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CAZAUBON Yoann Pharmacologie fondamentale ; pharmacologie clinique ; addictologie 
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16  

BOURRAIN Jean Luc DEVILLE de PERIERE 
Gil 

LE GUILLOU Cédric RIBRAULT Alice  

BOUYABRINE Hassan DI CASTRI Alberto LEGLISE Marie Suzanne RICHAUD-MOREL Brigitte  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

17  

REMERCIEMENTS 

 

Aux membres de mon jury, 

Madame le Professeur Catherine Cyteval, pour votre confiance dans la réalisation de ce 

travail. Merci pour votre accessibilité, votre expertise et votre expérience qui nous permettent à 

tous de progresser. C’est une chance d’avoir appris la radiologie à vos côtés, et un honneur de faire 

prochainement partie de votre service. 

Madame le Professeur Ingrid Millet, pour nous accompagner chacun avec bienveillance 

et sympathie, de nous permettre de mener à bien nos projets dans le monde de la radiologie. Merci 

de partager avec nous vos connaissances, toujours avec pédagogie et modestie. 

Monsieur le Docteur Olivier Beaufils, via vos compétences de médecin urgentiste et votre 

accessibilité dans le monde hospitalier, de permettre une coopération optimale entre la radiologie 

et les urgences et un développement mutuel pour une prise en charge optimale des patients.  

Madame le Docteur Marie-Pierre Baron, pour avoir contribué à ce travail dont les 

résultats ne font que confirmer vos compétences en imagerie ostéo-articulaire. Votre expérience 

et vos connaissances ont grandement contribué à ma formation. 

 

Aux personnes ayant permis que ce projet aboutisse 

À Céline, sans qui ce projet n’aurait jamais abouti. Merci pour ton aide perpétuelle, avec patience, 

expertise et disponibilité.  

À Jeanne, pour ton accompagnement et ton aide précieuse pour les statistiques.  



 

18  

Au Dr Ghomrani, pour ta disponibilité et pour avoir accepté de participer à cette étude. 

 

A tous les chefs et professeurs qui ont participé à ma formation 

Du CH de Perpignan  

Merci à Anna-Maria, Sandra, Sabine, Maxime, Philippe, Geoffroy, Aymeric, Jean-Louis. 

Mes premiers pas dans la radiologie n’auraient pu être meilleurs qu’à vos côtés.  

Merci particulièrement à Anna-Maria pour les moments de rire, les calories prises durant ce stage, 

et pour nous avoir fait découvrir tes spots préférés d’Espagne. 

 

Du CHU de Gui-De-Chauliac 

Merci au Pr Costalat, à Cyril, Carlos, Nicolas, Pierre-Henri, Gregory, Frederico, Imad, pour 

m’avoir appris à m’autonomiser en neuroradiologie et permis de progresser en tant que clinicien. 

Merci à Arthur et Pierre pour m’avoir sauvé à plusieurs reprises devant des CAI ou de la 

neuroradiologie pédiatrique.  

 

Du CHU de Saint-Eloi  

Merci au Pr Guiu, à Marie-Ange, Julie, Valentina, Laure, Margaux, Lauranne, Christophe, 

Ali, pour m’avoir fait découvrir l’imagerie digestive, avec le plaisir des RECIST et des foie – gado. 

 

Du CHU d’Arnaud-De-Villeneuve 

Merci au Pr Vernhet-Kovacsik, à Sebastien, Hamid, Juliette, Valérie, pour m’avoir permis de 

devenir champion en PICC. 

Merci à Sebastien pour souffrir avec moi au crossfit. 

Merci à Benoît pour m’avoir montré que tout était possible en radiologie interventionelle, le tout 

étant d’y croire.  

 



 

19  

Merci à l’équipe de radiopédiatrie, à Ikram, Julie, Catherine, Stéphanie, Magali, Olivier, 

Charlotte, Anne-Hélène, Margaux, pour m’avoir d’enfin permis de voir des appendices en 

échographie et de développer ma patience devant des patients peu coopérants. 

Du CHU de Lapeyronie : 

A Arnaud, pour m’avoir formé autant en arthroscanners qu’en références de films et en vidéos 

cocasses. 

A William, pour m’avoir appris à travailler doucement le matin et pas trop vite l’après-midi 

(tranquille mec). 

A Yann, pour m’avoir appris les bases d’un recrutement efficace de patients, et pour m’avoir 

montré qu’un bon radiologue commence sa journée en costume avec un bon café en grains. 

Merci au Pr Taourel, à Cécile, Fernanda, Caroline, Emma, Benjamin, Jessica, pour m’avoir 

permis de devenir un radiologue de l’urgence. Grâce à vous je ne rate plus une colique néphrétique. 

 

Du CHU de Nimes : 

Merci à Pierre, pour m’avoir appris à cimenter plus vite que son ombre. 

A Takie, pour m’avoir formé depuis Gui-de-Chauliac quand tu n’étais pas en rempla, jusqu’à 

Nimes quand tu n’étais pas triple-posté.  

A Sofian, pour m’avoir appris les bases d’une téléradiologie efficace. Rappelle-moi de ne plus me 

prêter de chargeur de téléphone. 

Merci à Fehmi, Romain, Anis, pour votre sympathie et votre disponibilité pour ma formation. 

 

 

 



 

20  

De l’équipe de médecine nucléaire : 

Merci au Pr Mariano, à Fabien, Meriem, Delphine, Aurélie, Adrien, Anne-Laure, pour 

m’avoir fait découvrir votre spécialité, toujours avec sympathie et disponibilité. 

 

 

De la clinique Beausoleil : 

Merci à Muriel, Benjamin, Silvia, Julie, Florian, de me faire découvrir avec pédagogie 

l’imagerie de la femme, et permettre de me perfectionner dans les autres spécialités.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

21  

Table des matières 

INTRODUCTION ...................................................................................................................................... 23 

PATHOLOGIE TRAUMATIQUE DE LA HANCHE ............................. 23 

1. Rappels anatomiques ............................................................. 23 

2. Incidence des fractures .......................................................... 25 

3. Facteurs de risques ................................................................ 25 

4. Classification des fractures ..................................................... 26 

5. Manifestations cliniques ......................................................... 26 

6. Prise en charge aux urgences ................................................ 26 

7. Sensibilité des radiographies standards.................................. 28 

INTELLIGENCE ARTIFICIELLE ....................................................... 29 

1. Introduction ............................................................................ 29 

2. Machine learning et Deep learning ......................................... 29 

3. Détection assistée par ordinateur (CAD : Computer-aided design)

 31 

4. Application dans la lecture radiographique aux urgences ....... 31 

5. Boneview ............................................................................... 32 

ARTICLE ................................................................................................................................................... 35 

INTRODUCTION .............................................................................. 35 

MATERIELS ET METHODES ........................................................... 38 

1. Design de l’étude.................................................................... 38 

2. Patients .................................................................................. 38 

3. Boneview ............................................................................... 39 

4. Ground Truth / Gold standard ................................................. 41 

5. Lecteurs et lecture .................................................................. 42 

6. Métriques ............................................................................... 44 

7. Analyse statistique ................................................................. 44 

RESULTATS .................................................................................... 45 

1. Caractéristiques des patients ................................................. 45 

2. Performances du radiologue junior dans la détection des FESF47 

3. Performances du radiologue junior dans la détection des fractures 

du bassin ...................................................................................... 47 



 

22  

4. Performances diagnostiques du radiologue sénior et de 
l’urgentiste dans la détection des FESF ........................................ 47 

5. Performances du radiologue sénior et de l’urgentiste dans la 

détection des fractures du bassin .................................................. 48 

6. Comparaison des performances entre les lecteurs sur les 100 

examens ....................................................................................... 48 

DISCUSSION ................................................................................... 49 

BIBLIOGRAPHIE .............................................................................. 54 

ANNEXES ........................................................................................ 56 

FIGURE AND TABLE LEGENDS ..................................................... 60 

SERMENT ........................................................................................ 61 

RESUME .......................................................................................... 62 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 

23  

INTRODUCTION 

 

PATHOLOGIE TRAUMATIQUE DE LA HANCHE 

 

1. Rappels anatomiques 

 

L’articulation de la hanche correspond à l’articulation de la ceinture pelvienne (ou bassin) 

avec le fémur. 

