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Avant-propos : 

L’intelligence artificielle (IA) est désormais bien ancrée dans notre quotidien, que ce soit dans 

la vie personnelle ou professionnelle. Le secteur de la santé n’échappe pas à cette évolution, 

l’IA y apportant un potentiel considérable : analyse de grandes quantités de données, 

amélioration des diagnostics, personnalisation des traitements (Topol, E. J. 2019). Toutefois, la 

complexité de ces technologies impose aux professionnels de santé d’en maîtriser les bases 

pour en faire un usage éclairé, en tenant compte de leurs limites et des enjeux éthiques 

associés. 

Mais qu’entend-on exactement par IA ? Il s’agit de systèmes capables de simuler certains 

mécanismes cognitifs humains tels que l’apprentissage, le raisonnement ou la prise de 

décision. Contrairement aux logiciels classiques reposant sur des règles fixes, l’IA s’appuie sur 

des modèles adaptatifs qui apprennent à partir de données. 

Trois grands types d’apprentissage sont à distinguer : 

1. Apprentissage supervisé : le plus répandu en médecine. L’algorithme est entraîné à 

partir de données annotées (par exemple, des radiographies indiquant la présence ou 

l’absence de caries) pour identifier des motifs récurrents et réaliser ensuite des 

prédictions sur de nouveaux cas. 

2. Apprentissage non supervisé : l’IA classe ou regroupe les données selon leurs 

similarités, sans indication préalable, ce qui peut permettre de révéler des structures 

ou des profils cachés. 

3. Apprentissage par renforcement : l’algorithme apprend par essais et erreurs, en 

recevant des récompenses ou pénalités selon ses décisions. 

En odontologie, et en particulier pour le diagnostic des lésions carieuses, l’apprentissage 

supervisé domine largement (Lee, J. et al. 2018). Les réseaux de neurones convolutifs (CNN), 

capables de traiter efficacement les images, sont couramment utilisés (Mohammad-Rahimi, 

H., et al. 2022). En exploitant des bases de données annotées, ces modèles peuvent détecter 

des signes de carie précoces et subtils, souvent invisibles à l’œil nu. Cette capacité ouvre une 

nouvelle voie pour la prise en charge des patients… 
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Application de l’intelligence artificielle dans la détection et le 

diagnostic des lésions carieuses : une revue systématique de la 

littérature.  
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INTRODUCTION 

 

Les lésions carieuses sont des maladies infectieuses chroniques qui entraînent la destruction 

localisée des tissus dentaires durs par déminéralisation, ces dernières sont l’une des affections 

bucco-dentaires les plus répandues dans le monde et constituent un enjeu majeur de santé 

publique (World Health Organization, 2025).  

Malgré les avancées technologiques et l’amélioration de l’accès aux soins, la détection précoce 

et le diagnostic des lésions carieuses restent souvent complexes, en raison notamment de la 

variabilité des présentations cliniques et de la subjectivité inhérente à l’examen visuel et 

radiographique (Ekstrand et al., 2019). Dans ce 

contexte, l’intelligence artificielle (IA) et, plus 

spécifiquement, les approches d’apprentissage 

automatique (machine learning) et 

d’apprentissage profond (deep learning), 

suscitent un intérêt croissant auprès des 

professionnels et des chercheurs. 

L’Intelligence artificielle offre en effet la 

possibilité d’analyser de vastes ensembles de données radiographiques et cliniques pour 

identifier les premiers signes de lésions carieuses (Lee et al., 2018; Hung et al., 2020). La 

capacité de ces algorithmes à extraire des caractéristiques pertinentes, parfois imperceptibles 

à l’œil nu, permet d’améliorer la sensibilité et la spécificité du diagnostic, tout en réduisant le 

risque d’erreurs humaines (Chen et al., 2021).  

Parallèlement, l’adoption d’outils d’IA dans le parcours de soins s’accompagne de défis 

technologiques et éthiques majeurs, tels que la qualité des données, la protection de la vie 

privée ou encore l’acceptation par les professionnels de santé (Topol, 2019).  

L’implantation réussie de ces solutions nécessite donc une approche multidisciplinaire, alliant 

le savoir-faire clinique et la recherche en intelligence artificielle. À travers cette revue 

systématique de la littérature, nous explorerons les différents types de modèles d’IA employés 

dans la détection et le diagnostic des lésions carieuses, en évaluant leur performance, leurs 

limites et les perspectives qu’ils offrent pour l’avenir de la dentisterie. 

Définitions : 

Machine learning (ou apprentissage automatique) 

Terme générique désignant l’ensemble des méthodes 

permettant à un système d’apprendre 

automatiquement à partir de données ; englobe 

l’apprentissage supervisé, non supervisé, et par 

renforcement. 

