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Résumé et indexation en frangais

L’'intelligence artificielle permettrait-elle de réduire la prescription de scanner pour la
détection des fractures du bassin ?
Résumé :

Introduction : Le bilan de premiére intention d’un traumatisme du bassin a faible cinétique
comprend une radiographie de bassin de face (1) qui est relue par les médecins urgentistes
(2). Hélas cette interprétation n’est pas sans erreur diagnostique (3,4). Les logiciels d’aide au
diagnostic fondés sur l'intelligence artificielle (IA) représentent un nouvel outil (5). Leurs
performances sont soit similaires, soit dépassent celles des urgentistes (6). L'objectif de cette
étude est d’évaluer ce nouveau test diagnostique qu’est la radiographie de bassin de face
relue par IA et de voir si ses performances sont suffisantes pour se passer du scanner de bassin
qui est prescrit en cas de doute sur la présence d’une fracture.

Méthode : Etude rétrospective et monocentrique quantitative sur la population des patients
ayant réalisé un scanner du bassin a I’'HEGP entre le 1°" janvier et le 31 décembre 2022. Nous
avons utilisé le scanner comme référence pour établir les performances de la radiographie de
bassin relue par I'lA et analyser des multiples facteurs de risque et signes cliniques.

Résultats : L'interprétation de la radiographie de bassin par I'lA par rapport au scanner qui est
le Gold standard, avait une sensibilité (Se) a 0.69, une spécificité (Sp) a 0.93. Les performances
de la radiographie étaient satisfaisantes pour I'anneau pelvien (Se 0.80, Sp 0.94), moyennes
pour I'acetabulum et les ailes iliagues mais manquaient systématiquement les fractures du
sacrum. L'ostéoporose et ses facteurs de risque n’étaient pas associés a un surrisque de
fracture. L'arthrose n’était pas associée a surrisque d’erreur de I'lA. Les radiographies de
bassin étaient dans I'ensemble de mauvaise qualité et I'asymétrie des trous obturateurs était
associé de facon statistiquement significative a un surrisque de faux positif. Aucun des critéres
cliniques n’étaient prédictifs d’'une fracture.

Conclusion : Notre étude a montré que la relecture d’une radiographie de bassin par I'lA ne
possede pas les performances pour remplacer le scanner qui reste indispensable en cas de
doute diagnostique en particulier pour les fractures de la partie postérieure du bassin.

Spécialité :

DESMU

Mots clés frangais :

Urgences, radiologie, intelligence artificielle, traumatologie, fractures osseuses, qualitative,
guantitative

Forme ou Genre :

fMeSH : Dissertation universitaire

Rameau : Theses et écrits académiques



Résumé et indexation en anglais

Can an artificial intelligence software decrease CT-scan prescription to detect pelvic

fracture?

Abstract:

Introduction : After a pelvic trauma, the first imagery done to detect pelvic fracture is a pelvic
X-ray (1), which is interpreted by the emergency physicians (2). However this interpretation
can lead to misdiagnosis (3,4). Artificial intelligence software that detect bone fractures in
other locations are a new prospect (5). Their performances are similar if not superior to those
of emergency physicians (6). The purpose of this study is to measure the performances of Al
interpretated pelvic X-ray and to see if they are enough to avoid prescribing a CT scan.
Method: We made a retrospective, monocentric, quantitative study, on patients who have
had a pelvic CT-scan in the HEGP between January 15t and December 31, 2022. CT-scan was
used as gold standard to evaluate performances of Al interpretated pelvic X-ray and analyze
risk factors and the relevance of clinical presentation.

Results: Al interpretated pelvic X-ray compared to the CT-scan, that is the gold standard,
showed a sensitivity of 0.69 and a specificity of 0.93. Pelvic rings were better diagnosed (Se
0.80, Sp 0.94), acetabulum and iliac wings were average, however sacrum fractures were
never detected. Osteoporosis and its risk factors were not associated with a higher chance of
pelvic fractures. Arthrosis was not associated with a higher chance of misdiagnosis. Pelvic X-
ray were mostly of poor quality and our study showed that the lack of symmetry of the
obturator foramens was statistically associated with a higher chance of false positive. None of
the clinical criteria were associated with a higher rate of fracture.

Conclusion: Our study showed that Al interpretated pelvic X-ray does not have the required
performances to avoid prescribing a CT-scan in case of suspicion of pelvic fracture, especially
for the posterior half of the pelvis.

