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RÉSUMÉ 
 
Introduction : Au sein du Service d’Accueil des Urgences (SAU), jusqu’à 40 % des 
diagnostics omis sont des fractures (1). Il peut en résulter de lourdes conséquences pour 
le patient et également pour la structure de soin. Les radiographies dans les situations 
d'urgence sont souvent lues, par nécessité, par des cliniciens en médecine d'urgence qui 
manquent d'expertise surspécialisée en radiologie et en traumatologie. De plus, le flux 
continu élevé de patients dans les urgences cause une fatigue et une susceptibilité aux 
erreurs d’interprétation (2, 3). L’intelligence artificielle pourrait être utilisée comme un 
outil d’aide aux urgentistes afin de faire face au volume et à la charge de travail sans 
cesse croissante (4). Ainsi, nous souhaitons mener cette étude afin d'évaluer les 
performances d'un logiciel d’intelligence artificielle dans l'évaluation des fractures dans 
des conditions réelles d’utilisation et de définir sa place dans la démarche diagnostique.  
 
Matériels et méthodes : Cette étude prospective monocentrique a été menée sur 1808 
radiographies standards de 1523 patients ayant consulté aux urgences de l’hôpital Sud du 
CHU de Grenoble du 26 avril au 18 juin 2022.  Les radiographies de patients mineurs, 
ainsi que les radiographies du rachis, du thorax du crâne et de la face n’ont pas été 
incluses.  
Le Gold Standard a été défini comme le diagnostic final délivré par un orthopédiste 
sénior, lors du staff orthopédique journalier, lorsque toutes les radiographies réalisées aux 
urgences la veille sont relues. L'algorithme du logiciel d’intelligence artificielle a été 
évalué en comparant le Gold Standard et la prédiction délivrée par l'algorithme. Nous 
avons cherché à évaluer s’il existe une relation entre la précision du logiciel 
d’intelligence artificielle et des critères qualitatifs comme l’âge, le sexe et la région 
anatomique.  
 
Résultats : Avec un Kappa de Cohen calculé à 0.81, il existe un accord presque parfait 
entre le diagnostic du chirurgien orthopédique sénior et la prédiction du logiciel 
d’intelligence artificielle. L’interprétation radiologique par le logiciel d’IA affiche, en 
référence au Gold Standard, une sensibilité de 89.5% et une spécificité de 92,5 %. Les 
résultats de l’étude mettent en évidence une plus faible sensibilité lors de l’interprétation 
par l’IA des radiographies du genou et de la jambe. Les performances du logiciel d’IA 
diminuent avec l’âge. Le sexe n’a pas d’impact sur les performances du logiciel. 
 
Conclusion : L’intelligence artificielle est une piste d’amélioration des performances 
diagnostiques des médecins urgentistes dans l’interprétation des radiographies osseuses, 
notamment des docteurs juniors, et qui pourrait partiellement pallier au manque de 
spécialistes disponibles. Néanmoins, le médecin doit rester maître de son diagnostic, et 
l’IA doit rester un outil d’aide au diagnostic sur lequel s’appuyer en cas de besoin. 
 
Mots clés : Intelligence artificielle, apprentissage profond, radiologie d'urgence et de 
traumatologie, radiographie.  
 
Filière : médecine d’urgence, orthopédie, radiologie 
 
 



13 
 

ABSTRACT  
 
Introduction: Within the Emergency Department, 3.7% to 4.1% of fractures are 
misdiagnosed, and 70% to 80% of omitted diagnoses in the emergency room concern 
fractures. This can have serious consequences for the patient and also for the care 
structure. During emergencies, X-rays are often read out of necessity by emergency 
medicine clinicians who lack subspecialty expertise in radiology and orthopaedic. In 
addition, the continuous high flow of patients in the emergency room causes fatigue and 
susceptibility to misinterpretations. Artificial Intelligence could be used to help 
emergency physicians cope with the volume and workload that continues to increase in 
imaging. Thus, we will conduct this study to evaluate the performance of an Artificial 
Intelligence software in evaluating skeletal fractures under real conditions of use and to 
define its potential uses in clinical practice. 
 
Materials and methods: This prospective study was conducted on 1808 X-rays of 1523 
patients who consulted in the ER of the Hospital Sud de Grenoble from April 26 to June 
18, 2022. X-rays of minor patients, as well as X-rays of the spine, thorax and skull, were 
not included. The Gold Standard was defined as the final diagnosis delivered by a senior 
orthopaedist, blind to the algorithm's prediction. The Artificial Intelligence software 
algorithm was evaluated by comparing the Gold Standard and the prediction delivered by 
the algorithm. We sought to assess whether there is a relationship between the accuracy 
of artificial intelligence software and qualitative criteria such as age, sex and anatomical 
region. 
 
Results: With Cohen's Kappa calculated at 0.81, there is near perfect agreement between 
the senior orthopaedic surgeon's diagnosis and the artificial intelligence software's 
prediction. The radiological interpretation by the AI software shows, with reference to 
the Gold Standard, a sensitivity of 89.5% and a specificity of 92.5%. The results of the 
study further highlight a low sensitivity when interpreting knee and leg X-rays by AI. 
The performance of AI software declines significantly with age. Gender has no 
significant impact on software performance. 
 
Conclusion: Artificial intelligence is a way to improve the diagnostic performance of 
emergency doctors in the interpretation of x-rays of the skeleton, especially junior 
doctors, which could partially compensate for the lack of available specialists. 
Nevertheless, the doctor must remain in control of his diagnosis, and AI must remain a 
diagnostic tool to rely on when needed. 

Keywords: Artificial intelligence, deep learning, emergency and trauma radiology, 
radiography. 

Sector: emergency medicine, orthopaedics, radiology 
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LISTE DES ABRÉVIATIONS 

IA : Intelligence Artificielle  

CNN : Convolutional neural Network (en Français, réseau de neurones à 
convolution) 

DL : Deep Learning (en Français, apprentissage profond)  

IRM : Imagerie par Résonance Magnétique  

SAU : Service d’Accueil des Urgences 

CHU : Centre Hospitalier Universitaire 

CE : conformité Européenne  

ISO : Organisation Internationale de Normalisation  
 
PACS : Picture Archiving and Communication System (en Français : système 
d'archivage et de transmission d'images)  
 
RGPD : Règlement Général sur la Protection des Données 
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INTRODUCTION 

 

Définition de l’intelligence artificielle 

Créée dans les années 50 par John McCarthy, l'intelligence artificielle (IA) est un 

terme général qui implique l'utilisation d'un ordinateur pour modéliser un 

comportement intelligent avec une intervention humaine minimale (5).  

 

Comme l’intelligence humaine, l’IA a besoin d’apprendre pour se développer et 

réaliser une tache de façon autonome. Deux principales techniques d’apprentissage 

sont utilisées : le « Machine Learning » (apprentissage automatique) et le « Deep 

Learning » (apprentissage profond) (6). 

 
Figure 1 : Les sous famille de l’intelligence artificielle (7). 