Deep learning : 

Branche du machine learning utilisant des réseaux de 

neurones profonds (avec de nombreuses couches) 

capables de traiter des données complexes comme les 

images ou le son. 
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I. MATERIELS ET METHODES 

 

Cette revue systématique a été menée conformément aux recommandations PRISMA 

(Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-analyses) (Page et al., 2021). 

La question suivante a été formulée pour définir la stratégie de recherche : Chez les patients 

atteints de lésions carieuses, l’intelligence artificielle permet-elle une détection et un 

diagnostic plus précis et efficaces que les méthodes conventionnelles (examen clinique visuel 

et à la sonde, examens radiologiques interprété à l’œil nu) ? 

 

1. STRATEGIE DE RECHERCHE 

 

Les recherches ont été effectuées à partir de la base de données électronique PubMed, afin 

d’identifier les études susceptibles d’être incluses dans cette revue. 

 

La stratégie de recherche adoptée a consisté à lancer une recherche informatique dans la base 

de données de PubMed à l’aide des termes et des mots-clés spécifiques mentionnés dans le 

tableau 1 ci-dessous. 

 

Aucune limite d'années n'a été fixée pour les publications de cette étude. 

Les recherches ont débuté le 30 septembre 2024. 
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#1: (((((machine learning[Title/Abstract]) OR (artificial intelligence[Title/Abstract])) 

OR (chatgpt[Title/Abstract])) OR (deep learning[Title/Abstract])) OR (neural 

network[Title/Abstract])) OR (chatbot[Title/Abstract]) 

287 827 

#2 : (((((decay[Title/Abstract]) OR (dental fracture[Title/Abstract])) OR 

(carie[Title/Abstract])) OR (cavity[Title/Abstract])) OR (tooth 

fracture[Title/Abstract)) OR (root fracture[Title/Abstract]) 

293 938 

#3: (((dentistry[Title/Abstract]) OR (oral[Title/Abstract])) OR 

(dental[Title/Abstract])) OR (dent*[Title/Abstract])  

1 143 916 

#4: ((((((((Chinese[Language]) OR Polish[Language]) OR Japanese[Language]) OR 

German[Language]) OR Portuguese[Language]) OR Russian[Language]) OR 

Review[Publication Type]) OR (malignant[Title/Abstract]) OR 

(cancer[Title/Abstract]) 

8 194 669 

#5: #1 AND #2 AND #3 235 

#6: #5 NOT #4 96 

 

Tableau 1 : Procédure de recherche sur la base de données PubMed 

 

 

2. CRITERES DE SELECTION, D’INCLUSION, ET D’EXCLUSION 

 

Tout d’abord, les titres et les résumés de toutes les études identifiées dans la base de données 

PubMed ont été examinés pour faire une première sélection. 

Seules les études qui répondaient aux critères suivants, basés sur une adaptation de la 

stratégie PICO, ont été sélectionnées :  

 

- Patient / population :  

Patients présentant des lésions carieuses, incluant les stades initiaux et avancés. 

- Intervention :  

Détection et diagnostic des lésions carieuses à l'aide d'outils basés sur l'intelligence 

artificielle. 
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- Comparaison : 

Détection et diagnostic réalisés par des méthodes conventionnelles, telles que l'examen 

visuel, la radiographie ou les sondes dentaires. 

- Outcomes/Résultats : 

Amélioration de la précision diagnostique (sensibilité, spécificité), rapidité de détection, 

réduction des erreurs diagnostiques. 

 

Ensuite, les textes intégraux des articles éligibles restants ont été examinés, les études qui 

n’évaluaient pas la détection de lésions carieuses avec une IA ont été écartées. 

 

3. EXTRACTION DE DONNEES 

L’extraction des données a été effectuée au moyen d'un tableur standardisé sur Microsoft 

Office Excel. Un protocole d'extraction des données a été défini en fonction des principaux 

résultats d'intérêt. 

Pour chaque article les données suivantes ont systématiquement été extraites :  

 

- Le nom des auteurs 

- L’année et le pays de publication 

- Les outils utilisés 

- Le type d’IA utilisé 

- Les résultats obtenus 
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4. EVALUATION DU RISQUE DE BIAIS 

 

Le risque de biais de chaque article inclus a été évalué en attribuant un score basé sur la liste 

de vérification critique du Joanna Briggs Institute (JBI)  

Etant donné la diversité des articles, plusieurs grilles JBI ont été utilisées. 

Une réponse jugée « incertaine » est interprétée comme ne fournissant pas une réponse claire 

à la question posée. 

Chaque article a été évalué à l’aide d’un score exprimé en pourcentage. 

En s’appuyant sur d’autres études (Broutin et al., 2024), un niveau de risque de biais a ensuite 

été attribué à chaque score. 