English keywords:
Keywords: Emergency, radiology, artificial intelligence, traumatology, fractures, qualitative,

guantitative

Publication type:

MeSH : Academic Dissertation
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Al : Artificial Intelligence

DMO : Densité Minérale Osseuse
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ERLM : Ecrans Radio Luminescents a Mémoire
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IRM : Imagerie par Résonnance Magnétique

NB : Nota Bene

PACS : Pictures Archiving and Communicating System
SAE : Statistiques Annuelles des Etablissements de santé
SAU : Service d’Accueil des Urgences

SD : Standard Deviation

Se : Sensibilité

SMUR : Service Mobile d’Urgence et de Réanimation
Sp : Spécificité

SSA : Service de Santé des Armées

TDM : Tomodensitométrie

CPP : Comité de Protection des Personnes

ANSM : Agence Nationale de Sécurité des Médicaments et des produits de santé

RGPD : Réglement Général sur la Protection des Données
VN : Vrai Négatif
VP : Vrai Positif



Table des matiéeres

REMERCIEIMIENTS ....iiiiiiiiteiiiiieeniiiiensieisnssisisnssesisnssosissssssssnssssssnssssssnsssssanssssssnssssssnsssssanssssssnsssssanssssssnsssssnnssssanne 2
RESUME ET INDEXATION EN FRANGAIS .....coiiierriiiiiiiisinneeesiiiissssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnssnns 5
RESUME ET INDEXATION EN ANGLAIS ......citteiiiittiiiiiieiiieneiiieneesiensesiensiesssnssssssnssesssnssssssnssssssnssssssnsssssnsssssanns 6
LISTE DES ABREVIATIONS ....oiituiiiiitniiiieniiiiensiiisssosissssssisnsssstssssssssnssssssnssssssnssssssnsssssanssssssnsssssanssssssnsssssanssssanns 7
INTRODUCTION ....cciiiiiiiiiinnnnretninisisssssnssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnsssssssssssssssssesssssssssssansessssssssssssnssssssssssssnns 10
CONTEXTE ..uueeeiiiiiiisnssnneeeiinisssssssnssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssnssesssssssssssnnssesssssssssnns 13

1.1 IMAGERIE MEDICALE ET CARACTERISATION DES FRACTURES DE BASSIN....uveerureeeseessreeeseesseessseesssessssesssessssessssesassesnnns 13
1.1.1 Traumatologie fraCturaire QU SAU ...........c.eeeeeeeeeeeeeeee et e e ete e e s ae e e ettt a e e ssaa e e s etaaaeesssaaeasssseans 13
O I [ Lo To T 4 1= 1 =T ol | [ SRS 16

1.2 L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE (IA) : UN NOUVEL OUTIL 1eeuveeiureesureesureesseessseeaseesssessssesssessssessssessssesssssssssessssesansesanns 17
1.2.1 Intelligence artificielle et interprétation d’un électrocardiogramme ..............ccccevveeevcveesceveneeeneennne. 18
1.2.2 Histoire et définitions S CONCEPLS ........cccecueeeeeeeeeeeeieeeeeeie e eeteeeestteeestteaeetaaaeessasasastssaeesssssesssssnas 19
1.2.3 Fonctionnement d’un modele d’QPPrentiSSAQGE .............ceecvueeeiiveeeeciieeeeiieeeeiieaeeesireeeeestreaeesissaaeesenes 21
1.2.4 Problémes de traitement d’image pouvant étre résolus par un modele d’apprentissage profond..... 24
1.2.5 Application en imagerie MEQICAIE ................ocoeueeeeeeeieeeeeee e ee e ee et ee e e e sea e e e ttaa e e e ssaa e e aseas 25
1.2.6 Fonctionnement de I'lA pour la détection de fracCture. .............cueeecveeeecveeeeeiiieeeesieeeeeceeeeesiaeeesieean 26
1.2.7 Performance de I'IA pour |a détection de fraCtUre ..............coeecuueeeecieeeeeiiieeeiieeeesieeeseieaeeeieaessieeeas 26
1.2.8 Performance diagnostiQUe SUI 1€ DASSIN ............c..eeeeecuueeeeeiiseeeieeeeceeeeetteeeeteaessiteaesasstaassssseaesssseeeas 27
MATERIEL ET METHODE .......cceuiiiiiiiiiieiiiiteiiiieesiiiassisiiasssimssssissssssiessssstessssssesssssssnsssssanssssssnsssssansssnne 29