 

 
 

Dans le « Machine Learning », des algorithmes reçoivent des données d’entrée 

quantitatives et structurées. Un « Data Scientist » va extraire les données qui vont 

influencer la prédiction : les « variables  déterminantes » (par exemple, les 
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variables peuvent être l’âge, le sexe, le poids...). En fonction de ces données, des 

algorithmes vont prédire une donnée de sortie selon des analyses statistiques. On 

parle d’apprentissage supervisé puisque l’intervention humaine est nécessaire. 

Le « Deep Learning » est un sous-type du « Machine Learning ». Le système n’a 

pas besoin d’être guidé par l’homme, les « variables déterminantes » sont calculées 

automatiquement par l'algorithme. Il fonctionne à partir de plusieurs couches 

de réseaux neuronaux. Ces réseaux neuronaux fonctionnent de façon similaire à ce 

que font nos réseaux de neurones en réponse aux signaux nerveux qui leur sont 

destinés. Selon le type et la fréquence des messages reçus, certains réseaux de 

neurones se développent quantitativement et qualitativement alors que d’autres 

régressent (7). 

C’est le « Deep Learning » qui est utilisé dans les logiciels d’IA de détection de 

fracture sur les radiographies. 

Figure 2 : Différence entre Machine Learning et Deep Learning 

 

 

 

 

 

 

 

Données 
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Données non 
structurées 
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Parmi les nombreuses architectures existantes de réseaux de neurones, le Réseau 

de Neurones Convolutif (CNN) est un type de réseau inspiré du cortex visuel. La 

convolution consiste à appliquer successivement des filtres de tailles définies sur 

une image. Dans le cas de la radiologie, pour une zone de la radiographie définie 

par la taille du filtre, les caractéristiques numériques propres à chaque pixel sont 

extraites afin d’obtenir une valeur représentative de la zone de pixels. Cela permet 

de générer une image de dimension plus petite afin de réduire la quantité 

d’information. Ces caractéristiques seront ensuite intégrées à un réseau de 

neurones, qui, en fonction des valeurs des différentes zones de pixels, localise une 

zone fracturée sur la radiologie (8). 

Figure 3 : Réseau de Neurones Convolutif (CNN) (15).  

 
 

La seconde étape dans le développement d’une IA après la phase d’entrainement 

consiste à déterminer si les informations reçues à la phase initiale ont été triées 

correctement afin de vérifier les performances du logiciel. Si l’IA réussit le test, 
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elle passe à l’étape suivante. Sinon, elle revient à la case de départ pour un 

ajustement de ses défauts. La dernière étape consiste à tester l’IA  avec 

des données qui lui sont nouvelles. Si l’IA réussit l’épreuve, cela veut dire qu’elle 

est opérationnelle.  
 

Figure 4 : Les 3 étapes de développement d’une IA  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Intérêt et justification de l’étude 

L'intelligence artificielle est un domaine de recherche en plein essor, et c’est un 

outil clé en radiologie diagnostique. Depuis 2012, le Deep Learning est rapidement 

devenu une méthode permettant d’améliorer les performances en analyse d'images 

médicales avec l'utilisation des réseaux de neurones convolutifs (CNN). 

Des publications ont démontré que les logiciels d’IA peuvent produire des résultats 

égaux aux performances humaines dans la détection de la rétinopathie chez les 

Phase de validation 

Phase de test 

Phase d’entrainement 

Apprendre à l’IA à  prédire grâce 
au « machine Learning » ou au 

« Deep Learning » à partir d’une 
grande quantité de données  

 

Vérifier les performances du 
logiciel en vérifiant que les 
informations ont été triées 

correctement 

Tester l’IA avec 
des données  nouvelles 
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personnes diabétiques via des photographies du fond d'œil rétinien, la détection de 

lésions mammographiques et la reconnaissance du cancer de la peau (9,10,11).  

 

Des niveaux similaires de précision diagnostique n'ont pas encore été rapportés 

dans l'analyse de radiographies osseuses; cependant, quelques études prometteuses 

ont été publiées. 

L’étude d’Olczak et al. est une des premières études à déterminer la faisabilité de 

l’utilisation du Deep Learning pour les radiographies du squelette. Dans cette 

étude, la performance d’un logiciel d’IA est comparée à un Gold standard dans 400 

radiographies du poignet, de la main et de la cheville. La concordance globale 

entre le logiciel d’IA et le Gold Standard dans la détection des fractures est de 83 

% (12). 

L'utilisation du DL permet de détecter les fractures de l'humérus proximal sur les 

radiographies standards de face de l'épaule avec une sensibilité de 99 % (13). 

L’étude de Yoon et al. (14)  montre que sur 11 838 radiographies du scaphoïde, les 

réseaux de neurones formés pour distinguer les fractures du scaphoïde ont atteint 

une sensibilité et une spécificité globales de 87,1 % et 92,1 %, respectivement. 

Des résultats satisfaisants ont aussi été obtenus sur l'utilisation du DL pour 

l'analyse de radiographies latérales du poignet (15) ainsi que les fractures de 

hanche (16,17). 

Enfin, la littérature actuelle indique des performances d'IA similaires à celles des 

humains pour la détection des lésions cartilagineuses sur l'IRM et moins de 

variabilité que les humains dans le classement de la gravité de l'arthrose du genou 

sur les radiographies (18). 

 

Cependant, très peu d’études ont cherché à évaluer les performances du Deep 

Learning dans le cadre de lésions traumatiques dans un service d’urgence en 

utilisant une cohorte indépendante, sans aucun prétraitement ni tri des données 

d'entrée. 
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Au sein du Service d’Accueil des Urgences (SAU), jusqu’à 40 % des diagnostics 

omis sont des fractures (1). Les conséquences pour le patient sont multiples : 

douleurs, perte de fonction et d’autonomie, risque de pseudarthrose, moins bons 

résultats à long terme ; ces erreurs peuvent nécessiter à terme une chirurgie. Il 

existe un impact pour le patient d’une part mais également pour la structure de 

soin. Outre une morbidité augmentée, les erreurs de diagnostic relatives aux 

fractures représentent une cause fréquente de dépôt de plainte contre les 

établissements hospitaliers et les professionnels de santé. Par exemple, aux États-

Unis, ces erreurs de diagnostic représentent le deuxième motif d’action en justice, 

après les néoplasies mammaires (19).  

Les radiographies au SAU sont souvent lues, par nécessité, par des cliniciens en 

médecine d'urgence qui manquent d'expertise surspécialisée en radiologie osseuse. 

Le flux continu élevé de patients dans les urgences cause une fatigue et une 

susceptibilité aux erreurs d’interprétation (2,3). De plus, ces erreurs augmentent en 

proportion en nuit profonde (20), du fait du surmenage et du manque de 

spécialistes disponibles. L’IA pourrait être utilisée pour aider les urgentistes à faire 

face au volume et à la charge de travail sans cesse croissante (4). 