La ceinture pelvienne est formée des deux os coxaux (ou iliaques), du sacrum et du coccyx (Fig 

1). Elle est située à la jonction entre le tronc et les membres inférieurs. 

 

L’os iliaque est un os pair constitué de trois os soudés entre eux : 

- l’ilion : partie supérieure de l’os coxal 

- l’ischion : partie postéro-inférieure 

- le pubis : partie antéro-inférieure. 

 

Au niveau du point de soudure entre ces 3 os coxaux se forme une cavité articulaire nommée 

l’acétabulum (ou cotyle). 

 

La tête du fémur, sphérique, vient ainsi s’ancrer dans cette cavité pour former l’articulation de la 

hanche ou articulation coxo-fémorale. 

 



 

24  

 

Figure 1 : Anatomie du bassin 

 

La tête du fémur se prolonge par le col du fémur, le massif trochantérien puis la région 

métaphyso-diaphysaire du fémur (Fig 2). 

Le massif trochantérien est constitué de deux points de repères importants car sièges de 

nombreuses insertions musculaires : le grand et le petit trochanters. 

 

 

Figure 2 : Anatomie de l’extrémité supérieure du fémur 

 

L’articulation coxo-fémorale supporte le poids du corps et est donc soumise à d’importantes 

contraintes. 
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L’architecture trabéculaire de l’extrémité́ supérieure du fémur offre une solidité́ au col fémoral. 

Entre les travées de compression et de tension existe une zone de fragilité́ osseuse aux fractures 

au niveau du col du fémur appelée triangle de Ward [1, fig 3].  

 

 

Figure 3 : travées de compression et de tension et triangle de Ward (selon Leblanc K, 2014) 

 

2. Incidence des fractures 

 

La fracture de l’extrémité́ supérieure du fémur constitue l’urgence traumatologique la 

plus fréquente chez le sujet âgé́. Elle survient le plus souvent chez des femmes de plus de 70 ans 

[2]. La prévalence d'une fracture de la hanche au cours de la vie est ainsi de 20 % pour les 

femmes et de 10 % pour les hommes [3].  

 

Les fractures de la hanche sont associées à une mortalité accrue, comme en témoignent 

les 12 à 17 % de patients qui décèdent au cours de la première année après avoir subi une 

fracture de la hanche [2]. Environ 25 % des patients sont capables de reprendre une pleine 

capacité d'activités de la vie quotidienne après une fracture de la hanche [4]. 

 

3. Facteurs de risques 
 

90% des fractures de la hanche surviennent à la suite d'une chute [5]. D’autres facteurs de 

risque existent, comme la diminution de la densité minérale osseuse, un niveau faible d’activité 

physique [2], un statut socioéconomique faible, une fracture de la hanche antérieure et des 
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antécédents familiaux de fractures de la hanche [6].  

Certains médicaments sont également associés à un risque accru de chutes notamment les 

inhibiteurs sélectifs de la recapture de la sérotonine, les stéroïdes inhalés et oraux, et les 

benzodiazépines [7]. Les inhibiteurs de la pompe à protons pris à long terme sont aussi associés 

à un risque accru de fractures en raison de l'absorption réduite du calcium [8], et la 

lévothyroxine, qui diminue la densité osseuse. 

 

4. Classification des fractures 

 

Les fractures de la hanche sont classiquement séparées en deux localisations anatomiques :  

• Les fractures du col fémoral (ou cervicales) : de la base de la tête fémorale jusqu’à la 

ligne inter-trochantérienne (fig 4) 

• Les fractures du massif trochantérien : de la ligne inter-trochantérienne à la région de la 

jonction métaphyso-diaphysaire supérieure (fig 5) 

 

Les fractures du col du fémur posent le problème d’interrompre l’apport sanguin de la tête 

fémorale, d'où une incidence plus élevée d’ostéonécrose, engageant en plus du pronostic vital le 

pronostic fonctionnel [9]. 

 

5. Manifestations cliniques 
 

A la suite d’un traumatisme à faible énergie (chute de sa hauteur), les patients se présentent 

avec une douleur de la hanche et de l’aine et une incapacité à porter du poids. 

La jambe traumatisée peut présenter une attitude en abduction – rotation externe et apparaître 

raccourcie. L’état moteur et neurovasculaire peuvent être compromis [10]. 

 

6. Prise en charge aux urgences 

 
Éviter les conséquences négatives d'une fracture passe essentiellement par un diagnostic 

précoce. En effet, le délai avant l'intervention chirurgicale est l'un des principaux facteurs 

influençant les complications postopératoires [11], et la mortalité postopératoire augmente 

proportionnellement à l'augmentation du délai d'intervention [12]. 

Selon les recommandations de la HAS (Haute Autorité de la Santé), le diagnostic de fracture de 

hanche passe par l’examen clinique et la réalisation de radiographies standards [13]. 
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Figure 4 : Fracture du col du fémur (CHU de Montpellier) 

 

 

Figure 5 : Fracture du massif trochantérien (CHU de Montpellier) 
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7. Sensibilité des radiographies standards 

 
L’imagerie radiographique de base de la hanche suspecte de fracture comprend une 

incidence du bassin de face et des incidences de face et de profil de la hanche affectée.   

Selon les estimations conventionnelles, la sensibilité pour le dépistage de fractures de hanche 

varie entre 90 et 98% [14,15]. 

Ainsi, jusqu’à 10% des fractures sont initialement manquées avec pour cause principale une 

mauvaise lecture initiale des radiographies [16]. 

D’autres imageries complémentaires peuvent être indiquées pour diagnostiquer ces fractures 

occultes comme la scintigraphie osseuse, le scanner et l’IRM [17]. 

L’IRM, avec notamment une pondération T1, a une sensibilité de 100% pour confirmer une 

fracture de la hanche lorsque les radiographies initiales sont négatives [18]. Le scanner a une 

sensibilité de 98% pour confirmer la présence d’une fracture [17]. 

 

Ces imageries ne sont cependant pas indiquées en première intention et sont difficilement 

disponibles dans le cadre de l’urgence du fait de la fréquence importante des traumatismes légers 

du bassin chez les personnes âgées. 

La radiographie standard reste donc l’imagerie de base pratiquée en routine pour le dépistage des 

fractures de hanche aux urgences. 

 

L’intelligence artificielle comme aide à la lecture pourrait permettre de diminuer le taux de 

fractures initialement manquées aux urgences et ainsi d’améliorer la prise en charge de ces 

patients. 
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INTELLIGENCE ARTIFICIELLE  

 
 

1. Introduction 

 
L’intelligence artificielle est née dans les années 1950 avec pour objectif de faire produire 

des tâches humaines par des machines mimant le fonctionnement du cerveau. 

Dans le domaine médical, elle se base sur une approche numérique en se focalisant sur les 

régularités qu’il est possible d’identifier sur un nombre important de données disponibles pour 

en extraire des connaissances, sans modèle préétabli.  

La plupart des systèmes actuels fonctionne par apprentissage automatique (machine learning), 

une méthode visant à donner aux ordinateurs la capacité d’apprendre à partir de données des 

représentations les plus générales ou spécifiques possibles, qui leur permettent de résoudre des 

taches sans être explicitement programmés pour chacune. 

 

2. Machine learning et Deep learning 
 

Le machine learning est un domaine spécialisé de l’IA qui permet aux machines 

d’améliorer leur performance dans l’exécution des tâches avec l’expérience et ainsi d’acquérir 

des compétences sans implication humaine.  

Pour cela, l’algorithme reçoit d’abord des exemples dont les résultats sont connus (exemples : on 

lui montre des mammographies et on lui précise lesquelles révèlent un cancer), note la différence 

entre ses prévisions et les résultats corrects, et s’accorde avec des pondérations pour affiner la 

précision de ses prédictions jusqu’à ce qu’elles soient optimisées. Grâce à des procédés issus des 

statistiques et des probabilités, la machine est capable de faire un diagnostic avec un taux 

d’erreur de plus en plus faible. 

Le machine learning nécessite cependant pour s’adapter des retours faits par l’humain pour lui 

indiquer les classifications erronées ou vraies. 

Il s’appuie donc sur un algorithme qui s’adapte lui-même à partir des retours faits par l’humain.  

 

Le deep learning (apprentissage profond) est un sous-domaine du machine learning apparu 

il y a une dizaine d’années grâce à l’augmentation de la puissance des ordinateurs et donc de 

calcul et l’accumulation de gigantesques quantités de donnés (big data). 