 

Un score supérieur à 75 % indique un faible risque de biais 

Un score situé entre 50-75% indique un risque de biais modéré 

Un score inférieur à 50% indique un risque de biais important 
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II. RESULTATS 

 

1. RECHERCHE ET SELECTION 

La figure 1 présente un organigramme décrivant le processus de sélection des études, 

conformément aux recommandations PRISMA (Moher et al., 2021).  

 

Au total, 96 références ont été recensées dans la base de données PubMed grâce à l’utilisation 

des mots-clés spécifiques, décrits dans le tableau 1. 

 

Après examen des titres et des résumés des articles, 80 articles ont été écartés car ils ne 

répondaient pas aux critères de sélection établis.  

 

Parmi les 16 articles retenus à l’issue de ce premier tri, 8 ont ensuite été exclus pour les raisons 

suivantes : 

 

- Deux articles n’ont pas pu être consultés dans leur intégralité. 

- Trois études ne portaient pas directement sur la détection de lésions carieuses à l’aide 

d’une IA. 

- Trois étaient des revues systématiques  
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Figure 1 : Diagramme du flux PRISMA des résultats de recherche de la base de données 
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synthèse qualitative 
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2. ANALYSE DESCRIPTIVE 

Les données descriptives détaillées des 8 articles inclus sont résumés dans le tableau 2. Tous 

les articles ont été publiés entre 2020 et 2024 : trois aux États-Unis, deux en Allemagne, un en 

Suisse, un au Royaume-Uni et un en Australie. 

 

• Outils utilisés : 

 

En ce qui concerne les outils utilisés par l’IA et l’humain (qui sert de gold standard), la majorité 

des études (5/8, soit 62,5%) ont privilégié la radiographie 2D comme modalité principale. 

 

Une étude (Esmaeilyfard et al.), a exclusivement exploité la tomographie volumique à faisceau 

conique (CBCT), permettant une analyse plus approfondie grâce à l'imagerie 

tridimensionnelle.  

 

Une étude (Bhattacharjee et al.) a également intégré la photographie classique dans sa 

méthodologie.  

 

Enfin, l'approche de Alsubai et al. s'est distinguée en employant uniquement un questionnaire 

basé sur des variables sociodémographiques et cliniques, se détachant ainsi des approches 

fondées sur l'imagerie. 

 

Les tailles d'échantillons présentent une très grande diversité, allant de 105 à 10 375 

participants. La majorité des échantillons est toutefois inférieure à 1 000 participants.  

Seule l'étude d'Alsubai et al. s'écarte significativement, utilisant un très large échantillon (10 

375), ce qui permet une meilleure robustesse statistique pour être étudiée avec un outil de 

machine learning. 
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• Type d’IA utilisé : 

 

Concernant les méthodes d'intelligence artificielle 

(IA), les réseaux de neurones convolutifs (CNN) 

dominent largement (6/8 études, 75%). Parmi les 

architectures spécifiques de CNN identifiées, on 

retrouve notamment : 

 

• ResNet-18 et ResNet-27 chez 

Bhattacharjee et al., 

• VGG16, VGG19, AlexNet et ResNet-50 chez 

ForouzeshFar et al., 

• Faster R-CNN chez Chen et al., 

• NASNet chez Ragab et al., 

• YOLOv3 chez Bayraktar et al. 

 

Deux études se distinguent des CNN classiques : 

• Geetha et al. ont utilisé un réseau neuronal 

à rétro-propagation (BPNN), combiné à un 

prétraitement spécifique par un filtre 

Laplacien, 

• Alsubai a exploité un modèle d'ensemble 

innovant regroupant plusieurs algorithmes 

: XGBoost, Random Forest (RF) et Extra 

Trees Classifier (ETC). Cette étude est 

également la seule à avoir utilisé une 

approche non basée sur des données 

d'imagerie mais sur des variables issues 

d'un questionnaire. 

 

 

 

Définitions : 

CNN : Architecture de réseaux de neurones 

spécialement conçue pour traiter les images ; elle 

détecte automatiquement les caractéristiques visuelles 
importantes pour la classification. 

ResNet (Residual Network) : 

Architecture de CNN conçue pour résoudre les 

problèmes de dégradation du signal dans les 

réseaux profonds grâce à des connexions 

résiduelles 

VGG16 / VGG19 : 

Architectures de CNN profondes, faciles à 

implémenter, connues pour leur structure simple 

(empilement de couches convolutionnelles) et 

leurs bonnes performances en vision par 

ordinateur. 

AlexNet : 

Réseau de neurones convolutif (CNN) pionnier 

du deep learning, il a marqué un tournant en 

démontrant l'efficacité des CNN pour la 

reconnaissance d’images. 