2.0 OBJECTIF DE L'ETUDE tutteuteeuvesueesueesseessessseeneesseesseasseensesnsesnsesssesssesseesssensesnsesssssssesseensesnsessesnsesssessessseessesnsesnsenns 29
2.2 TYPE D ETUDE euutteeuteesuteesuteenuteesuseesuteesuseesuteasaseesateesaseesateesaseesasaesaseesaseesaseesateeeaseesabeesaseesabeesaseesaseesaseesabeesnseess 29
2.3 CARACTERISTIQUES DE LA POPULATION CIBLE ... ..uuuetetteeeeaasunteteeeeesesaauseseeeeesssauneseeesesssasnsseeesesssasansseseeesssesannseneeeeens 29
2.3.1 SEICtion de "ECRANTIIION .........ccueeeeriieiieectiteee ettt ettt ettt et e st esetee st e e teasssasssesssssasaseaeas 29
2.3.2 CIiteres A’ INCIUSION .......cocueeeieieieeiie ettt ettt ettt et sttt e st e st e st asbea s beasaseesabeesaseenas 29
2.3.3 CIitereS A’ @XCIUSION ......vveeeeeiii ettt et e et e sttt et e st e e te e s taestea s teaeasaasbeasaseesseesseesas 30

2.4 CRITERES DE JUGEMENT ..uuutttttteeeeaaauuettteeeeeaaausteteeeesaaaussaeeeeaesa s asseseeeeeeesansabeeeeeaeaaaansbbeeeeesseaannbaeeeeeesesannseneeeaens 30
2.4.1 Critére de jugement PriNCiPQ .............oooeuueeeeeieeeeeeieeeeee e eeee e e st e e et e e s sttt e e s stteeesnteassassesasssseeennses 30
2.4.2 Critéres de jUgemeNt SECONUAUIIES. .........ccueeeeceeeeeeeiieeeeeeeeeee e e sttt eesetea e s sttt e e s ssttseesesteaesssseassssseeenanees 30

2.5 RECUEIL DE DONNEES. ... uutttttteeeeeeeiuuettteeeesaaausteteeeeeaeaausbat e e eeeaesaabebeeeeeaesansabeeeeeaesaaansseeeeeeeseannbaneeeesseannsenneeeens 30
2.6 MIODELE DE L'JA UTILISEE AU SAU ...eiiitiiiiiieiiieeteesieeeteesteesteeseteesbeesateessseesabeasssessnseassseesssessnseesnsessssessnsessnseess 31
2.7 ANALYSE STATISTIQUE ... .utteeuteesureesuteesuteesuseesuseesseesuteessseesaseessseessseessseesaseesseesssessseessseessseessseesnseesseessseesoseesnsees 32



2.8 AVIS ETHIQUE ET PROTECTION DES PERSONNES ....ceevvvtuueieeeerrersruneeeeessesssnnaeesessssssmsneseessssssssnneeessssssssnneeessssssssnnnesens 32

3 I RESULTATS Louuiiiieeeeiiiiiiisisnneetisssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnsssssssssssssns 34
3.1 DESCRIPTION «euuuttttteeeeeeauuueteeeeessaaauusttaeeeessaauusteaeeaessesaussaeeaeeeae s asaebeeaeesesaassnbtaeeeeesaaansbbaeeeessesnnbaaeeeeesesannsnnaeaeens 34
3oL POPUIGLION ...ttt st e e st e st e st e et e st e e e e st e snee e 34
I B o o [T o To |4 £ T2 S 36
G2 G I Yol [ 1111 ¢S PSSP 39

3.2 INTERPRETATION : PRESENCE DE FRACTURE ..veeuveeeuveesuteesseesaseessessnsesasessssessnsessssessnsessssesssessssessssessssessssessnsessnsens 41
3.2.1 Concordance : PerformManCe AE IlA ...........eeo oottt ee e e ettt e e e sttt e e s etae e e e staaaestaaaennnes 41
3.2.2. Analyse des résultats et de leur CONCOrAANCE. ...............uuueecueeeeeciieeecieee et eeeeeeecea e e scea e e e saea e eaees 42

3.3 INTERPRETATION : LOCALISATION DE LA FRACTURE ...veeuteeeteesuteesseesaseessesssseeassesssessssessssessnsessssessssesssessssesssessssens 45