Le système du Deep learning est beaucoup plus autonome et identifiera lui-même les 
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caractéristiques discriminantes. Il évite au programmeur d’assumer les tâches de spécification de 

fonction (définissant les caractéristiques à analyser à partir de données) et l’optimisation 

(comment peser les données pour fournir une prévision précise), c’est l’algorithme qui s’en 

charge lui-même. 

Pour cela, le système s’inspire du fonctionnement du cerveau (bio-mimétisme) en reproduisant 

un réseau de neurones organisés en différentes couches. Il est ainsi composée d’une couche 

d’entrée, de couches cachées et d’une couche de sortie qui va donner la réponse.  

 

Par exemple pour reconnaître un chat ou un chien sur une photo, une première couche identifiera 

les pixels de la photo, la seconde s’attachera aux formes, la troisième aux couleurs etc… La 

dernière couche aura trois neurones : l’un s’activera s’il s’agit d’un chat, l’autre s’il s’agit d’un 

chien, et le troisième s’il ne s’agit ni de l’un ni de l’autre. 

 

 

Figure 6 : Principe du deep learning en différentes couches 

 

Dans chaque couche, il recherchera un nouveau critère spécifique pour décider de la 

classification retenue pour l’objet à la fin du processus. 

Cet algorithme apprend donc la tâche assignée par « essais et erreurs » à partir d’une grande 

quantité de données, avant de s’autonomiser. 

 

Les DCNN (Deep Convolutional Neural Network) sont un type de réseau neuronal 

artificiel utilisant un apprentissage profond dans la reconnaissance et le traitement d’images, et 

spécifiquement conçu pour traiter les données de pixel. 

Ils se basent sur une analyse de l’image par convolution en divisant l’image en sous-régions et en 
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l’analysant par une opération de filtrage avec association de poids à chaque pixel. 

C’est un type de modèle de régression non linéaire : ce sont des fonctions composites qui 

transforment leurs variables d'entrée (radiographies) en une ou plusieurs sorties (pathologie 

identifiée dans les radiographies). 

Les paramètres de la convolution sont automatiquement appris par l’algorithme à partir d’un 

ensemble de données d'exemples de paires entrée-sortie (appelé "ensemble d'apprentissage"). 

 

3. Détection assistée par ordinateur (CAD : Computer-aided design) 

 
Les systèmes de détection assistée par ordinateur assistent les médecins dans 

l’interprétation des images médicales. Ils peuvent fournir rapidement au clinicien un deuxième 

avis fiable en identifiant des régions des radiographies hautement susceptibles de contenir une 

pathologie. 

Pour optimiser l’algorithme, des milliers d’images numériques sont nécessaires. 

 

Dans le domaine de l’imagerie médicale, ces systèmes de détection ont déjà prouvé leur utilité 

pour plusieurs tâches telles que le dépistage de mélanomes sur des photos de peau [19], de 

rétinopathies diabétiques sur des fonds d’œil [20]. 

Plus spécifiquement en radiologie, certains hôpitaux utilisent la CAD pour prendre en charge les 

examens médicaux préventifs notamment en mammographie pour la détection de cancer du sein 

[21] ou pour la détection de nodules pulmonaires sur des scanners thoraciques [22]. 

 

4. Application dans la lecture radiographique aux urgences 

 
Les techniques d'imagerie par rayons X fournissent une grande quantité d'informations que 

le radiologue ou un autre professionnel de la santé doit analyser et évaluer de manière exhaustive 

en peu de temps, avec un risque de mauvaise interprétation initiale des radiographies.  

De multiples facteurs peuvent être à l’origine de ces erreurs d’interprétation notamment la 

fatigue des praticiens, le manque d’expertise immédiate, la variabilité inter-observateurs [23].  

Une mauvaise interprétation initiale des radiographies peut avoir des conséquences graves. En 

cas de fracture manquée, les risques sont notamment fonctionnels (non-consolidation, cals 

vicieux, évolution vers l’arthrose post-traumatique …) mais également vitaux (syndrome de 

glissement) [24].  

 
L’IA a déjà prouvé sa capacité à aider dans le dépistage radiographique des fractures notamment 



 

32  

du poignet [25] de l’extrémité supérieure de l’humérus [26]. 

 

5. Boneview 
 

a. Généralités 

 

Le logiciel d’intelligence artificielle (IA) BoneView TM (GLEAMER, Paris, France) a été 

conçu, entraîné et validé pour localiser les fractures récentes et semi-récentes sur des images 

DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) anonymisées en pleine résolution.  

Boneview est un logiciel destiné à fournir des données préliminaires pour aider les médecins à 

lire les radiographies. 

La population de patients prévue pour Boneview inclut les personnes admises dans un hôpital ou 

un établissement de santé pour un examen radiologique. Bien que le patient n’interagisse pas 

directement avec Boneview, les résultats de l’examen radiographique qu’il vient de subir sont 

traités par Boneview et seront utilisés par le médecin dans son diagnostic. 

 

Ses paramètres d’application sont larges, avec un apport diagnostique prouvé notamment pour 

détecter les fractures périphériques [27], du grill costal et du rachis thoraco-lombaire [28].  

 

b. Développement de l’algorithme 

 

Pour développer l'algorithme, 300 000 radiographies de patients ont été rassemblées 

provenant de plus de 60 services de radiologie entre janvier 2011 et mai 2021. Cet ensemble de 

données a ensuite été divisé de manière aléatoire en un ensemble d'entraînement de 70 %, un 

ensemble de validation de 10 % et un ensemble de test interne de 20 %. 

 

c. Construction et validation du modèle 

 

Le modèle d'intelligence artificielle est un réseau neuronal convolutif profond basé sur 

"Detectron 2" [29], qui a été modifié et amélioré pour l'adapter à notre tâche. En particulier, 

l'augmentation des données, par rotation, retournement, translation, recadrage et 

redimensionnement aléatoires, a été effectuée pendant l'entraînement. Le modèle a été entraîné 

pendant 270 000 itérations (dataset d'entraînement). Les mises à jour des paramètres ont été 

effectuées à l'aide d'un algorithme de gradient stochastique avec une taille de lot de 4.  
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Le réseau neural convolutif profond suit le paradigme des détecteurs d'objets à deux étapes.  

La première étape reçoit en entrée l'image DICOM en pleine résolution sans aucun prétraitement 

ni remise à l'échelle. À partir de cette image, elle extrait des cartes de caractéristiques 

intermédiaires correspondant à différentes résolutions spatiales à l'aide d'un réseau FPN (Feature 

Pyramid Network) de 152 couches convolutives cachées. Les boîtes d'ancrage des cartes de 

caractéristiques sont transmises à un réseau de proposition de région (RPN, region proposal 

network), qui attribue un score à chaque boîte en fonction de la probabilité qu'elle contienne un 

objet, et tente de régresser les coordonnées de la boîte englobante associée à l'objet afin de 

produire une localisation pertinente.  

Si le score est supérieur à un seuil fixe, l'ancrage est considéré comme une région d'intérêt (ROI, 

region of interest), et les caractéristiques associées aux coordonnées prédites par le RPN à la 

résolution correspondante sont transmises à la deuxième étape.  

 

Le seul objectif de la deuxième étape est d'affiner les résultats du RPN, c'est-à-dire le score 

associé à la région d’intérêt et les coordonnées de la boîte englobante correspondante. En 

fonction du seuil fixé sur les scores retournés par l'algorithme pour chaque ROI, le pipeline final 

est capable de fonctionner à différents points de fonctionnement (sensibilité, spécificité). 

Lorsque le niveau de confiance de l'IA dépasse ce seuil, le logiciel met en évidence la région 

d’intérêt en l’entourant d’un rectangle blanc sur la radiographie, en pointillé ou trait plein selon 

le niveau de confiance.  

 

Le score associé à la région d’intérêt a été redimensionné pour définir un premier seuil à 50% et 

un second à 90%. Ces seuils ont été sélectionnés manuellement dans l’ensemble du test de 

développement. 