Faster R-CNN : 

Modèle de détection d’objets combinant la 

détection et la classification dans un seul réseau 

profond ; rapide et performant pour localiser 

précisément des régions d’intérêt dans les images. 

NASNet (Neural Architecture Search 

Network) : 

Type de réseau de neurones conçu 

automatiquement par une IA pour trouver 

l’architecture optimale ; performant en 

classification d’images.  

YOLOv3 (You Only Look Once v3) : 

Modèle de détection d’objets en temps réel, 

rapide et précis, qui traite toute l’image en un seul 

passage, permettant la détection instantanée de 

multiples objets. 

Réseau neuronal a rétro-propagation ou Back 

Propagation Neural Network (BPNN) : 

Est un type de réseau neuronal artificiel qui 

apprend en corrigeant ses erreurs. Lorsqu'il fait 

une prédiction, il compare sa réponse à la bonne 

réponse attendue. L'erreur constatée est ensuite 

renvoyée à travers le réseau (d'où le terme "back 

propagation") afin d'ajuster ses connexions et 

ainsi améliorer ses futures prédictions, le BPNN 

apprend de ses erreurs pour devenir 

progressivement plus précis. 

Filtre Laplacien : 

Outil de traitement d’image qui met en évidence 

les contours ou les changements rapides 

d’intensité, utile pour améliorer la détection de 

détails dans les radiographies. 

Modèle d’ensemble : 

Approche combinant plusieurs algorithmes 

(comme Random Forest, Extra Trees Classifier 

ou XGBoost) pour améliorer la précision et la 

stabilité des prédictions. 
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Les techniques spécifiques utilisées pour améliorer 

la performance ou la compréhension des modèles 

incluent notamment LIME (pour l’interprétabilité), 

Pytorch (plateforme d’apprentissage profond), un 

prétraitement par filtre Laplacien (traitement 

d'image), ainsi que des méthodes statistiques 

avancées comme l'analyse en composantes 

principales (PCA) et le Chi-square pour la sélection 

optimale des variables. 

 

 

 

 

• Résultats : 

 

Les résultats obtenus par les différents modèles d'IA présentent globalement des 

performances élevées en termes d'exactitude (accuracy), variant de 75 % à 97,4 %.  

• Plus précisément : 

- Bhattacharjee et al. obtiennent une accuracy de 75 %, une sensibilité de 69 % et une 

spécificité de 84 %.  

- Esmaeilyfard et al. montrent des résultats particulièrement élevés avec 95 % d’accuracy, 

92,1 % de sensibilité et 96,3 % de spécificité, confirmant l’efficacité du CNN en 3D (CBCT). 

- ForouzeshFar et al. atteignent une accuracy de 93 % (VGG19) avec leur modèle CNN. 

- Geetha et al. rapportent une accuracy élevée de 96,2 % (et jusqu'à 97,1 % après 

optimisation) avec une excellente spécificité 97,2 %. 

- Chen et al. indiquent des résultats intermédiaires où la précision des détections varie entre 

50 % et 60 %, soulignant toutefois une meilleure performance sur les lésions sévères que 

débutantes. 

- Ragab et al. affichent une performance notable avec une accuracy de 96,5 % via NASNet. 

Définitions : 

LIME (Local Interpretable Model-Agnostic 

Explanations) 

Technique d’explicabilité qui aide à comprendre 

pourquoi un modèle IA a pris une décision en 

montrant quelles caractéristiques ont le plus 

influencé le résultat. 

PyTorch : 

Bibliothèque de programmation open source 

utilisée pour développer et entraîner des modèles 

de deep learning ; appréciée pour sa flexibilité et 

sa simplicité. 

PCA (Analyse en Composantes Principales) : 

Méthode de réduction de dimension utilisée pour 

simplifier les données tout en conservant leur 

variance essentielle, facilitant l’apprentissage par 

les modèles. 

Chi-square : 

Méthode statistique utilisée pour évaluer 

l’association entre deux variables qualitatives ; 

en IA, elle peut servir à sélectionner les variables 

les plus pertinentes. 

 



22 
 

- Bayraktar et al. obtiennent une accuracy de 94,59 %, une sensibilité modérée de 72,26 % 

mais une spécificité très élevée de 98,19 % en utilisant YOLOv3. 

- Enfin, l’étude d’Alsubai obtient l'accuracy la plus élevée (97,4 %) couplée à une très bonne 

sensibilité (96,84 %), démontrant que l’approche basée sur les variables 

sociodémographiques peut être particulièrement efficace. 

Ces résultats montrent globalement l'intérêt des différentes approches d'IA pour le diagnostic 

automatisé des lésions carieuses. Les CNN classiques et les modèles d'ensemble apparaissent 

comme les plus performants en termes de classification et de diagnostic. 
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Auteurs N. Bhattacharjee 
R. Esmaeilyfard 

et al. 
P. ForouzeshFar et al. 