4 i DISCUSSION......cuuuuuertiiiiiiiisinntetitiisisssssssesssssssssssssssesssssssssssssessssssssssssssesssssssssssssseesssssssssssssessssssssssssnssesssssss 48
4.1 ANALYSE DES RESULTATS ..vveeuteteuteesresenseessessnseesnsessnssssnsessssessnsessnssssnsesssssssssesenssssnsesssssssssesssssssssesessessnsessssesssees 48
4.1.1 Critére de jugement PriNCIDQI .............cccccueieeeieeeeeeeiieeeeeiee e eete e e et eeeeae e e e s taeeeestaseessssaesstseseeassesesnses 48
4.1.2 Critéres de jugement SECONUGIIES. .........cocuuierueersieeeieeesiee ettt e st e st e e tee st e s seesneesseenas 48

B2 LIMITES 1ot eutteeuteeeueesseseteestesenueesseeesseessseesssaeenseesnseeanseeeasaeanbeeeasaeeabeeeaseeaabeeeseeenbaeessbeeasaeesaeenseeenaseensseensseenses 49
CONCLUSION......uuuueeettiiiiiissssneeestssissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnssssssssssssssnssesssssssssnns 53
2= 0 T 21 o] o | 1 N 54
TABLE DES FIGURES ......cuueiiiiiiiiiiiniteiiiniiisnstesssisssssssssessssssssssssssessssssssssssssessssssssssssssessssssssssssssesssssssssssnnsnnns 60
TABLE DES TABLEAUX....cuutttiiiiiiesssnreesisisssssssssesssssssssssssssssssssssssssssessssssssssssnsessssssssssssnsssssssssssssnssasssssssssssnnnsens 61



Introduction

Depuis la fin des années 90, la fréquentation des Services d’Accueil des Urgences (SAU)
n’a cessé d’augmenter. D’aprés une analyse de la DREES rapportant les Statistiques Annuelles
des Etablissements de santé (SAE), on comptait 10,1 millions de passages dans les structures
d’urgence en 1996 en France métropolitaine. Aprés une augmentation moyenne de 3,3% par

an, ce chiffre est monté a 21,9 millions en 2019. (7)

= France métropolitaine hors SSA = France entiére, y compris le SSA
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Service de santé des armées (7)

Parallelement a cette augmentation, le nombre de structures d’urgence a diminué
(811 en 2010 contre 698 en 2019) (8), concentrant le flux de patients vers les établissements

restants.

Parmi ce flux grandissant de patients, la traumatologie générale constitue entre 20 et
70 % des motifs de consultation aux urgences en fonction de I'age (9,10). Elle regroupe
plusieurs pathologies : fracture osseuse, entorse, luxation, plaie, morsure... Il est difficile de
déterminer précisément la proportion de patients venus pour un motif traumatologique qui
bénéficient d’'une imagerie au SAU du fait de la diversité des pathologies inclues ; cependant

une étude nationale faite sur tous les services d’urgences de France nous rapporte que 40%
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des patients consultant au SAU ont une imagerie et que la radiographie standard reste
I’examen de référence en traumatologie en particulier pour la recherche de fractures osseuses

(2,11).

Le résultat de ces radiographies est interprété par les médecins urgentistes dans la
majorité des cas (2). Malgré leur expertise, on estime que le diagnostic de fracture est manqué
dans 3,7 % a 4,1 % des cas (3,4). On citera en particulier les fractures touchant certaines zones
anatomiques telles que le poignet ou le bassin, qui sont connues pour étre d’interprétation
difficile et source d’erreur diagnostique. Cela reste la premiére cause d’erreur médicale aux
urgences, représentant entre 70 et 80% des diagnostics manqués (12,13). Il a été montré que
le diagnostic de fracture est plus souvent raté la nuit du fait de la fatigue et du manque d’avis
spécialisé disponible en cas de doute (chirurgien orthopédiste, radiologue). Malheureusement
dans le cas ou une fracture n’est pas diagnostiquée et traitée correctement, le patient est
exposé a un surrisque de pseudarthrose ou d’arthrose post traumatique, entrainant une perte

de fonction du membre atteint voire une perte d’autonomie (6).

Se pose alors la question de l'utilisation d’outils d’aide au diagnostic, en théorie
disponibles en permanence, pour diminuer ces erreurs. Récemment, des logiciels de relecture
d’imagerie se basant sur des techniques d’intelligence artificielle (IA) ont été développés et

semblent constituer une option intéressante pour diminuer ce type d’erreur.

En effet ces logiciels interprétent les radiographies et émettent un diagnostic sur la
présence de fracture sur les clichés analysés. Les études publiées sont prometteuses et
montrent des performances diagnostiques qui, méme si elles restent généralement
inférieures a celles des spécialistes (orthopédistes ou radiologues) (14) semblent comparables
a celles de médecin urgentistes. De plus il a été montré que lorsque qu’un médecin urgentiste

utilise ces logiciels, il améliore ses performances (6).