Enfin, le plus grand défi est peut-être l'intégration des technologies d'IA dans la 

pratique. Malgré des succès de recherche importants, il reste très peu d'exemples 

d'algorithmes d'IA intégrés avec succès dans la pratique clinique quotidienne dans 

des systèmes de santé (21,22). Le manque d’information vis à vis des logiciels 

d’IA (23,24), la méfiance des cliniciens ainsi que celle des patients étant liés (21).  

L’objectif principal de cette étude est d'évaluer les performances d'un logiciel 

d’intelligence artificielle dans l'évaluation des fractures dans des conditions réelles 

d’utilisation et de définir sa place dans la démarche diagnostique. 

L’objectif secondaire est de déterminer si les performances du logiciel 

d’intelligence artificielle varient selon l’âge, le sexe et la région anatomique.  
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MATÉRIEL ET MÉTHODE 

 

Conflits d’intérêts et affiliation à l’entreprise Azmed 

Notre étude est non rémunérée et non affiliée à l’entreprise Azmed. Cette 

entreprise, développant le logiciel d’IA, n’a financé par aucun moyen les 

différentes étapes de l’étude. En outre, les professionnels de santé n'ont aucun 

conflit d'intérêt à déclarer en lien avec le sujet d’étude.  

 

Autorisation de l’étude et protection des données personnelles  

Cette étude a été réalisée dans le cadre règlementaire de la « recherche 

n’impliquant pas la personne humaine » avec autorisation du CHU Grenoble-

Alpes, et information aux patients de leur possibilité de s’opposer à tout moment à 

l’utilisation de leurs données médicales et des données recueillies. Dans ce cadre, 

la non-opposition était recherchée. Un affichage des études en cours et de 

l’utilisation des données patients est réalisé dans le service des urgences Sud du 

CHU Grenoble Alpes à titre d’information avec possibilité d’opposition au recueil 

des données de la part des patients par renseignement d’un formulaire dédié. 

Aucune opposition à l’utilisation des données n’a été relevée. 

 

Logiciel d’intelligence artificielle d’aide à la détection des fractures : Rayvolve 

Rayvolve est le logiciel d’intelligence artificielle utilisé aux urgences de Grenoble 

depuis juillet 2021. Il a été créé par une startup française, AZmed.  

C’est un dispositif médical certifié CE répondant aux exigences réglementaires 

européennes et conçu conformément à la norme ISO 13485. 

Il a été formé sur plus de 21 138 radiographies dont plus de 10 000 radiographies 

sans fracture.  
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Population d’étude 

Parmi les 3606 patients ayant consulté aux urgences de l’hôpital Sud de Grenoble 

du 26 avril au 18 juin 2022, la population d’étude a été sélectionnée 

prospectivement et incluse dans la base de données cliniques informatisée au 

regard des critères d'inclusion suivants : patient s’étant présenté aux urgences de 

l'Hôpital Sud de Grenoble du 26 avril au 18 juin 2022, pour lequel des 

radiographies ont été réalisées et pour qui un diagnostic médical a été émis.  

Les critères d'exclusion étaient : consultation aux urgences pour toute cause non 

traumatique, historique clinique flou, patient mineur, consultation pour 

traumatisme rachidien, thoracique ou crânien, pas de radiographie réalisée, pas 

d’interprétation réalisée par le logiciel d’IA.  

De même, les radiographies de contrôle « post-réduction d’une luxation » ou 

«réfection de plâtre » ainsi que les radiographies avec utilisation du Telos®1 ont 

également été exclues.  

Au total, nous avons analysé 1808 radiographies.  

Données recueillies 

Les données enregistrées ont été les suivantes : Le sexe et l'âge du patient au 

moment du passage aux urgences, la ou les régions anatomiques explorées, la 

prédiction du logiciel d’intelligence artificielle et les conclusions du sénior 

orthopédique.  

Ces données ont été recueillies sous forme de variables binaires (concordance entre 

l’IA et l’orthopédiste ou non) et de chaîne de texte (décrivant le diagnostic 

délivré). 

Lorsque, pour un seul patient, il existait plusieurs radiographies de différentes 

régions anatomiques, les ensembles radiographiques par région ont été traités un 

par un. 

 
                                         
1
 Il s’agit d’un examen radiographique standard durant lequel une contrainte de 150 à 250 Newton est exercée sur 

une articulation (cheville ou genou) dans le plan latéral et antéro-postérieur à l’aide d’une machine spécifiquement 
conçue dans ce but afin d’évaluer la laxité. 
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Par conséquent, un patient peut apparaître plusieurs fois dans le tableau, pour 

chaque région anatomique. 

Toutes les images radiographiques ont été incluses, quelle que soit leur qualité. 

Aucun prétraitement n'a été effectué. Ces données sont représentées par un 

diagramme de flux (figure 8).    

Anonymisation des données à caractère personnel 

Afin de garantir une anonymisation des données relatives aux patients, un numéro 

a été attribué aléatoirement à chaque patient. Cela a permis une interprétation 

anonymisée de l’ensemble des examens inclus dans l’étude tel que le prévoit la loi 

sur la protection des données personnelles.  

Lecture et interprétation des imageries médicales 

L’ensemble des interprétations ont été réalisées de façon prospective pendant 54 

jours, par un orthopédiste senior, lors du staff orthopédique journalier, quand 

toutes les radiographies de la veille sont relues.  

Les données cliniques, ainsi que le diagnostic émis par le médecin urgentiste après 

la consultation aux urgences du patient, étaient accessibles à l'orthopédiste.  

L'orthopédiste sénior pouvait être différent selon les jours de la semaine.  

Le médecin urgentiste et l’orthopédiste étaient en aveugle du diagnostic formulé 

par l’IA lors de la lecture de la radiographie. 
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Figure 5 : Exemple de radiographies après identification par le logiciel Rayvolve® des régions 

d'intérêt et capture secondaire envoyée sur le PACS 
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Analyse statistique  

Le Gold Standard a été défini comme le diagnostic final délivré par un orthopédiste 

sénior, lors d’une relecture des radiographies au cours du staff orthopédique 

journalier. Durant cette seconde relecture, l’orthopédiste confirmait le diagnostic 

émis par le médecin urgentiste. Si il y avait un désaccord entre l’orthopédiste et 

l’urgentiste, c’est le diagnostic de l’orthopédiste qui était retenu. Les données 

cliniques du patient étaient accessibles à l’orthopédiste, et l’urgentiste ayant fait le 

diagnostic était présent lors du staff. L’orthopédiste et le médecin urgentiste étaient 

à l’aveugle de la prédiction de l’algorithme lors de l’interprétation de la 

radiographie.  

L'algorithme du logiciel d’intelligence artificielle a ensuite été évalué en 

comparant le Gold Standard avec la prédiction délivrée par l'algorithme. 