Les deux seuils sont définis comme suit (Fig 7):  

- Un seuil de haute sensibilité appelé "DOUBT FRACT", égal à une confiance de 50% 

après transformation 

- Un seuil de haute spécificité appelé "FRACT ", égal à une confiance de 90% après 

transformation.  
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Figure 7 : Affichage des résultats du logiciel Boneview 

 

d. Fonctionnement 

 

Dans la pratique clinique, un proxy léger interagit avec le PACS (Picture Archiving and 

Communication System) selon la norme DICOM afin de récupérer les images nouvellement 

acquises et de les transmettre au logiciel d'intelligence artificielle pour traitement. Les résultats 

de l'IA sont renvoyés presque instantanément au PACS dans le format DICOM Secondary 

Captures, qui est pris en charge par la plupart des logiciels de visualisation DICOM (fig 8). 

 

Figure 8 : Principes de fonctionnement de Boneview 



 

35  

ARTICLE 

Évaluation rétrospective des performances diagnostiques des 
radiologues et urgentistes comparées à une intelligence 
artificielle pour la détection des fractures de l'extrémité 

supérieure du fémur et du bassin en radiographie standard 
 
 

INTRODUCTION 

Les fractures de la hanche sont associées à une morbidité et une mortalité importantes et 

sont un problème de santé public majeur. Les données épidémiologiques varient selon les pays, 

mais on estime globalement que les fractures de la hanche toucheront environ 18 % des femmes 

et 6 % des hommes [30]. Avec le vieillissement progressif de la population, le nombre absolu de 

fractures de la hanche devrait atteindre 4,5 millions d'ici 2050 [31]. 

Elles affectent le pronostic fonctionnel et vital des patients concernés. Éviter les 

conséquences négatives d'une fracture passe essentiellement par un diagnostic précoce. En effet, 

le délai avant l'intervention chirurgicale est l'un des principaux facteurs influençant les 

complications postopératoires [11], et la mortalité postopératoire augmente proportionnellement à 

l'augmentation du délai d'intervention [12]. 

En France, dans le cadre des traumatismes non graves de la ceinture pelvienne (chutes), le 

diagnostic de fractures de l’extrémité supérieure du fémur (FESF) repose principalement sur 

l'interprétation des radiographies standard du bassin et de la hanche. La figure 9 résume la prise 

en charge de l'imagerie encouragée par la Haute Autorité de Santé (HAS) [13] . 
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Figure 9 : Prise en charge en imagerie des traumatismes légers de la ceinture pelvienne – 

Recommandations de la HAS [13] 

L'analyse optimale des radiographies réalisées quotidiennement pour les suspicions de fractures 

traumatiques du bassin nécessite de la disponibilité et de l’expertise, mais le grand nombre 

d'examens pratiqués ne permet pas toujours une expertise radiologique immédiate, nécessitant 

souvent une première lecture par un médecin urgentiste ou un chirurgien orthopédique. 

Cependant, des études montrent la faible sensibilité de la radiographie. Jusqu'à 10 % des fractures 

ne sont pas identifiées à la radiographie, en particulier chez les patients admis aux urgences 

[16,32]. Les fractures manquées représentent ainsi jusqu'à 80 % des erreurs de diagnostic dans un 

service d'urgence et sont diagnostiquées ultérieurement lors de la réalisation d’examens 

complémentaires (scanner, IRM) ou lors du suivi du patient. Les raisons les plus courantes d'erreur 

étaient une mauvaise lecture des radiographies [24].  
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Pour réduire la morbidité et la mortalité liées à ces erreurs de diagnostic, l'intelligence artificielle 

(IA) comme aide à la lecture peut permettre un meilleur dépistage initial et donc une meilleure 

prise en charge des patients. 

L'IA est apparue dans les années 1950 avec l'apparition et le développement des 

ordinateurs.  

Dans les années 1980, les systèmes traditionnels de détection assistée par ordinateur (CAD : 

« Computed Aided Detection ») commençaient à être intégrés à la radiologie clinique pour 

détecter dans les images des motifs programmés par l'homme afin de guider le clinicien vers les 

zones nécessitant une attention particulière (suspicion de tumeur, de fracture …).  

L'explosion logarithmique de la puissance des ordinateurs à partir des années 1990 (GPU : 

graphics processing unit), la création d'une base de données d'images annotées " ImageNet ", puis 

l'émergence de nouveaux algorithmes (Deep Learning) ont permis des progrès considérables dans 

la reconnaissance d'images. 

Ainsi, la détection assistée par ordinateur est devenue l'un des principaux sujets de recherche en 

imagerie médicale et en radiologie diagnostique, avec des applications avérées pour le dépistage 

du cancer du sein sur les mammographies [21], des nodules pulmonaires sur les 

tomodensitométries [22] et pour prédire l'évolution des maladies neurodégénératives [33]. 

Une étude a récemment démontré la performance du diagnostic automatique des fractures de la 

hanche en utilisant un système entièrement automatisé de bout en bout basé sur l'apprentissage 

profond, mais le modèle ne prenait en compte qu'une seule image dans sa prédiction, contrairement 

à un interprète humain, et n'était entraîné que pour les fractures de la hanche, ce qui limite son 

extrapolabilité à la pratique clinique [34]. 
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Un logiciel de détection et de diagnostic utilisant un algorithme d'intelligence artificielle, 

développé par la société GLEAMER, est destiné à optimiser les performances diagnostiques des 

radiologues.  

L'IA BoneViewTM (GLEAMER, Paris, France) a été conçue, entraînée et validée pour localiser les 

fractures récentes et semi-récentes sur des images DICOM (Digital Imaging and Communications 

in Medicine) anonymisées en pleine résolution.  

Cet outil a déjà prouvé ses performances pour les fractures périphériques, avec un gain de 

sensibilité et de spécificité sans perte de vitesse de lecture [27]. Il permettrait également d'aider à 

l'analyse des radiographies des patients suspects d'avoir une fracture de l’extrémité supérieure du 

fémur afin d'en augmenter la détection. 

L’objectif de cette étude est d’évaluer les performances diagnostiques de l’IA, des radiologues et 

des urgentistes sans et avec l’aide de l’IA pour la détection radiographique des fractures du bassin 

et en particulier des fractures de l’extrémité supérieure du fémur. 

MATERIELS ET METHODES 

 
 

1. Design de l’étude 

 
Cette étude observationnelle rétrospective a porté sur les soins standards tertiaires dispensés dans 

un seul hôpital à haut volume (hôpital Lapeyronie). Le comité d’examen institutionnel 

(« Institutional Review Board » IRB) de Montpellier, France (Comité de protection des 

personnes de l'Hérault) a approuvé cette étude (IRB ID : 202000393). Notre étude était conforme 

aux directives STARD (Standards for Reporting of Diagnostic Accuracy Studies) [35]. 

 

2. Patients 

 
Le nombre de patients à inclure dépend de l'estimation du taux de discordance attendu entre les 

lectures conventionnelles et celles assistées par l'IA. En considérant un taux de discordance 
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maximal de 20 % avec une largeur d'intervalle de confiance à 95 % de 0,05, 900 sujets étaient 

nécessaires. En tenant compte d'un petit nombre de données non évaluables, nous avons proposé 

d'inclure N=940 sujets dans cette étude  

 Une demande d’extraction du PMSI (Programme de Médicalisation des Systèmes 

d'Information) a été effectuée auprès du Département d’Information Médicale (DIM) du CHU afin 

d’obtenir une liste de patients (anonymisée par IPP), âgés de 60 ans et plus, admis aux Urgences 

de l’hôpital Lapeyronie suite à une chute et ayant bénéficié à minima d’une radiographie de face 

du bassin. 1221 dossiers répondant à ces critères ont été répertoriés entre mars 2020 à juin 2021. 

Cette liste a par la suite fait l’objet d’un tri (screening), les dossiers répondant aux critères suivants 

ont été exclus : (a) qualité radiographique médiocre empêchant l'interprétation humaine et/ou 

l'application de l'IA ; (b) patients admis aux urgences pour un gros traumatisme avec des fractures 

évidentes du bassin (fragments multiples) ; (c) radiographies réalisées pour des lésions non 

traumatiques (coxarthrose, ostéonécrose) ; patients dont le diagnostic de fracture n'a pas été 

confirmé par le diagnostic de référence final (pas d'examens supplémentaires tels que le scanner 

ou l’IRM, pas de suivi hospitalier). 

Au total le nombre de sujets nécessaires (NSN) a été atteint avec 940 patients inclus.  