C’est dans ce contexte que nous nous sommes intéressés a I’évaluation de ce nouvel
outil pour I'analyse des radiographies sur une zone connue pour étre difficile d’interprétation :
le bassin. Du fait de sa facilité de réalisation et de son faible co(t, la radiographie de bassin de
face est I'examen de premiere intention dans le bilan des traumatismes de cette région. En
cas de doute sur la présence de fracture, un scanner est alors réalisé, mais c’est un examen

plus irradiant et moins disponible, augmentant ainsi le temps de passage du patient au SAU.

11



Nous formulons I'hypothese selon laquelle, dans le cadre du bilan d’un traumatisme
du bassin, la relecture d’une radiographie du bassin par un logiciel d’intelligence artificielle
aurait les performances diagnostiques nécessaires pour ne pas avoir besoin d’effectuer un

scanner.

Ainsi I'objectif de notre étude est d’étudier les performances du logiciel et de les comparer
a celles du scanner qui est 'examen de référence. Celle-ci permettra de savoir si ce logiciel
d’aide au diagnostic permet de se passer de scanner en cas d’absence de fracture détectée a

la radiographie.
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1. Contexte

1.1 Imagerie médicale et caractérisation des fractures de bassin

1.1.1 Traumatologie fracturaire au SAU

Une étude faite en 2016 en croisant les bases de données de la sécurité sociale et de
I’'assurance maladie dénombrait 562 000 fractures sur I'année dont 81% était vues a I’'hopital
et 50% nécessitaient une prise en charge chirurgicale (15).

Les fractures rapportées sont essentiellement périphériques a 68% : 36% concernent
le membre supérieur avec une forte prédominance de fractures de I'extrémité distale (avant-
bras, poignet, doigts), et 32% le membre inférieur avec une majorité de fractures du fémur
proximal et de I'extrémité distale (pied et jambe) (15).

Plusieurs types de fractures existent. En fonction de la forme du trait de fracture et de
leur localisation, celles-ci sont plus ou moins instables et donc a risque de mauvaise
consolidation.

En fonction de la localisation et du type de fracture, plusieurs traitements sont
possibles allant d’'une immobilisation aprés réduction (traitement orthopédique) a une
intervention chirurgicale avec pose de matériel (plaque ou vis pour assurer la stabilité de la
réduction ou retrait de I'os pathologique et pose d’une prothese).

Le bassin, quant a lui, représente seulement 2% des fractures rapportées ; néanmoins
ces fractures ont un profil particulier. On en distingue principalement deux types selon le
mécanisme. Chez les personnes jeunes les fractures du bassin sont dues a un traumatisme a
haute cinétique : accident de la voie publique, chute d’'une hauteur importante, lésions
sportives ; les lésions du bassin s’integrent alors dans le tableau d’un patient polytraumatisé.
Les personnes agées sont plutot victimes d’accidents a basse cinétique, tels qu’une chute de
leur hauteur ; leurs os étant déja fragilisés par I'ostéoporose (16), le traumatisme du bassin y

est alors isolé.
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La part de fractures ostéoporotiques est en augmentation. Sur I'ensemble des
fractures du bassin survenues en France, on passait de 10 806 cas en 2006 a 18 902 cas en
2016, avec plus de 65% d’entre elles survenant chez des patients de plus de 75 ans (17).

Dans le cas des traumatismes a haute cinétique, les Iésions associées au traumatisme
du bassin sont fréquentes et le risque de mortalité est élevé (18,19). La mortalité des patients
avec une fracture traumatique du bassin est de 8 a 10%, elle atteint 25% en cas de fracture
instable et va jusqu’a 40% en cas de fracture ouverte. La recherche et le traitement des
traumatismes du bassin sont bien intégrés dans les algorithmes de prise en charge du patient
polytraumatisé (20), le risque étant surtout lié a la survenue d’un choc hémorragique. Ce sont
souvent des patients pris en charge par le SMUR et amenés directement en unité de
surveillance continue dans des centres spécialisés (trauma center).