 

Les données d’interprétation ont été analysées par un test de 

concordance diagnostique dit test non paramétrique Kappa de Cohen (K). Ce test 

permet de chiffrer l’accord entre deux ou plusieurs observateurs lorsque les 

jugements sont qualitatifs. L’estimation de l’accord entre les jugements catégoriels 

appliqués aux mêmes objets, fournis par deux ou plusieurs observateurs, prend en 

compte la concordance aléatoire et permet de s’en affranchir. La « concordance » 

signifie la proportion de sujets pour lesquels il y a accord entre les observateurs 

(25). On évalue la concordance grâce au calcul d’un coefficient nommé kappa. Ce 

coefficient varie de 0 à 1 en fonction du niveau de concordance observé.  

 
Le calcul du K se fait de la manière suivante : 
 

𝐾 =
𝑃𝑟 𝑃𝑟 𝑎  − 𝑃𝑟 (𝑒)

1 − 𝑃𝑟 (𝑒)
 

 
où Pr(a) est la proportion de l'accord entre codeurs et Pr(e) la probabilité d'un 

accord aléatoire. 
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Le tableau, ci-après, expose l’interprétation du coefficient kappa. Cette 

interprétation est basée sur une étude unique et subjective (26) et reste discutable. 

 
Tableau 1 : Interprétation du coefficient Kappa selon Landis et al. (26) 
 
Coefficient Kappa Estimation du degré de concordance 
0 mauvais 
0 à 0.2 négligeable 
0.2 à 0.4 faible 
0.4 à 0.6 moyen 
0.6 à 0.8 bon 
0.8 à 1 excellent 
 

Les paramètres diagnostiques du logiciel ont également été calculés tel que :  

● La sensibilité, mesurant la proportion de fractures correctement identifiées 

par le logiciel d’intelligence artificielle. Les patients avec une fracture 

correctement identifiée sont considérés comme de vrais positifs (VP), tandis 

que les patients avec une fracture, mais qui n’est pas identifiée par 

l'algorithme, sont considérés comme des faux négatifs (FN). 

● La spécificité, mesurant la proportion d’absence de fracture correctement 

identifiée. Les patients n’ayant pas de fracture qui sont identifiés par 

l'algorithme comme ayant une fracture sont considérés comme des faux 

positifs (FP). 

● La valeur prédictive positive (VPP) correspond à la probabilité que la 

fracture soit présente lorsque le test est positif.  

● La valeur prédictive négative (VPN) est, à contrario, la probabilité que la 

fracture ne soit pas présente lorsque le test est négatif.  

Nous avons utilisé une méthode de régression logistique afin de contrôler l’effet de 

caractéristiques quantitatives et qualitatives sur l’impact étudié, ici la concordance. 
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RÉSULTATS 

 

Caractéristiques de la population étudiée 

Du 26 avril au 18 juin 2022, 1808 radiographies de 1523 patients ont été incluses.  

Les résultats sont présentés dans le tableau 2, et mettent en évidence une forte 

disparité du nombre de radiographies incluses en fonction de la localisation. 

Au cours de l’interprétation des examens radiographiques par le Gold Standard, 

représenté par le senior orthopédique, 708 présentent une fracture (39.1%) et 1100 

examens ne présentent pas de fracture (60.9%). Il existe une forte disparité des 

taux d’examens présentant une fracture. Seuls 13% des examens intéressants le 

genou et la jambe sont pathologiques contre 53% concernant le coude et l’avant-

bras et 59% le cadre obturateur, bassin et fémur.  

 
Tableau 2 : Résumé des interprétations des imageries selon le diagnostic du Gold Standard en 

fonction du site étudié 

Localisation Nombre 
d’examens 

% du nombre 
d’examens 

Fractures Pas de fracture % de fracture  

membres supérieurs 
proximaux 
(clavicule, épaule et 
bras), 

236 13,1 % 84 152 35% 

membres supérieurs 
intermédiaires 
(coude, avant-bras) 

135 7,5 % 72 63 53% 

les membres 
supérieurs distaux 
(poignet, main et 
doigts), 

507 28% 235 272 46% 

membres inférieurs 
proximaux (cadre 
obturateur, bassin, 
fémur), 

136 7,5% 80 56 59% 

membres inférieurs 
intermédiaires 
(genou, jambe) 

320 17,7% 42 278 13% 

membres inférieurs 
distaux (cheville, 
pied et orteils). 

474 26,2% 195 279 41% 

Total 1808  708 1100  
% Total 100%  100% 39.1% 60.9%  
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Le pourcentage de désaccord entre l’orthopédiste et l’urgentiste est de 3.6% et 

concerne en plus grande proportion les radiographies du poignet et de la main 

(31%) (Figure 6).    

 
Figure 6 : Localisation de la région anatomique lorsqu’il existe un désaccord entre l’orthopédiste 

et l’urgentiste 

 
 

L’âge moyen est de 47 ans, la fourchette d’âge entre 18 et 99 ans, et la valeur 

médiane est de 45 ans.  L’âge moyen chez l’homme est de 53 ans, et de 42 ans 

chez la femme. Concernant le sexe ratio, 45% sont des hommes et 55% sont des 

femmes (tableau 3). 

L’âge moyen est plus élevé pour les radiographies des membres inférieurs 

proximaux (cadre obturateur, bassin, fémur) (figure 7). 
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Tableau 3 : Résumé des caractéristiques démographiques de la population étudiée 

Localisation Moyenne 
d’âge 

Moyenne 
d’âge 
femme 

Moyenne 
d’âge 
homme 

Médiane 
d’âge 

Fourchette 
d’âge 

Nombre 
de 
femmes 

Nombre 
d’homme
s 

membres 
supérieurs 
proximaux 

48.5 42.6 56.7 48 18-96 137 99 

membres 
supérieurs 
intermédiaires  

46.6 44.0 49.7 24 18-94 74 61 

membres 
supérieurs 
distaux  

46.9 42.3 51.9 44 18-98 265 241 

membres 
inférieurs 
proximaux  

69.8 62.1 74.7 77.5 19-98 53 83 

membres 
inférieurs 
intermédiaires 

44 40.5 49.6 41 18-99 196 124 

membres 
inférieurs 
distaux  

42.6 39.2 47.0 41 18-99 269 205 
 

Total  47.2 42.3 53.1 45 18-99 995 
(55%) 

813 
(45%) 

 
Figure 7 : régions anatomiques étudiées en fonction de l’âge  

 
1 : membres supérieurs proximaux (clavicule, épaule et bras), 2 : membres supérieurs intermédiaires (coude, avant-
bras), 3 : membres supérieurs distaux (poignet, main et doigts), 4 : membres inférieurs proximaux (cadre 
obturateur, bassin, fémur), 5 : membres inférieurs intermédiaires (genou, jambe), 6 : membres inférieurs distaux 
(cheville, pied et orteils). 
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Figure 8 : Diagramme de flux  

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 

 

3606 patients 
du 26 avril au 
18juin 2022 

 

Inclusion :  
- consultation pour 

cause traumatique 
-  radiographie 

réalisée 
- diagnostique de 

sortie émis 
- urgence Sud du 

CHU de Grenoble 
 

Population 
étudiée : 

1623 
patients 
inclus 

 

1808 
radiographies 

Analyse de la 
radiologie par 

un urgentiste et 
un chirurgien 
orthopédique 

Analyse de la 
radiologie par 

le logiciel 
d’intelligence 

artificielle 
 

Diagnostique 
délivré = Gold 

Standard 

Prédiction de la 
fracture par 
l’algorithme 

Comparaison et 
la prédiction de 
l’algorithme et 

le Gold 
Standard 

  

-   Exclusion : 
- patient mineur 
- radiographie du crâne, de la 

face, des vertèbres ou du 
thorax  
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Analyse univariée 

v Analyse globale 

Sur les 708 fractures identifiées par le Gold Standard, 74 fractures sont non 

visualisées (FN) par l’IA et sur les 1100 radiographies sans anomalies identifiées 

par le Gold Standard, 82 anomalies sont décelées à tort (FP) par l’IA. 