 

3. Boneview 

 
Pour développer l'algorithme, plus de 300 000 radiographies de patients ont été recueillies 

dans plus de 60 services de radiologie entre janvier 2011 et mai 2021. Cet ensemble de données a 

ensuite été divisé de manière aléatoire en un ensemble d'entraînement de 70 %, un ensemble de 

validation de 10 % et un ensemble de test interne de 20 %. 

Le système d'IA a été intégré dans un logiciel de radiologie comme aide au diagnostic. 
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Le logiciel fonctionne avec deux seuils prédéfinis basés sur la confiance dans la région d'intérêt 

identifiée par l'algorithme. Ils sont définis comme suit : un seuil de sensibilité élevé appelé 

"DOUBT FRACT" (confiance de l'IA entre 50% et 90%), représenté par une case en pointillés 

autour de la région d'intérêt, et un seuil de spécificité élevé appelé "FRACT" (confiance de l'IA 

supérieure à 90%), représenté par une case en trait plein autour de la région d'intérêt. Si le 

pourcentage de confiance de l'IA est inférieur à 50%, le système d'IA considère qu'aucune fracture 

n'a été détectée (aucune région d'intérêt). Ces seuils ont été sélectionnés manuellement dans 

l'ensemble du test de développement, totalement indépendant des données de la présente étude 

clinique. 

Une fois que chaque radiographie du patient examiné a été analysée par l'IA, une boîte de résultats 

est créée indiquant le nombre de radiographies analysées et le résultat final :  

- "FRACT" : au moins une fracture est détectée sur les radiographies. 

- NO FRACT" : aucune fracture n'est détectée.  

- "DOUBT FRACT" : au moins une fracture douteuse est détectée à partir des 

radiographies. 

- NOT AVAILABLE" : aucune fracture n'a été détectée mais toutes les radiographies de 

l'examen n'ont pas pu être analysées par l'IA. 

"Doubt" et "fract" correspondent donc tous deux à la visualisation radiographique d'une fracture 

mais avec deux niveaux de confiance différents, et seront donc regroupés comme "positif" dans 

l'analyse statistique, se rapprochant ainsi de la pratique réelle. 
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4. Gold standard 

 
Le diagnostic de référence final (gold standard) prendra en compte l'ensemble des examens 

d'imagerie réalisés (radiographie, scanner, IRM) et l'analyse du dossier du patient dans le mois 

suivant la suspicion de fracture (Fig 10) : 

- Scanner complémentaire précoce, PET-scanner, scintigraphie ou IRM (dans les 15 jours)  

- Suivi clinique (déplacement secondaire...) 

- Suivi chirurgical (si le patient a été opéré) 

- Suivi radiologique (pour démontrer la présence d'une fracture si un cal apparaît). 
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Figure 10 : Design de l'étude : De la constitution de la cohorte de patients, l'établissement du Gold 

standard, la méthodologie des lecteurs et les différentes analyses effectuées. FESF = fractures de l’extrémité 

supérieure du fémur 

 

5. Lecteurs et lecture 

 
Un radiologue junior était chargé de lire les 940 examens anonymisés comportant au moins 

une radiographie du bassin (Fig 10). Après une période de « wash-out », ce même radiologue 

junior a relu 100 radiographies de la base de donnée initiale sélectionnées en aveugle en appliquant 

la même méthodologie de lecture. 



 

43  

Deux autres lecteurs, un radiologue sénior spécialisé en imagerie ostéo-articulaire et un médecin 

urgentiste ont ensuite effectué une lecture de ces mêmes radiographies, permettant des 

comparaisons inter-observateurs des résultats obtenus. 

Le lecteur était aveugle aux données cliniques et les lectures ont été effectuées sur des postes de 

travail médicaux dédiés affichant des radiographies anonymisées, sans aucune contrainte de temps.  

Le lecteur a d'abord analysé chaque examen radiographique sans l'aide de l'IA et a complété le 

recueil de données présenté en Figure 11. 

 

Figure 11 : Recueil de données de lecture des examens radiographiques  

 

Il indiquait : la qualité de l’examen (pas d’artéfacts, des artéfacts mais examen interprétable ; 

examen non interprétable) ; la présence de fractures (douteuses ou non) ; le cas échéant leur 

nombre ; pour chaque fracture : leur localisation (région trochantérienne, col du fémur, tête 

fémorale, diaphyse fémorale, cadre obturateur, acétabulum, aile iliaque, sacrum), leur caractère 

récent et le degré de confiance des lecteurs dans le diagnostic (de 0 à 5).  

Dans un second temps, les résultats de l'IA seule ont été extrait en indiquant la présence de 

fractures détectées ou non, leur nombre et leur localisation. 

Enfin, le lecteur effectuait le même recueil de données que sa première lecture mais en s’aidant 

des résultats de l’IA dans la lecture radiographique. 
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6. Métriques 

 
Nous avons utilisé une mesure basée sur le nombre de fractures correctement identifiées par 

le lecteur parmi toutes les fractures réelles, en comptant les fractures multiples par patient le cas 

échéant. Deux variantes de la sensibilité (Se) ont été calculées : le Se-FESF ne tenant compte que 

des fractures de l'extrémité supérieure du fémur et le Se-bassin tenant compte de toutes les 

fractures du bassin. 

Les fractures de l’extrémité supérieure du fémur regroupent les fractures du massif trochantérien, 

du col du fémur et de la tête fémorale. 

Les fractures du bassin regroupent les FESF précédemment citées, ainsi que les fractures du cadre 

obturateur, de l’acétabulum, de l’aile iliaque, du sacrum et de la diaphyse fémorale. 

La spécificité par rapport au patient (Sp-PW : specificity patient-wise) correspond à la 

proportion de patients pour lesquels aucune fracture n'a été visualisée par le lecteur parmi les 

patients qui n'en ont réellement aucune. 

 

7. Analyse statistique 

 
L'effet de l'aide apportée par l’IA sur tous les paramètres de sensibilité et de spécificité (Se-

FESF, Se-bassin, Sp-PW) a été évalué par un test t de Student apparié. Le seuil de significativité 

a été fixé à 5 % (p < 0,05). Les intervalles de confiance (IC) à 95 % des paramètres ont été calculés 

à l'aide de la méthode exacte de Clopper-Pearson [Clopper]. Des tests t de Student appariés ont 

également été utilisés pour évaluer la significativité de la différence de performances entre deux 

lecteurs sur les mêmes examens.  

Toutes les analyses statistiques ont été réalisées à l'aide de Python (version 3.9, bibliothèques 

SciPy, Scikit-learn et Pandas) et R (version 4.1.2 (2021-11-01)). 
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Analyse primaire : évaluation de la sensibilité et de la spécificité du radiologue junior non assisté 

par l’IA, de l’IA seule puis du radiologue junior assisté par l’IA pour la détection radiographique 

des fractures de l’extrémité supérieure du fémur.  

Deux conditions étaient nécessaires pour valider ce double objectif primaire : une sensibilité 

supérieure de l'analyse radiographique assistée par l'IA, et une non-infériorité de sa spécificité. 

Analyses secondaires :  

- Évaluation des performances (sensibilité et spécificité) du radiologue junior dans la 

détection des fractures du bassin dans sa globalité,  

- Évaluation du radiologue sénior et de l’urgentiste non assistés puis assistés par l’IA pour 

la détection des FESF puis du bassin,  

- Comparaisons inter-observateurs des performances.  

 

RESULTATS 

 

1. Caractéristiques des patients 

 
Au total, 940 patients ont été inclus (fig 12). Il y avait 648 femmes (69%) et 292 hommes 

(31%), avec un âge moyen de 83 ans (+/- 10 ans). 

Ces pourcentages sont cohérents avec l'épidémiologie décrite dans l'introduction. 

60 patients n’ont pas été inclus en raison d'une mauvaise qualité radiographique empêchant 

l'interprétation humaine. 
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   Figure 12 : Flowchart de l’étude. 

 
 
Parmi tous les patients, 539 patients (57%) avaient une ou plusieurs fractures du bassin.  

En comptant les fractures multiples, il y a un total de 633 fractures réelles pour les 940 patients. 

Les pourcentages de fractures par localisation sur le bassin sont présentés dans le tableau 1.  