V. Geetha et 
al. 

H. Chen et al. M. Ragab 
Y. Bayraktar et 

al. 
Shtwai Alsubai 

Pays Etas unis Suisse Royaumes unis Australie Allemagne Etats unis Allemagne  Etats unis 

Année 2022 2024 2024 2020 2021 2022 2022 2023 

           
Outils utilisés          

Photographie x               

Radio 2D     x x x x x   

CBCT   x             

Questionnaire               x 

Taille de 
l'échantillon 

506 785 713 105 2900 245 1000 10 375 

           
Type d'IA utilisé          

Type d'IA CNN CNN CNN BPNN CNN CNN CNN Modèle d'ensemble 

Modèle spécifique 
Resnet-18 Resnet-

27 
  

VGG16, VGG19, 
AlexNet, ResNet-50. 

  Faster R-CNN NASNet YOLOv3 XGB, RF, ETC 

Technique 
specifique 

LIME Pytorch   
Traitement 
Laplacian 

      PCA Chi-square 

           
Résultats          

  
Accuracy : 75% 

Sensibilité : 69% 
Spécificité : 84% 

Accuracy : 95% 
Sensibilité : 

92,1% 
Spécificité : 

96,3% 

Accuracy : VGG19 : 
93% Resnet-50 : 91% 

VGG16 : 90% Alexnet : 
90% 

Accuracy : 
96,2% 

Spécificité : 
97,2% 

Les auteurs 
indiquent que la 
précision oscille 
entre 0,5 et 0,6 
pour chaque 
type de lésion 

Accuracy : 96,5% 

Accuracy : 
94,59 

Sensibilité : 
72,26% 

Spécificité : 
98,19% 

Accuracy : 97,4% 
Sensibilité : 96,84% 

           
Conclusion          

  

 Dépistage à 
moindre coût, via 
smartphones ou 
caméras intra-

orales. 

Application 
clinique 

potentielle 
pour un 

diagnostic plus 
précis de 

l’extension 
lésionnelle. 

Outil complémentaire 
au clinicien pour 
réduire le risque 
d’erreurs. 

Aide au 
diagnostic 
possible, mais 
nécessite plus 
de données 

Les réseaux 
détectent bien 
mieux les 
lésions sévères 
que les lésions 
débutantes. 

Prouve l’intérêt d’une 
architecture “apprise” 
automatiquement. 

Outil potentiel 
de diagnostic 
assisté, 
pouvant 
accélérer la 
détection des 
lésions. 

Intérêt d’un jeu de données non 
basé sur l’imagerie, mais sur des 
variables sociodémographiques… 

Tableau 2 : Données descriptives des articles inclus
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3. RISQUE DE BIAIS 

 

Dans le cadre de l’évaluation du risque de biais, nous avons utilisé deux grilles d’évaluation 

critique proposées par la Joanna Briggs Institute (JBI). 

- Pour la majorité des articles, qui correspondent à des études primaires de précision 

diagnostique, nous avons appliqué la JBI Critical Appraisal Checklist for Diagnostic Test 

Accuracy Studies. L’analyse a révélé que la plupart des études respectaient les critères de 

qualité fondamentaux. Toutefois, certaines faiblesses ont été relevées, notamment 

l’absence d’informations sur l’échantillonnage et l’absence de seuil prédéfini dans les 

modèles d’IA, ce qui peut affecter la reproductibilité et l’interprétation des résultats. 

 

- Pour un article (Alsubai et al.), qui ne portait pas sur un test diagnostique mais sur une 

étude transversale prédictive fondée sur des questionnaires, nous avons utilisé la JBI 

Critical Appraisal Checklist for Analytical Cross Sectional Studies.  

Deux limites méthodologiques importantes ont été identifiées : la mesure de l’état de 

santé (présence de caries) reposait uniquement sur les déclarations des participants, sans 

validation clinique, ce qui n’a pas permis d’appliquer des critères objectifs et standardisés. 

La validité ainsi que la fiabilité des résultats étaient donc insuffisantes, puisqu’aucun 

contrôle externe ne garantissait l’exactitude des réponses.  
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Un échantillon 
consécutif ou 
aléatoire de 

patients a-t-il 
été inclus ? 

Un plan 
d’étude de 
type cas-

témoins a-
t-il été évité 

? 
 

L’étude a-t-
elle évité des 

exclusions 
inappropriées 

? 
 

Les résultats du 
test index ont-ils 
été interprétés 

sans connaissance 
des résultats du 

test de référence ? 
 

Si un seuil a 
été utilisé, 

était-il 
préalablement 

défini ? 
 

Le test de référence 
est-il susceptible de 

classifier 
correctement l’état 

cible ? 
 