L’interprétation radiologique par le logiciel d’IA affiche, en référence au Gold 

Standard, une sensibilité de 89.5% et une spécificité de 92,5 %. 

Avec un nombre de faux positifs de 82 contre 634 véritables fractures identifiées 

(VP), le logiciel d’IA présente une valeur prédictive positive (VPP) de 88,6 %. 

Avec 74 faux négatifs, et 1018 radiographies sans fracture correctement identifiée 

(VN), la  valeur prédictive négative (VPN) est de 93,2 %.  

La concordance K est quant à elle égale de 0.81.  

Tableau 4 : Tableau de contingence et données de performances diagnostiques relatives à 

l’ensemble des articulations  

Performances diagnostiques du logiciel   
Sensibilité 89.5 %  
Spécificité 92.5 %  
Valeur prédictive positive 88.5%  
Valeur prédictive négative 93.2%  
 

Kappa de Cohen 0.81 

 

v Analyse par localisation 

● Membre supérieur proximal (clavicule, épaule et bras) 

Avec 8 fractures non visualisées et 9 fractures décelées à tort, l’interprétation 

radiologique par le logiciel d’IA affiche, en référence au Gold Standard, une 

sensibilité de 90.5% et une spécificité de 92,8 %. Avec un nombre de faux positifs 

de 9 contre 76 véritables fractures identifiées, ce logiciel d’aide au diagnostic 

présente une valeur prédictive positive de 89,4 %. Avec 8 faux négatifs, et 143 
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radiographies sans fractures correctement identifiées, la valeur prédictive négative 

est de 94.7 %.  

La concordance K est quant à elle égale à 0.84.  

Tableau 5 : Tableau de contingence et données de performances diagnostiques relatives à 

l’articulation de la clavicule, de l’épaule et du bras 

Performances diagnostiques  
Sensibilité 90.5 %  
Spécificité 94.1 % 
Valeur prédictive positive 89.4 % 
Valeur prédictive négative 94.7 % 

 

Kappa de Cohen 0.84 

 
Figure 9 : Exemple d’une radiographie de clavicule droite avec comme diagnostic émis par le 

Gold Standard une disjonction acromio claviculaire, détectée par l’IA comme une fracture  
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Figure 10 : Exemple d’une radiographie de l’épaule gauche, avec comme diagnostic émis par le 

Gold Standard une fracture du trochiter, détectée par le logiciel d’IA  

    
 

● Membre supérieur intermédiaire (coude, avant-bras) 

Avec 7 fractures non visualisées et 2 fractures décelées à tort, l’interprétation 

radiologique par le logiciel d’IA affiche, en référence au Gold Standard, une 

sensibilité de 90.3% et une spécificité de 96,8 %.  

Avec un nombre de faux positifs de 2 contre 65 véritables fractures identifiées, ce 

logiciel d’aide au diagnostic présente une valeur prédictive positive de 97%. Avec 

87 faux négatifs, et 61 radiographies sans fracture correctement identifiées, le 

logiciel d’IA présente une valeur prédictive négative de 89.7 %.  

La concordance K est quant à elle égale à 0.86. 
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Tableau 6 : Tableau de contingence et données de performances diagnostiques relatives à 
l’articulation du coude et de l’avant-bras 

Performances diagnostiques  
Sensibilité 90.3 %  
Spécificité 96.8 %  
Valeur prédictive positive 97.0 %  
Valeur prédictive négative 89.7 %  
 

Kappa de Cohen 0.86 

 
Figure 11 : Exemple d’une radiographie de coude gauche, avec comme diagnostic émis par le 
Gold Standard une simple contusion, détectée par l’IA comme une fracture   

    
 
Figure 12 : Exemple d’une radiographie du coude gauche, avec comme diagnostic émis par le 
Gold Standard une fracture de la tête radiale, détectée par le logiciel d’IA comme une fracture 
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● Membre supérieur distal (poignet, main et doigts) 

Avec 25 fractures non visualisées et 40 fractures décelées à tort, l’interprétation 

radiologique par le logiciel d’IA affiche, en référence au Gold Standard, une 

sensibilité de 89.4% et une spécificité de 85,3 %. Avec un nombre de faux positifs 

de 40 contre 210 véritables fractures identifiées, ce logiciel d’aide au diagnostic 

présente une valeur prédictive positive de 85.3 %. Avec 25 faux négatifs, et 232 

radiographies sans fracture correctement identifiées, le logiciel d’IA présente une 

valeur prédictive négative de 90.2 %.  

La concordance K est quant à elle égale à 0.74. 

 
Tableau 7 : Tableau de contingence et données de performances diagnostiques relatives à 
l’articulation du poignet, de la main et des doigts 
Performances diagnostiques  

Sensibilité 89.4 %  
Spécificité 85.3 %  
Valeur prédictive positive 85.3% 
Valeur prédictive négative 90.2 %  

 

Kappa de Cohen 0.74 

 
Figure 13 : Exemple d’une radiographie de la main droite, avec comme diagnostic émis par le 
Gold Standard une contusion, détectée par l’IA comme une fracture.  
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Figure 14 : Exemple d’une radiographie du poignet gauche, avec comme diagnostic émis par le 
Gold Standard une simple contusion, détectée par l’IA comme une fracture 

   
 

● Membre inférieur proximal (cadre obturateur, bassin, fémur) 

Avec 8 fractures non visualisées et 5 fractures décelées à tort, l’interprétation 

radiologique par le logiciel d’IA affiche, en référence au Gold Standard, une 

sensibilité de 90.0% et une spécificité de 91,1 %. Avec un nombre de faux positifs 

de 5 contre 72 véritables fractures identifiées, ce logiciel d’aide au diagnostic 

présente une valeur prédictive positive de 93.5 %. Avec 8 faux négatifs, et 51 

radiographies sans fracture correctement identifiées, le logiciel d’IA présente une 

valeur prédictive négative de 86.4 %.  

La concordance K est quant à elle égale à 0.80. 