 

Anatomic localization N % 

Acetabulum 34 5,37 

Femoral diaphysis 40 6,32 

Femoral head 1 0,16 

Femoral neck 157 24,8 

Iliac wing 13 2,05 

Obturator frame 139 21,96 

Sacrum 37 5,85 

Trochanter 212 33,49 

TOTAL 633 100 

 

Table 1 : Pourcentage de fractures par localisation sur le pelvis 
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2. Performances du radiologue junior dans la détection des FESF 
 

Non assisté par l’IA, dans la détection des FESF, le radiologue junior a une sensibilité de 

93,24% et une spécificité de 95,24% (Table 2). 

L’IA seule a une meilleure sensibilité mesurée à 96,76%, au détriment de sa spécificité de 

78,25%. 

Enfin, assisté par l’IA, le radiologue junior améliore sa sensibilité passant à 96,49% (+3,2%, 

95% CI : 1.43 ; 5.07; p < 0.001) (Tableau 2). 

Cette amélioration de la sensibilité s’accompagne cependant d’une légère baisse significative de 

sa spécificité mesuré à 93,25% (-1,99%, 95% CI : 0,62 ; 3,37; p = 0,005). 

 

3. Performances du radiologue junior dans la détection des fractures du bassin 
 

Pour la détection des fractures du bassin dans leur ensemble, le radiologue junior non 

assisté par l’IA a une sensibilité de 77,25% (Table 2). 

L’IA seule obtient également une meilleure sensibilité à 81,04%. 

Comme pour les FESF, le radiologue junior assisté par l’IA améliore ses performances et obtient 

une sensibilité à 83,73% (+6,48%; 95% CI : 4.33 ; 8.66; p < 0.001).  

Les spécificités du radiologue junior et de l’IA, se basant uniquement sur les examens négatifs 

selon le gold standard, sont les mêmes que pour les FESF (proportion de vrais négatifs parmi les 

négatifs du ground truth). 

 

4. Performances du radiologue sénior et de l’urgentiste dans la détection des FESF 
 

Dans l’échantillon de 100 patients utilisés, l’IA seule a une sensibilité de 97,3% dans la 

détection des FESF et une spécificité de 79,07% (Table 3). 
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Comme le radiologue junior, l’IA permet une amélioration significative de la sensibilité de 

l’urgentiste dans la détection des FESF passant de 59,46% dans sa lecture non assistée par l’IA à 

70,27% assistée par l’IA (+10,81%; 95% CI : 0,31 ; 21,31; p = 0.04) (Table 3).  

La spécificité de l’urgentiste non assisté puis assisté par l’IA ne baisse pas et reste à 97,67% 

(+0% ; p=1). 

 

En revanche, l’IA ne modifie pas la sensibilité du radiologue sénior qui est la même dans 

ses lectures non assistées et assistées par l’IA à 86,49 (+0% ; p=1) (Table 4). 

La lecture du radiologue sénior assistée par l’IA permet une augmentation de sa spécificité, passant 

de 86,05% à 88,37% (+ 2,32%; 95% CI : -8.43 ; 14.17; p = 0.15). 

 

5. Performances du radiologue sénior et de l’urgentiste dans la détection des 
fractures du bassin 

 
L’IA seule a une sensibilité de 79,4% dans la détection des fractures du pelvis, avec une 

spécificité de 79,07%. 

Comme pour les FESF, l’IA permet une amélioration significative de la sensibilité de l’urgentiste 

passant de 38,24% à 52,94% dans sa lecture assistée par l’IA (+14,7%; 95% CI : 6.07 ; 23.34; p = 

0.0011) (Table 3). 

En outre, elle ne modifie pas significativement les résultats du radiologue sénior, avec une 

sensibilité passant de 72,05% à 73,53% (+1,48%, 95% CI : -4.41 ; 1.47; p = 0.32) (Table 4). 

 

6. Comparaison des performances entre les lecteurs sur les 100 examens 

 
 Pour sa seconde lecture des 100 radiographies, la sensibilité du radiologie junior non 

assistée par l’IA est de 91,89% et sa spécificité de 93,02% pour la détection des FESF (Table 5). 
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Assisté par l’IA, le radiologue junior ne modifie ni sa sensibilité, restant à 91,89% (+0% ; p=1), 

ni significativement sa spécificité, passant à 90,7% (-2,32%, CI 95% : -2.37 ; 7.02; p = 0.32). 

Ce sont ces résultats qui sont utilisés pour les comparaisons inter-observateurs (Table 6), 

représentatifs car basés sur le même échantillon de patients. 

Ainsi, les performances en termes de sensibilité diagnostique dans les lectures non assistées 

et assistées par l’IA du radiologue junior et du radiologue sénior sont globalement superposables 

(-5,41% de Se-FESF au dépend du radiologue sénior dans ses lectures sans et avec IA, CI 95% : -

13.05 ; 2.24 ; p=0.16). 

La meilleure sensibilité de l’analyse radiographique du radiologue junior comparativement 

à l’urgentiste dans la lecture sans IA (+32,43%; CI 95% : 16.61 ; 48.26; p<0.001) tend à se réduire 

dans l’analyse assistée par l’IA (+21,62%, CI 95% : 7.71 ; 35.54; p=0.003). 

Des résultats similaires sont observés entre le radiologue sénior et l’urgentiste, avec une 

meilleure sensibilité du radiologue sénior non assisté par l’IA (+27.03%, CI 95% : 12.02 ; 42.04; 

p < 0.001) qui tend à diminuer dans l’analyse avec IA (+16.22%; CI 95% : 3.76 ; 28.68; p=0.01). 

 

DISCUSSION 

Les fractures de l'extrémité supérieure du fémur constituent l'urgence traumatique la plus 

fréquente chez les patients âgés. Le flux important d'urgences et la difficulté du diagnostic 

radiographique de certaines fractures exposent au risque de diagnostic tardif ou erroné.   

Ainsi, non assistés par l’IA, l’urgentiste a une faible sensibilité dans le dépistage 

radiographique des FESF, mesurée à 59,46% dans notre étude. Les radiologues junior et sénior 

ont une sensibilité meilleure et comparable, respectivement mesurées à 93,24% et 86,49%. 
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Cela implique un nombre non négligeable de fractures passées inaperçues sur les radiographies, 

confortant les résultats retrouvées dans les études précédentes [16,32,36] de la fréquence des 

erreurs diagnostiques initiales. 

L'IA peut ainsi s'avérer un outil efficace pour améliorer le dépistage radiographique des fractures. 

Dans cette étude, nous avons montré que la lecture assistée par l’IA permet une amélioration 

de la sensibilité dans le dépistage radiographique des fractures de l’extrémité supérieure du fémur 

pour le radiologue junior (+3,24%) et surtout pour l’urgentiste (+10,81%). 

Les trois lecteurs ont en revanche une bonne spécificité dans leur lecture non assistée par 

l’IA, de 86,05% pour le radiologue sénior, de 95,24% pour le radiologue junior et de 97,67% pour 

l’urgentiste. Une limite théoriquement associée à l’amélioration de la sensibilité pourrait être une 

baisse de la spécificité par augmentation des faux positifs, notamment par la présence de matériel, 

de remaniements post-opératoires ou liés aux artefacts de durcissement. Mais nous avons démontré 

dans cette étude que l’augmentation de la sensibilité lors de l’analyse assistée par l’IA ne 

s’accompagnait d’une légère baisse significative de spécificité (-1,99%) uniquement pour la 

première lecture du radiologue junior. Cette baisse peut être expliquée par un biais de contexte 

avec un radiologue junior conscient de participer à une étude sur un logiciel d’intelligence artificiel 

réputé efficace et l’influençant donc par ses résultats. En revanche, la spécificité reste globalement 

la même chez l’urgentiste (+0%) et lors de la seconde lecture du radiologue junior (-2,32%).  

Une augmentation de la sensibilité est également retrouvée pour les fractures du bassin, avec 

une augmentation de 6,48% de la sensibilité chez le radiologue junior et de 14,7% chez l’urgentiste 

apportée par la lecture avec IA. 

En revanche, l’IA ne permet pas une amélioration significative de la sensibilité du radiologue 

sénior pour le dépistage des FESF (+0%) et du bassin (+1,48%), bien qu’elle permette une légère 

augmentation de la spécificité (+2,32% avec IA). Cette absence d’augmentation de la sensibilité 
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est également retrouvée lors de la seconde lecture du radiologue junior réalisé après la lecture 

initiale des 940 radiographies du bassin. Cette absence de modification est probablement liée à 

l’expérience et à la surspécialisation du radiologue sénior, et de manière analogue au gain 

d’expérience du radiologue junior tout au long de l’étude, avec une plus grande confiance dans 

leurs suspicions diagnostiques initiales non influencées par les résultats de l’IA. 