Les résultats du test de 
référence ont-ils été 

interprétés sans 
connaissance des 

résultats du test index ? 
 

L’intervalle entre 
le test index et le 
test de référence 
était-il approprié 

? 
 

Tous les 
patients 

ont-ils reçu 
le même 
test de 

référence ? 
 

Tous les patients ont-ils été 
inclus dans l’analyse ? 

Score JBI du 
risque de 

biais 

Automated Dental Cavity 
Detection System Using Deep 

Learning and Explainable AI 
Non Oui 

 
 
 

Oui Oui 

 
 
 

Non 

 
 
 

Oui 

 
 
 

Oui 

 
 
 

Oui Oui 

 
 
 

Oui 80% 

Dental Caries Detection and 
Classification in CBCT Images 

Using Deep Learning Incertain Oui Oui Oui Non Oui Oui Oui Oui Oui 80% 

Dental Caries diagnosis from 
bitewing images using 

convolutional neural networks Non Oui Oui Oui Non Oui Oui Oui Oui Oui 80% 

Dental caries diagnosis in digital 
radiographs using back-

propagation neural network Incertain Oui Oui Oui Oui Oui Oui Oui Oui Oui 90% 

Dental disease detection on 
periapical radiographs based on 

deep convolutional neural 
networks Incertain Oui Oui Oui Non Oui Oui Oui Oui Oui 80% 

Detection of Dental Diseases 
through X-Ray Images Using 
Neural Search Architecture 

Network Non Oui Oui Oui Non Oui Oui Oui Oui Oui 80% 

Diagnosis of interproximal 
caries lesions with deep 

convolutional neural network in 
digital bitewing radiographs Oui Oui Oui Oui Oui Oui Oui Oui Oui Oui 100% 

 

Les critères 
d’inclusion 

dans 
l’échantillon 

ont-ils été 
clairement 

définis ? 

Les sujets 
de l’étude 

et le 
contexte 

ont-ils été 
décrits en 
détails ? 

L’exposition 
a-t-elle été 
mesurée de 

manière 
valide et 
fiable ? 

Des critères 
objectifs et 

standardisés ont-
ils été utilisés 
pour mesurer 
l’état de santé 

étudié ? 

Les facteurs 
de confusion 

ont-ils été 
identifiés ? 

Des stratégies 
pour gérer les 

facteurs de 
confusion ont-elles 

été décrites ? 

Les résultats ont-ils 
été mesurés de 

manière valide et 
fiable ? 

Une analyse 
statistique 

appropriée a-t-
elle été utilisée ? 

   

Enhancing prediction of tooth 
caries using significant features 

and multi-model classifier 
Oui Oui Oui Non Oui Oui Non Oui   75% 

 

Tableau 3 : Analyse du risque de biais des articles inclus avec deux questionnaires JBI

Articles 

 

 

Question 
JBI 
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III. DISCUSSION 

 

Cette revue systématique avait pour objectif d’évaluer l’efficacité des outils d’intelligence 

artificielle (IA), notamment des modèles basés sur l’apprentissage profond (CNN) et les 

modèles d’ensemble, dans le diagnostic des lésions carieuses dentaires à partir d’images 

radiographiques. Les huit articles analysés ont été publiés il y’a moins de 5 ans et confirment 

clairement l’intérêt croissant porté à ces technologies innovantes, soulignant leur potentiel à 

pouvoir améliorer les pratiques diagnostiques actuelles en odontologie. Les résultats obtenus 

démontrent la supériorité marquée des architectures telles que ResNet, VGG, AlexNet, 

NASNet et YOLOv3 ainsi que des modèles d’ensemble comme XGB, RF et ETC, avec des 

précisions diagnostiques élevées variant entre 75 % et 97,4 %, des sensibilités atteignant 96,84 

% et des spécificités maximales allant jusqu’à 98,19 %. 

 

Ces observations rejoignent les conclusions d’autres revues systématiques récentes. En effet, 

Ammar et Kühnisch (2024) confirment l’efficacité des CNN sur les radiographies bitewing, avec 

une accuracy moyenne avoisinant 90 %, mettant particulièrement en avant les modèles VGG, 

ResNet et YOLO, déjà identifiés comme performants dans notre revue. Par ailleurs, la revue 

de Mohammad-Rahimi et al. (2022), focalisée spécifiquement sur le deep learning, rapporte 

des performances élevées (jusqu’à 95 % sur bitewing, 96 % sur panoramiques), et conclut que 

ces modèles sont “prometteurs comme assistant diagnostique”. Cependant, elle souligne 

également l’hétérogénéité méthodologique significative de la littérature, ce qui confirme 

notre propre constat sur la nécessité d'une standardisation et d’une amélioration de la qualité 

des études. 

 

D’autres différences apparaissent également lorsqu’on considère l’étude de Carvalho et al. 