Tableau 8 : Tableau de contingence et données de performances diagnostiques relatives à 
l’articulation du cadre obturateur, du bassin, et du fémur 

Performances diagnostiques  
Sensibilité 90.0 %  
Spécificité 91.1 %  
Valeur prédictive positive 93.5 % 
Valeur prédictive négative 86.4 %  
 

Kappa de Cohen 0.80 
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Figure 15 : Exemple d’une radiographie du bassin de face, avec comme diagnostic émis par le 
Gold Standard une fracture de la branche ischio-pubienne gauche, non détectée par l’IA  

 
 

● Membre inférieur intermédiaire (genou, jambe)   

Avec 7 fractures non visualisées et 6 fractures décelées à tort, l’interprétation 

radiologique par le logiciel d’IA affiche, en référence au Gold Standard, une 

sensibilité de 83.3% et une spécificité de 97,5 %. Avec un nombre de faux positifs 

de 6 contre 35 véritables fractures identifiées, ce logiciel d’aide au diagnostic 

présente une valeur prédictive positive de 85.4 %. Avec 7 faux négatifs, et 272 

radiographies sans fracture correctement identifiées, le logiciel d’IA présente une 

valeur prédictive négative de 97.2 %.  

La concordance K est quant à elle égale à 0.82. 
 

Tableau 9 : Tableau de contingence et données de performances diagnostiques relatives à 
l’articulation du genou et de la jambe 
Performances diagnostiques  
Sensibilité 83.3 %  
Spécificité 97.5 %  
Valeur prédictive positive 85.4 %  
Valeur prédictive négative 97.2 %  

 

Kappa de Cohen 0.82 
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Figure 16 : Exemple d’une radiographie du genou droit, avec comme diagnostic émis par le 

Gold Standard une simple contusion, détectée à tort par l’IA comme une fracture   

                      
 

● Membre inférieur distal (cheville, pied et orteils) 

Avec 19 fractures non visualisées et 20 fractures décelées à tort, l’interprétation 

radiologique par le logiciel d’IA affiche, en référence au Gold Standard, une 

sensibilité de 90.3% et une spécificité de 92,8 %. Avec un nombre de faux positifs 

de 19 contre 176 véritables fractures identifiées, ce logiciel d’aide au diagnostic 

présente une valeur prédictive positive de 89.8 %. Avec 19 faux négatifs, et 259 

radiographies sans fracture correctement identifiées, le logiciel d’IA présente une 

valeur prédictive négative de 93.2 %.  

La concordance K est quant à elle égale à 0.83. 

Tableau 10 : Tableau de contingence et données de performances diagnostiques relatives à 

l’articulation de la cheville, du pied et des orteils 

Performances diagnostiques  
Sensibilité 90.3 %  
Spécificité 92.8 %  
Valeur prédictive positive 89.8 %  
Valeur prédictive négative 93.2 %  

 

Kappa de Cohen 0.83 
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Figure 17 : Exemple d’une radiographie de la cheville gauche, avec comme diagnostic émis par 
le Gold Standard une entorse de la cheville, détectée par l’IA comme une fracture 

       
 

Figure 18 : Exemple d’une radiographie du pied gauche, avec comme diagnostic émis par le 
Gold Standard une simple contusion, détectée à tort par l’IA comme une fracture  

   
 

● Comparaison entre sous-groupe 

La mesure de l’accord moyen entre le Gold Standard et l’IA est de 0,81, avec une 

faible disparité en fonction des différentes articulations étudiées. Si l’on se reporte 

au tableau de l’interprétation du coefficient kappa, il en résulte une estimation du 

degré d’accord qualifié comme excellent.  
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Bien que la disparité des résultats soit faible, la concordance diagnostique présente 

un meilleur score lorsqu’il s’agit de l’articulation du coude et de l’avant- avec un 

résultat de 0,86. Les interprétations des imageries relatives à l’articulation du 

poignet, de la main et des doigts sont celles présentant une concordance 

diagnostique la plus faible avec un score atteignant 0.74 (tableau 10).  

Concernant les performances diagnostiques, en comparaison avec les performances 

globales de l’IA, les résultats de l’étude mettent en évidence une baisse de la 

sensibilité concernant l’interprétation par l’IA des radiographies du genou et de la 

jambe. A contrario, on constate une excellente spécificité et valeur prédictive 

négative (97.5% et 97.2% respectivement).  

Tableau 10 : Comparatif des interprétations radiologiques en fonction de la localisation 

 Global clavicule, 
épaule et 
bras 

coude, 
avant-bras 

poignet, 
main et 
doigts 

cadre 
obturateur, 
bassin, 
fémur 

genou, 
jambe 

cheville, 
pied et 
orteils 

 
Sensibilité 

89.5 % 
(87.2-91.9) 

90.5 % 
(83.9-97.1) 
 

90.3 % 
(83.4–97.5) 
 

87.1% 
(85.2-93.5)  

90.0 % 
(83.1-96.9)  

83.3 % 
(71.0-95.5) 
 

90.3 % 
(85.9-94.6) 
 

Spécificité 92.5 % 
(90.9-94.2) 

94.1 % 
(90.2-97.9)  

96.8 % 
(92.5-99.2)  

89.4 % 
(81.1-89.5)  

91.1 % 
(83.6-98.5)  

97.5 % 
(96.1-99.5)  

92.8 % 
(89.8-95.9)  

VPP 88.5% 
(86.1-91.0) 

89.4 % 
(82.9-96.0)  

97.0 % 
(92.9-99.6)  

85.3 % 
(79.5-88.5)  

93.5 % 
(88.0-99.0)  

85.4 % 
(74.5-96.2)  

89.8 % 
(85.6-94.0)  

VPN 93.2% 
(91.7-94.8) 

94.7 % 
(91.0-98.4)   

89.7 % 
(82.1-97.3)  

90.2 % 
(86.5-94.1)  

86.4 % 
(77.0-95.8)  

97.2 % 
(95.6-99.3)  

93.2 % 
(90.1-96.2)  

Kappa 0.81 0.84 0.86 0.74 0.80 0.82 0.83 

Les nombres entre parenthèses correspondent à l’intervalle de confiance à 95% 
 
 

v Analyse par âge 

Selon l’âge, en comparaison avec les performances globales de l’IA, les résultats 

de l’étude mettent en évidence une baisse de la spécificité des interprétations 

effectuées par l’IA après 59ans.  

On constate également dans le tableau ci-dessous une diminution de la valeur de la 

concordance diagnostique Kappa en avançant dans l’âge.  
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Tableau 11 : Comparatif des interprétations radiologiques en fonction de l’âge 

Age 18-38ans 39-58ans 59-78ans 79-99ans 

Sensibilité 87.9% (83.6-92.2) 90.7% (86.3-95.1)  89.8% (85.4-94.3)  90.5%  (84.6-97.4)  
Spécificité 95.9% (94.2-97.7)  91.7% (88.6-94.8)  87.2% (82.0-92.3)  85.5% (76.5-94.4)   
VPP 90.3% (86.2-94.5)  86.0% (80.7-91.3)  88.1% (83.3-92.8)  90.5%  (84.6-96.4) 
VPN 94.8% (92.9-96.8)   94.6% (92.1-97.2)  89.1% (84.3-93.9)  85.5% (76.5-94.5)  
Kappa 0.84 0.81 0.77 0.75 
Les nombres entre parenthèses correspondent à l’intervalle de confiance à 95% 
 

v Analyse par sexe 

Comme le montre le tableau ci-dessous, le sexe n’a pas d’impact sur la sensibilité. 