Les différences de sensibilités diagnostiques des radiologues comparativement à 

l’urgentiste, importantes dans l’analyse non assistée par l’IA (+27,03% de Se-FESF pour le 

radiologue sénior par rapport à l’urgentiste, +32,43% pour le radiologue junior) tendent à diminuer 

lors de la lecture assistée par l’IA (respectivement +20,59% de Se-FESF et +21,62%), confirmant 

l’intérêt particulier du logiciel dans le cadre de l’urgence.  

L’un des avantages rapportés par les lecteurs dans l’analyse assistée par l’IA est d’éviter un 

biais d'ancrage [37], lié au fait de s'arrêter dans l'analyse radiographique après la visualisation 

d'une seule fracture, avec le risque d'en manquer d'autres en cas de fractures multiples.  

C’est à notre connaissance la première étude montrant l’apport d’un logiciel d’apprentissage 

profond dans la détection radiographique des fractures de l’extrémité supérieure du fémur et du 

bassin dans des conditions de pratique clinique courante. Une précédente étude montrait une 

amélioration des performances apportée par l’IA mais elle se basait sur un seul cliché 

radiographique et uniquement sur les fractures de hanche limitant son extrapolabilité en pratique 

clinique [34]. 

Nos résultats viennent compléter une autre étude réalisée par Gleamer sur les fractures 

périphériques [27] qui retrouvait une amélioration de la sensibilité et la spécificité apportée par la 

lecture avec IA, renforçant l’intérêt de ce logiciel d’apprentissage profond dans la détection en 

routine des fractures. 
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Cependant, notre étude présente certaines limites. Tout d'abord, il s’agit d’une étude 

monocentrique avec peu de lecteurs, avec une lecture principale effectuée par un radiologue junior. 

Néanmoins, trois nouveaux lecteurs (un radiologue junior, un radiologue sénior, un urgentiste) ont 

été intégrés à l’étude et devraient permettent de conforter rapidement les résultats obtenus. 

 Autre conséquence du caractère monocentrique, les radiographies ont ainsi toutes été réalisées 

selon le même protocole. Mais les différents services de radiologie suivent désormais des 

protocoles précis dans le cadre des bonnes pratiques radiologiques limitant ainsi « l‘effet-centre » 

de notre étude monocentrique.  

Deuxièmement, au moment de l'analyse radiologique, ni les lecteurs ni l'intelligence 

artificielle ne disposaient des résultats de l'examen clinique du patient, et donc de la localisation 

suspecte de fracture, ce qui est potentiellement responsable d'un biais contextuel [38]. Mais les 

radiologues ont souvent des informations cliniques limitées et cela permet une comparaison égale 

et complète des différents lecteurs, à la fois entre eux et avec l'IA qui ne prend pas en compte le 

contexte clinique dans son algorithme. 

Enfin, un autre biais lié au contexte d’interprétation des lecteurs conscients de participer à 

une étude dans un environnement de lecture artificiel peut être responsable d’un dépistage plus 

important de fractures qu’en pratique clinique [39]. 

En conclusion, nous avons montré que l’IA améliore les performances diagnostiques du 

radiologue junior et surtout de l’urgentiste dans le dépistage des fractures de l’extrémité supérieure 

du fémur et plus globalement du bassin, qui sont en première ligne dans la prise en charge des 

patients aux urgences.  

En routine clinique, cela pourrait aboutir à des bénéfices vitaux et fonctionnels (prise en charge 

rapide des fractures de l’extrémité supérieure du fémur, de l’acétabulum et des ailes iliaques) et 
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psychologiques (étiologie de l’origine de la douleur, absence de traitement nécessaire pour les 

fractures du cadre obturateur). 
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ANNEXES 

 

Figure 13 : Radiographies montrant des exemples d’application du logiciel d’IA développé par Gleamer. (a) 

Radiographie du bassin de face retrouvant une fracture de la branche ilio-pubienne étendue à l’acétabulum et une 

fracture douteuse du cadre obturateur. Ces fractures avaient été manquées par l’urgentiste. (b) L’image retrouve une 

fracture du col fémoral gauche, dont le caractère fréquemment engrené et non déplacé est à l’origine de fréquents faux 

négatifs dans l’analyse non assistée par l’IA. (c) Radiographie retrouvant une fracture du massif trochantérien gauche 

et une fracture douteuse de la branche ischio-pubienne gauche. L’IA a permis de ne pas manquer cette fracture associée 

du cadre obturateur. 
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Figure 14 : Radiographies souvent manquées en routine clinique. (a) Radiographie retrouvant une fracture 

peu déplacée de la branche ilio-pubienne gauche, manquée initialement par le radiologue junior dans son analyse non 

assistée par l’IA. (b) Radiographie retrouvant une fracture diaphysaire fémorale péri-prothétique, pouvant être 

manquée quand l’analyse radiographique est limitée à l’extrémité supérieure du fémur. (c) Fracture engrenée du col 

fémoral, manquée par l’urgentiste et rattrapée lors de l’analyse avec IA 
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  Radiologist alone * Radiologist with AI * Absolute difference † 
AI 

alone 

Se-FESF 93.24 [90.19 ; 95.58] 96.49 [94.07 ; 98.12] 3.24 [1.43 ; 5.07] (p < 0.001) 96,76 

Se-bassin 77.25 [73.78 ; 80.46] 83.73 [80.62 ; 86.52] 6.48 [4.33 ; 8.66] (p < 0.001) 81,04 

Sp-PW 95.24 [92.7 ; 97.12] 93.25 [90.35 ; 95.52] -1.99 [0.62 ; 3.37] (p = 0.005) 78,25 

NPV 76,92 82,15 5,24 [0.06 ; 10.03] p = 0.047 77,09 

PPV 95,72 94,43 -1,29 [-1.49 ; 4.07] p = 0.36 83,68 
 

*  : metric [95% CI] 
† : difference [95% CI] (p-value)  
Se-FESF : sensibilité dans la détection des fractures de l’extrémité supérieure du fémur 
Se-bassin : sensibilité dans la détection des fractures du bassin dans leur ensemble 
Sp-PW : spécificité par rapport au patient 
NPV : valeur prédictive négative 
PPV : valeur prédictive positive 

 

Table 2 : Performance diagnostic du radiologue junior sur toute la base de données 

 

 ED alone * ED with AI * Absolute difference † IA alone 

Se-FESF 59,46 [42.10 ; 75.25] 70,27 [53.02 ; 84.13] 10,81 [0.31 ; 21.31] p=0.04 

 

77,19 

Se-

bassin 38,24 [26.71 ; 50.82] 52,94 [40.45 ; 65.17] 14,7 [6.07 ; 23.34] p = 0.0011 

79,07 

Sp-PW 97,67 [87.71 ; 99.94] 97,67 [87.71 ; 99.94] 0 (p=1) 76,47 

NPV 53,84 57,53 3,69[-19.77 ; 12.39] p=0.65 72,34 

PPV 95,45 96,3 0,85[ -12.51 ; 10.83] p = 0.89 83,02 
*  : metric [95% CI] 
† : difference [95% CI] (p-value) 

 

Table 3 : Performance diagnostique de l’urgentiste et de l’IA seule sur l’échantillon de 100 

radiographies 

 

 

 

 Radiologist alone * Radiologist with AI * Absolute difference † 

Se-FESF 86.49 [71.23 ; 95.46] 86.49 [71.23 ; 95.46] 0 (p=1) 

Se-bassin 72.05 [59.85 ; 82.27] 73.53 [61.43 ; 83.5] 1.48 [-4.41 ; 1.47] p = 0.32 

Sp-PW 86.05 [72.0 ; 94.70] 88.37 [74.92 ; 96.11] 2.32 [ -8.43 ; 14.17 ] p = 0.15 

NPV 68,52 69,09 0,57 [-18.33 ; 17.19] p = 0.95 

PPV 86,96 88,89 1,93 [ -15.66 ; 11.79] p =0.78 
*  : metric [95% CI] 
† : difference [95% CI] (p-value) 

 