(2024). Leur travail insiste particulièrement sur l’impact critique de la qualité des images 

radiographiques (résolution, bruit, technique de prise de vue) sur la performance 

diagnostique des modèles d’IA. Cet aspect mériterait d'être davantage approfondi dans les 

futures recherches, car il est actuellement peu détaillé dans notre propre analyse. Cette 

variabilité liée aux données d’entrée constitue une limite importante, susceptible d’affecter 

significativement la généralisation clinique des résultats observés.  
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En effet, la généralisation réelle des performances observées dans cette revue reste limitée 

en raison de plusieurs facteurs méthodologiques :  

- Les tailles d’échantillons variables et parfois réduites 

- Les différences significatives dans les protocoles de sélection des lésions 

- Les méthodes de validation 

Ces facteurs posent des limites importantes à la robustesse des conclusions tirées. Ainsi, il 

devient impératif pour les études futures d’intégrer une validation externe systématique sur 

des populations indépendantes, idéalement dans des contextes multicentriques, afin de 

renforcer la fiabilité et la transférabilité des résultats en milieu clinique. À cet égard, une taille 

minimale d’échantillon recommandée d’au moins 1 000 cas validés cliniquement (Saito et al. 

2022) pourrait être envisagée afin d’assurer une puissance statistique et une représentativité 

suffisante. 

 

Nous retrouvons dans la littérature souvent des articles qui sont incomparables entre eux du 

a des protocoles différents c’est pourquoi une standardisation méthodologique des études 

apparaît cruciale. Cela comprend non seulement une définition claire des protocoles 

expérimentaux et des critères de sélection des cas mais aussi une documentation 

systématique des caractéristiques qualitatives et techniques des images utilisées (résolution, 

contraste, homogénéité des acquisitions). Une meilleure standardisation permettrait de 

réduire la variabilité des résultats et d’améliorer la comparaison entre études. 

 

L’interprétabilité et l’explicabilité des modèles constituent également un enjeu clé pour 

faciliter leur intégration clinique. En effet, dans le domaine médical, il ne suffit pas que les 

outils d’IA soient performants : il est indispensable que leurs décisions puissent être 

comprises, justifiées et expliquées de manière transparente aux cliniciens. Cela est essentiel 

pour renforcer la confiance des professionnels de santé et respecter les exigences 

réglementaires croissantes. Plusieurs auteurs soulignent que l’absence d’interprétabilité 

constitue l’un des principaux freins à l’adoption de ces technologies dans la pratique 

quotidienne (Bayraktar & Ayan, 2021). Pour répondre à ce besoin, des méthodes dites 

d’explicabilité ont été développées, dont LIME (Local Interpretable Model-agnostic 

Explanations). LIME a notamment démontré son utilité dans les systèmes de diagnostic 
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assisté, en offrant une visualisation claire des zones d’intérêt ou des caractéristiques 

déterminantes (Chen et al., 2021). Bien que prometteur, son emploi reste encore marginal 

dans les systèmes cliniques réels, et une généralisation plus large de son utilisation constitue 

une piste d'amélioration pour les futurs développements. 

 

Enfin, au-delà des performances techniques, l’intégration réussie des outils d’IA dans la 

pratique clinique dépend étroitement de leur acceptabilité par les professionnels de santé et 

de leur capacité à maîtriser ces nouvelles technologies (ForouzeshFar, et al. 2024). Les 

recherches futures devraient donc inclure explicitement l’évaluation de cette acceptabilité et 

mettre en place des formations spécifiques pour faciliter une adoption harmonieuse par les 

praticiens. 

 

Par ailleurs, les enjeux éthiques liés à l’utilisation des données personnelles des patients 

(notamment en termes de confidentialité et de consentement éclairé) ne doivent pas être 

oubliés dans le cadre des protocoles impliquant l’IA (Farhud et al., 2021) et doivent être pris 

en compte dès la phase de conception des projets de recherche. 

 

Il devient également nécessaire d’évaluer précisément les avantages cliniques concrets 

apportés par ces outils en termes de réduction du temps de diagnostic, diminution des coûts 

globaux et amélioration effective de la prise en charge thérapeutique. De telles études 

économiques et cliniques approfondies seront indispensables pour quantifier précisément le 

bénéfice réel apporté par ces technologies innovantes et pour convaincre les acteurs du 

domaine dentaire de leur pertinence pratique. 
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CONCLUSION 

 

L’intelligence artificielle représente un véritable tournant technologique dans le domaine du 

diagnostic des lésions carieuses dentaires, démontrant des performances remarquables et un 

potentiel clinique significatif pour améliorer la précision diagnostique, accélérer les processus 

de prise en charge, et réduire les erreurs humaines associées à l’interprétation 

radiographique. Les travaux analysés révèlent des performances très prometteuses des 

modèles basés sur les réseaux de neurones convolutifs, notamment en termes de sensibilité 

et spécificité, indiquant clairement leur intérêt potentiel pour une intégration dans le 

processus clinique quotidien. 