La spécificité, la VPP et le coefficient Kappa sont plus élevés chez la femme. La 

VPN est plus élevée chez l’homme.  

Tableau 12 : Comparatif des interprétations radiologiques en fonction du sexe 

Sexe Homme Femme 
Sensibilité 89.3% (86.4-93.1) 89.8% (85.9-92.8) 
Spécificité 92.1% (90.8-95.5) 93.1% (90.1-94.2) 
Valeur prédictive 
positive 

85.9% (88.3-94.2) 91.3% (82.3-89.5) 

Valeur prédictive 
négative 

94.2% (89.3-94.5) 91.9% (92.3-96.0) 

Kappa 0.80 0.83 
Les nombres entre parenthèses correspondent à l’intervalle de confiance à 95% 
 
Analyse multivariée 

L’utilisation d’un modèle de régression logistique permet de contrôler l’effet de 

caractéristiques quantitatives et qualitatives sur l’impact étudié, ici la concordance. 

Par exemple, les statistiques descriptives de distribution de l’âge par localisation de 

fracture montrent un âge moyen supérieur pour les fractures des membres 

inférieurs proximaux. En ne prenant pas en compte cette inégale distribution, nous 

sommes en incapacité de déterminer si une différence significative vient de la 

localisation de la fracture ou bien de la différence d’âge moyen par type de 

fracture. L’inclusion de variables de contrôle dans la régression logistique permet 

donc d’obtenir l’impact d’une variable en particulier, toute chose étant égale par 

ailleurs. 
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A âge et sexe équivalents, la concordance entre le logiciel d’IA et le Gold Standard 

est moins bonne lors de l’interprétation des radiographies du genou et de la jambe 

(membre inférieur intermédiaire) par rapport à toutes les autres régions, avec une 

différence significative en comparaison avec le poignet et la main (p<0.01) (cf. 

tableau 13). La concordance entre le logiciel d’IA et le Gold Standard est meilleure 

lors de l’interprétation des radiographies du poignet et de la main par rapport à 

toutes les autres régions anatomiques à âge et sexe équivalents, avec une différence 

significative en comparaison avec le genou et la jambe (p<0.01) (cf. tableau 14). 

Enfin, la concordance entre le logiciel d’IA et le Gold Standard est diminuée de 

façon significative (p<0.01) avec l’augmentation de l’âge des patients.  

Tableau 13 : Analyse multivariée de la bonne reconnaissance par l'IA de la lésion par localisation par 
rapport au membre inférieur intermédiaire 

 Odds ratio Intervalle de confiance P-value 
Age 1.0141 1.0056 1.0227       0.001 
sexe 0.7638 0.5398 1.0808       0.128 
Localisation :          
1 – 5 1.7424 0.8273 3.6699       0.144 
2 – 5 1.4613 0.5901 3.6184       0.412 
3 – 5 3.4399 1.8594 6.3636       < .001 
4 – 5 1.8529 0.8119 4.2288       0.143 
6 – 5 2.3336 1.2272 4.4372       0.010 

IC : intervalle de confiance à 95%  

1 : membres supérieurs proximaux (clavicule, épaule et bras), 2 : membres supérieurs intermédiaires (coude, avant-bras), 3 : membres supérieurs 
distaux (poignet, main et doigts), 4 : membres inférieurs proximaux (cadre obturateur, bassin, fémur), 5 : membres inférieurs intermédiaires 
(genou, jambe), 6 : membres inférieurs distaux (cheville, pied et orteils). 

Tableau 14 : Analyse multivariée de la bonne reconnaissance par l'IA de la lésion par localisation par 
rapport au membre supérieur intermédiaire 

 Odds ratio Intervalle de confiance P-value 
Age 1.0141 1.0056 1.023 0.001 
sexe 0.7638 0.5398 1.081 0.128 
Localisation         
1 – 3 0.5065 0.2892 0.887 0.017 
2 – 3 0.4248 0.1982 0.911 0.028 
4 – 3 0.5386 0.2790 1.040 0.065 
5 – 3 0.2907 0.1571 0.538 < .001 
6 – 3 0.6784 0.4473 1.029 0.068 
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DISCUSSION  

Au cours des 5 dernières années, de nombreux articles traitaient de l’intégration de 

l'intelligence artificielle dans le domaine de la radiologie et pourtant, dans la 

pratique quotidienne, peu de choses ont changé (21,22).  

Une des principales faiblesses des systèmes d'IA actuels est le manque 

d'expérience lorsqu’il est utilisé dans la pratique clinique courante aux urgences 

(27).  

Les analyses statistiques que nous avons effectuées visent à mesurer les 

performances diagnostiques d’un logiciel d’IA sur des radiographies réalisées aux 

urgences. Dans la plupart des études précédemment citées, les images sont 

recadrées, réduites ou présélectionnées. Dans notre étude, le système d'IA traite des 

images en pleine résolution avec plusieurs radiographies par patient et directement 

intégrées dans le PACS2. Nous avons conservé l’ensemble des examens 

radiographiques de mauvaise qualité. 

De plus, peu d’études ont évalué les performances de l'IA dans la recherche de 

fractures sur de multiples articulations. La plupart des études se sont concentrées 

sur des articulations précises telles que les fractures de l'humérus proximal (13), du 

scaphoïde (14), du poignet (15), ainsi que les fractures de hanche (16,17). 

Avec un Kappa de Cohen calculé à 0.81, il existe un accord presque parfait entre le 

diagnostic du Gold Standard et la prédiction du logiciel d’intelligence artificielle. 

Concernant les paramètres diagnostiques du logiciel, on attend surtout d’un 

logiciel d’IA une forte sensibilité, c'est-à-dire l’identification correcte des fractures 

la plus élevée possible.  

Dans la littérature, il est décrit qu’un médecin urgentiste non spécialiste en 

traumatologie présente une sensibilité minimale d’environ 80 % (28) pour la 

                                         
2 Le Picture Archiving and Communication System (PACS) est le système de gestion électronique des 
images médicales avec des fonctions d'archivage, de stockage et de communication rapide.  
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détection des fractures. Avec une sensibilité moyenne de 89.5%, on peut dire que 

notre algorithme est pertinent en situation clinique. 

Les résultats de l’étude mettent en évidence une moins bonne sensibilité ainsi 

qu’une moins bonne concordance diagnostic lors de l’interprétation par le logiciel 

d’IA des radiographies du genou et de la jambe par rapport à toutes les autres 

régions anatomiques à âge et sexe équivalent.  