Table 4 : Performance diagnostique du radiologue senior sur l’échantillon de 100 radiographies 
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 Radiologist alone * Radiologist with AI * Absolute difference † 

Se-FESF 91,89 [78.09 ; 98.3] 91,89 [78.09 ; 98.3]       0 (p=1) 

Se-bassin 66,17 [53.68 ; 77.21] 69,11 [56.74 ; 79.76] 2,94 [-8.81 ; 2.93] (p = 0.32) 

Sp-PW 93,02 [80.94 ; 98.54] 90,7 [77.86 ; 97.41] -2,32 [-2.37 ; 7.02] (p = 0.32) 

NPV 67,8 69,64 1,84 

PPV 92,7 90,9 1,8[-10.23 ; 13.78] p = 0.77 
*  : metric [95% CI] 
† : difference [95% CI] (p-value) 

 

Table 5 : Performance diagnostique de la seconde lecture du radiologue junior sur l’échantillon de 100 

radiographies 

 

  Difference without AI * Difference with AI * 

Difference 

between senior 

radiologist and 

junior radiologist 

Se-FESF -5.41 [-13.05 ; 2.24] (p=0.16) -5.41 [-13.05 ; 2.24] (p=0.16) 

Se-bassin 5.88 [0.14 ; 11.62] (p=0.045) 4.41 [-0.59 ; 9.42] (p=0.08) 

Sp-PW -2.33 [-7.02 ; 2.37] (p=0.32) -2.33 [-7.02 ; 2.37] (p=0.32) 

Difference 

between junior 

radiologist and 

emergency doctor 

Se-FESF 32.43 [16.61 ; 48.26] (p<0.001) 21.62 [7.71 ; 35.54] (p=0.003) 

Se-bassin 27.93 [17 ; 38.88] (p<0.001) 16.17 [7.2 ; 25.16] (p <0.001) 

Sp-PW -4.65 [-14.91 ; 0.96] (p=0.08) -6.97 [-11.21 ; 1.91] (p=0.16) 

Difference 

between senior 

radiologist and 

emergency doctor 

Se-FESF 27.03 [12.02 ; 42.04] (p < 0.001) 16.22 [3.76 ; 28.68] (p=0.01) 

Se-bassin 33.81[22.29 ; 45.36] (p < 0.001) 20.59 [10.73 ; 30.45] (p < 0.001) 

Sp-PW -11.62 [-21.61 ; -1.65] (p=0.02) -9.3 [-18.35 ; -0.26] (p=0.04) 

Difference 

between first and 

second reading of 

junior radiologist 

Se-FESF 5.41 [-2.24 ; 13.05] (p=0.16) 5.41 [-2.24 ; 13.05] (p=0.16) 

Se-bassin 11.77 [3.91 ; 19.62] (p=0.004) 8.83 [1.91 ; 15.74] (p=0.013) 

Sp-PW 2.33 [-2.37 ; 7.02] (p = 0.32) 2.32[-2.37 ; 7.02] (p = 0.32) 
*  : difference [95% CI] (p-value) 

Table 6 : Comparaisons des performances diagnostiques des différents lecteurs  
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FIGURE AND TABLE LEGENDS  

 

Table 1 : Pourcentage de fractures par localisation sur le pelvis 

Table 2 : Performance diagnostique du radiologue junior sur toute la base de données 

Table 3 : Performance diagnostique de l’urgentiste sur l’échantillon de 100 radiographies 

Table 4 : Performance diagnostique du radiologue senior sur l’échantillon de 100 

radiographies 

Table 5 : Performance diagnostique de la seconde lecture du radiologue junior sur 

l’échantillon de 100 radiographies 

Table 6 : Comparaisons des performances diagnostiques des différents lecteurs  

 

Figure 1 : Anatomie du bassin 

Figure 2 : Anatomie de l’extrémité supérieure du fémur 

Figure 3 : travées de compression et de tension et triangle de Ward (selon Leblanc K, 2014) 

Figure 4 : Fracture du col du fémur (CHU de Montpellier) 

Figure 5 : Fracture du massif trochantérien (CHU de Montpellier) 

Figure 6 : Principe du deep learning en différentes couches 

Figure 7 : Affichage des résultats du logiciel Boneview 

Figure 8 : principes de fonctionnement de Boneview 

Figure 9 : Prise en charge en imagerie des traumatismes légers de la ceinture pelvienne – 

Recommandations de la HAS  

Figure 10 : Design de l'étude 

Figure 11 : Recueil de données de lecture des examens radiographiques  

Figure 12 : Flowchart de l’étude. 

Figure 13 : Radiographies montrant des exemples d’application du logiciel d’IA développé 

par Gleamer.  

Figure 14 : Radiographies montrant des fractures souvent manquées en routine clinique. 
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RESUME 

Objectif :  

Évaluer les performances diagnostiques de l’intelligence artificielle (IA), des radiologues et des 

urgentistes sans et avec l’aide de l’IA pour la détection radiographique des fractures du bassin et en 

particulier des fractures de l’extrémité supérieure du fémur (FESF).  

Matériels et méthode : 
Dans cette étude rétrospective, 940 radiographies standard ont été incluses dans l'étude de patients âgés 

de plus de 60 ans et admis dans un service d'urgence de mars 2020 à juin 2021 pour traumatisme du 

bassin. Un radiologue junior était chargé de lire les radiographies et de compléter un recueil de données 

en précisant les résultats de l’IA seule et ses propres résultats issus de ses lectures non assistées puis 

assistées par l’IA. Ce même radiologue junior et deux autres praticiens, un radiologue sénior et un 

médecin urgentiste, ont ensuite revu 100 examens en utilisant la même méthodologie. Le gold standard 

prenait en compte le suivi clinique, chirurgical et radiologique. La sensibilité et la spécificité de l’IA seule 

et des lectures non assistées et assistées par l’IA dans la détection de FESF et plus globalement du bassin 

ont été comparées au moyen de tests t de Student appariés après calcul de la moyenne des performances 

de chaque lecteur, ce qui a permis de comparer les différents lecteurs.  

Résultats :  

Un total de 940 patients (âge moyen 83 +/- 10 ans, 648 femmes) a été inclus pour l'analyse. 539 patients 

(57%) avaient au moins une fracture du bassin, avec un total de 633 fractures dont 370 étaient des FESF 

(58%). Pour la détection des FESF, l'IA a permis d'augmenter la sensibilité du radiologue junior (+3,2% ; 

95% CI : 1.43 ; 5.07; p < 0.001) et surtout de l’urgentiste (+10,81% ; 95% CI : 0,31 ; 21,31 ; p = 0.04). La 

spécificité dans l'analyse avec IA n'a été légèrement diminuée que dans la première lecture du radiologue 

junior (-1,99% ; IC 95% : 0,62 ; 3,37 ; p = 0,005), mais est restée la même chez l'urgentiste (+0% ; p=1) 

et dans la deuxième lecture du radiologue junior (-2,32% ; IC 95% : -2,37 ; 7,02 ; p = 0,32). L'IA n'a pas 

modifié la sensibilité du radiologue senior (+0% ; p=1) mais a légèrement augmenté sa spécificité 

(+2,32% ; IC 95% : -8,43, 14,17 ; p=0,15). Des résultats similaires ont été trouvés pour les fractures du 

bassin dans leur ensemble. 

Conclusion :  

L’IA améliore les performances diagnostiques du radiologue junior (+3,2% de Se) et surtout de 

l’urgentiste (+10,81% de Se) dans le dépistage des fractures de l’extrémité supérieure du fémur, qui sont 

en première ligne dans la prise en charge des patients aux urgences.  

Mots-clés : intelligence artificielle ; fracture ; os ; urgence ; hanche ; bassin ; fémur ; radiographie 

Résultats clés : 

▪ L'aide de l'intelligence artificielle (IA), en entourant les zones de fractures suspectes sur les

radiographies du bassin, augmente la sensibilité du radiologue junior (+3,2%) et surtout de

l’urgentiste (+10,81%) dans la détection des fractures de l’extrémité supérieure du fémur, ce qui

en fait un bon outil d’aide au dépistage pour les radiologues juniors et les urgentistes.

Abréviations et acronymes : IA : Intelligence Artificielle ; FESF = Fractures de l’Extrémité Supérieure 

du Fémur ; HAS : Haute Autorité de la Santé ; Se : Sensibilité ; Sp : Spécificité 
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