Cependant, de nombreux défis restent à relever pour permettre une utilisation à grande 

échelle et une adoption généralisée par les professionnels de santé. Parmi ces défis, 

l’interprétabilité et l’explicabilité des modèles restent un point crucial à résoudre pour 

renforcer la confiance clinique. L'hétérogénéité des méthodologies, la taille variable des jeux 

de données et l'insuffisance des validations externes limitent encore fortement la 

généralisation réelle des résultats obtenus. Il est également primordial d'approfondir les 

considérations éthiques et réglementaires relatives à l’utilisation des données patients pour 

garantir une utilisation responsable et sécurisée des outils basés sur l'IA. Un exemple que l’on 

peut citer est celui de la responsabilité en cas de diagnostic erroné réalisé par l’intelligence 

artificielle. 

Ainsi, si l’IA apparaît incontestablement comme un outil prometteur pour révolutionner le 

diagnostic dentaire, sa véritable plus-value clinique dépendra d’un cadre rigoureux de 

validation, d’une standardisation méthodologique accrue et d'une collaboration étroite entre 

chercheurs, développeurs, praticiens et organismes régulateurs. La formation des 

professionnels de santé et la sensibilisation des patients joueront également un rôle 

déterminant dans le succès de ces technologies. 

En définitive, il semble indispensable de poursuivre activement les recherches dans ce 

domaine, en mettant un accent particulier sur des études cliniques robustes à grande échelle, 

sur l’optimisation des modèles existants, et sur la définition d’un cadre éthique et 

réglementaire clair et adapté à ces nouvelles pratiques technologiques. 
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ANNEXE 

Grille JBI d’évaluation critique pour les études de précision diagnostique 

Évaluateur : _________________________________ 

Date : _________________________________ 

Auteur : _________________________________ 

Année : ________ 

Numéro d’enregistrement : ________ 

N° Énoncé Oui Non Inconnu 
Non 

applicable 

1 
Un échantillon consécutif ou aléatoire de patients a-t-il 

été inclus ? 
□ □ □ □ 

2 Un plan d’étude de type cas-témoins a-t-il été évité ? □ □ □ □ 

3 L’étude a-t-elle évité des exclusions inappropriées ? □ □ □ □ 

4 
Les résultats du test index ont-ils été interprétés sans 

connaissance des résultats du test de référence ? 
□ □ □ □ 

5 Si un seuil a été utilisé, était-il préalablement défini ? □ □ □ □ 

6 
Le test de référence est-il susceptible de classifier 

correctement l’état cible ? 
□ □ □ □ 

7 
Les résultats du test de référence ont-ils été interprétés 

sans connaissance des résultats du test index ? 
□ □ □ □ 

8 
L’intervalle entre le test index et le test de référence était-

il approprié ? 
□ □ □ □ 

9 Tous les patients ont-ils reçu le même test de référence ? □ □ □ □ 

10 Tous les patients ont-ils été inclus dans l’analyse ? □ □ □ □ 

 

Appréciation globale : 

☐ Inclure  ☐ Exclure  ☐ Demander des informations complémentaires 

Commentaires (y compris la raison d’exclusion) : 
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Grille JBI d’évaluation critique pour les études transversales analytiques 

Évaluateur : ______________________________________ 

Date : _______________________________ 

Auteur : _______________________________________ 

Année : ________ 

Numéro d’enregistrement : ________ 

N° Critère Oui Non Inconnu 
Non 

applicable 

1 
Les critères d’inclusion dans l’échantillon ont-ils été 

clairement définis ? 
□ □ □ □ 

2 
Les sujets de l’étude et le contexte ont-ils été décrits en 

détail ? 
□ □ □ □ 

3 
L’exposition a-t-elle été mesurée de manière valide et 

fiable ? 
□ □ □ □ 

4 
Des critères objectifs et standardisés ont-ils été utilisés 

pour mesurer l’état de santé étudié ? 
□ □ □ □ 

5 Les facteurs de confusion ont-ils été identifiés ? □ □ □ □ 

6 
Des stratégies pour gérer les facteurs de confusion ont-

elles été décrites ? 
□ □ □ □ 

7 
Les résultats ont-ils été mesurés de manière valide et 

fiable ? 
□ □ □ □ 

8 Une analyse statistique appropriée a-t-elle été utilisée ? □ □ □ □ 

 

Appréciation globale : 

☐ Inclure  ☐ Exclure  ☐ Demander des informations complémentaires 

Commentaires (y compris la raison d’exclusion) : 
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