Il existe une forte disparité des taux d’examens présentant une anomalie dite 

pathologique. Seuls 13 % des examens intéressants le genou et la jambe sont 

pathologiques contre 59 % concernant le bassin, les hanches et le fémur, 46 % 

concernant le poignet et la main, et 53 % concernant le coude et l’avant-bras.  

Les fractures du genou sont donc plus rares mais plus difficilement détectables par 

le logiciel d’IA. L‘interprétation de l’IA dans les radiographies du genou doit donc 

être analysée avec prudence. Par transposition, il s’agit probablement aussi de 

fractures plus difficilement détectables par les médecins, notamment aux urgences, 

et le recours à un spécialiste ou au scanner/à l’IRM devrait être facilement 

envisagé. 

Les performances du logiciel d’IA tendent à diminuer avec l’âge : on constate une 

diminution de la sensibilité et de la spécificité après 59 ans, probablement en lien 

avec l’apparition d’arthrose.  

 

Notre étude comporte des limites.  

Le Gold Standard a été défini comme le diagnostic final délivré par un orthopédiste 

sénior lors du staff orthopédique journalier, lorsque toutes les radiographies 

réalisées aux urgences la veille sont relues. Une consultation de suivi systématique 

par un orthopédiste avec des radiographies de contrôle, ou encore la réalisation 

systématique d’un scanner ou d’une IRM permettrait la consolidation du 

diagnostic.  

Il s’agit d’une étude monocentrique sur une période relativement courte. Selon la 

période hivernale ou estivale, certaines fractures sont plus ou moins fréquentes. 
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Une étude prospective multicentrique sur une période plus longue permettrait 

d’inclure un plus large panel de radiographies et de renforcer les résultats de notre 

étude.  

Les différentes régions anatomiques ont été regroupées en sous-groupes. De ce fait, 

l’étude ne permet pas d’obtenir la précision du logiciel d’intelligence artificielle 

pour une région anatomique précise. Hors, certaines fractures sont davantage 

source d’erreur d’interprétation et il serait intéressant d’étudier les performances 

du logiciel d’IA au sein des urgences pour ce type de fractures.   

Nous n’avons pas inclus de radiographies pédiatriques, hors leur interprétation 

peut-être parfois plus complexes que chez les adultes. Une étude Française récente 

a montré des résultats satisfaisants pour ce même logiciel d’IA dans la détection de 

fractures chez les enfants, avec une sensibilité de 95,7 %, et une spécificité de 

91,2 % (29). 

Néanmoins, notre étude montre des résultats concluants. L’aide d’un logiciel 

d’intelligence artificielle est une piste d’amélioration des performances 

diagnostiques aux urgences, concernant notamment les centres dans lesquels il 

n’existe pas de seconde relecture par un spécialiste.  

Il serait intéressant d’évaluer si l’utilisation d’un logiciel d’IA permet à un interne, 

en fin de cursus, ou à un urgentiste sénior, d’améliorer ses performances 

diagnostiques concernant la détection de fractures grâce à une amélioration de sa 

sensibilité de détection.  

En plus du manque d'expérience dans la pratique clinique quotidienne, les 

difficultés d’intégration de l’IA dans la pratique clinique quotidienne sont liées à 

d’autres problématiques.  

Il est démontré qu'il existe un manque de formation et d'information sur l'IA chez 

les radiologues français, malgré la multiplication des publications scientifiques 

(24). Or, il est difficile d’accepter des technologies que l’on ne comprend pas, 

surtout s’il s’agit des soins de santé.  
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Une des préoccupations actuelles est de protéger la sécurité des patients et la 

confidentialité des données (30). Et si cette technologie permet une amélioration 

des prises en charges médicales, elle provoque aussi la méfiance des professionnels 

de santé ainsi que des patients et soulève des questions d’ordre éthique. Pour 

apprendre et fonctionner, les systèmes d’IA doivent être alimentés par une 

importante quantité de données. Même si la RGPD3 fait office de cadre juridique 

pour la collecte et le traitement des données personnelles, une des craintes 

principales de la population s’avère être l’utilisation malveillante de leurs données 

personnelles (31). 

La question de responsabilité est également débattue. En cas de problème, est-ce 

que le concepteur de l’algorithme pourrait-être remis en cause ? Même si la 

question reste entière, une supervision humaine est nécessaire dans toutes les 

décisions établies par les algorithmes d’IA. 

Le coût, difficilement supportable pour certaines structures hospitalières lié à 

l’acquisition de ces logiciels, reste une limite à leur emploi.  

Enfin, un des plus grands dangers de l’IA est  que le clinicien accorde une 

confiance exagérée à l’IA, au détriment de son propre jugement clinique et de son 

raisonnement diagnostic. 

Les médecins doivent  pondérer ce qu’ils apprennent des données de l’IA par 

rapport à leur examen clinique. Seul le médecin peut émettre une réflexion entre 

les différents symptômes de la personne et sa radiographie, afin d’émettre un  

diagnostic. L’IA doit rester un outil d’aide au diagnostic permettant au médecin de 

s’appuyer dessus en cas de besoin, pour confirmer son diagnostic et/ou le 

compléter. La présence humaine sera toujours indispensable pour émettre un 

diagnostic.   

 

                                         
3 Règlement (UE) 2016/679 du Parlement européen et du Conseil du 27 avril 2016, relatif à la protection des 
personnes physiques à l'égard du traitement des données à caractère personnel et à la libre circulation de ces 
données, et abrogeant la directive 95/46/CE (règlement général sur la protection des données).  
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CONCLUSION  

Le logiciel d’IA d’aide à la détection de fractures, lorsqu’il est utilisé dans la 

pratique clinique courante aux urgences, montre des résultats satisfaisants. Avec un 

Kappa de Cohen calculé à 0.81, il existe un accord presque parfait entre le 

diagnostic du Gold Standard et la prédiction du logiciel d’intelligence artificielle. 

Les résultats montrent aussi une bonne performance diagnostique, avec une 

sensibilité de 89.5% et une spécificité de 92,5 %. Les médecins doivent cependant 

être conscients de certaines limites concernant la détection des fractures du genou 

et de la jambe.  

Une des singularité de la présente étude réside dans le fait d’étudier tous types de 

lésions traumatiques, sur un nombre important de patients, tout en étant proche 

d’une activité « en vie réelle » , sans prétraitement des images, avec l’utilisation 

d’un logiciel d’IA directement intégré au PACS du centre hospitalier.  

L’utilisation d’un logiciel d’intelligence artificielle est une piste d’amélioration des 

performances diagnostiques des médecins urgentistes, notamment des docteurs 

juniors, et qui pourrait partiellement pallier au manque de spécialistes disponibles.  

Néanmoins, le médecin doit rester maître de son diagnostic, l’IA étant un outil 

d’aide au diagnostic sur lequel s’appuyer en cas de besoin. La présence humaine 

sera toujours indispensable pour émettre un diagnostic.   
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