitant le surapprentissage.

Le traitement de la scoliose est trés dépendant de la progression de cette mala-
die. L’acquisition mensuelle de la topographie du tronc permettrait un suivi plus
fréquent de la déformation des structures internes. Une étude semblable a celle-ci,
mais incorporant une variable temporelle, pourrait faciliter les décisions cliniques
de traitement. Les méthodes d’intelligence artificielle dans la prédiction de la pro-

gression scoliotique doivent donc étre envisagées.
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