En cas de traumatisme a faible cinétique la prise en charge est moins codifiée et repose
surtout sur des protocoles de service. Une fracture pelvienne doit étre suspectée a I'examen
clinique en cas de douleur pelvienne se majorant a la palpation et a la mobilisation des ailes
iliaques, avec impossibilité de marcher (19). Il n’existe pas de recommandation a fort niveau
de preuve concernant les imageries recommandées. En 2008 la HAS recommandait avec un
faible niveau de preuve (grade C) de réaliser une radiographie de bassin en cas de chute suivie
d’une incapacité de se relever (1). La radiographie de bassin reste, du fait de sa facilité de
réalisation, I'examen fait en premiére intention (21) ; un scanner abdominopelvien peut étre
réalisé en cas de doute diagnostique ou pour une meilleure caractérisation de la fracture
détectée. Ce deuxiéme examen est plus irradiant et, méme s’il est disponible en urgence, reste
moins accessible et augmente le temps de passage du patient au SAU.

Malheureusement, du fait de son anatomie, le bassin peut représenter un défi
diagnostique. Le bassin est composé du sacrum en arriere et des 2 os coxaux latéralement,
qui sont unis par des ligaments trés puissants. Du fait de cette architecture, il posséde
plusieurs zones de fragilité qui sont la symphyse pubienne, qui ferme en avant les 2 os coxaux,
les branches ilio- et ischio-pubiennes et I'articulation sacro-iliaque. La figure ci-dessous est

une reconstitution en trois dimensions, faite a partir d’un scanner.
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Figure 2 Anatomie du bassin(21)

On retrouve :
« A. De face. 1. ilion ; 2. pubis ; 3. ischion ; 4. fosse iliaque ; 5. créte iliaque ; 6. ligne arquée ;
7. foramen obturé ; 8. branche descendante du pubis ; 9. tubérosité ischiatique. B. Vue
postérieure. 1. ilion ; 2. ischion ; 3. pubis ; 4. fosse glutéale ; 5. créte iliaque ; 6. toit du cotyle

; 7. épine ischiatique ; 8. branche ischiopubienne ; 9. tubérosité ischiatique. » (21)

Le cadre osseux est en rapport avec de nombreux vaisseaux (arteres iliaques internes
et externes) ainsi que des plexus nerveux, les racines sortant par les trous sacrés antérieurs. Il
contient la vessie, l'urétre, le rectum, et I'utérus et le vagin chez la femme. Toutes ces
structures peuvent étre impactées et endommagées lors d’'un traumatisme, soit directement
par un fragment osseux soit par un étirement ou une compression brutale de la zone. Ces
rapports anatomiques expliquent le risque important d’hémorragie en cas de traumatisme a
haute cinétique.

Il existe plusieurs types de fractures du bassin, la figure ci-dessous représente
I’ensemble des fractures élémentaires en reprenant la classification de Letournel et Judet. On
retrouve donc : « 1. disjonction-fracture de la sacro-iliaque ; 2. fracture verticale de l'aile ; 3.
fracture horizontale de l'aile ; 4. disjonction de la symphyse pubienne ; 5. fractures verticales
antérieures ; 6. fracture du cotyle ; 7. disjonction de la sacro-iliaque ; 8. fractures verticales du
sacrum. » (22) Par mesure de simplicité nous avons classé les fractures en sous-groupes :
sacrum (regroupant les fractures 1, 7 et 8), ailes iliaque (fractures 2 et 3), anneau pelvien

(fractures 4 et 5) et acetabulum (fracture 6) pour la suite de ce travail.
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Figure 3 Factures élémentaire du bassin (22)

L'imagerie est capitale pour la prise en charge des fractures. En plus de confirmer leur
présence et de préciser leur localisation, elle permet d’avoir une idée de leur retentissement
et de la nécessité d’intervention chirurgicale en fonction de leur localisation et de leur stabilité

(23,24).

1.1.2 Imagerie médicale

Aprés avoir été utilisée pour la premiere fois par Wilhelm Rontgen en 1895 (25),
I'imagerie par rayonnements ionisants n’a cessé de se développer pour arriver a la place
incontournable gu’elle connait aujourd’hui dans le monde médical. L'atténuation des rayons
X étant différente d’un tissu a I'autre, il est alors possible de créer un contraste en fonction de
I’'anatomie du membre ou de la partie du patient irradiée.

On vy distingue deux grands types d’imagerie: l'imagerie planaire et celle
tomographique. Lorsque I'on projette I'atténuation des rayons X par le patient (objet en trois
dimensions) sur une image en deux dimensions on parle d’'imagerie planaire (26) : il s’agit de
toutes les radiographies effectuées en traumatologie courante. L'imagerie tomographique
(scanner) restitue quant a elle une représentation en trois dimensions. Nous nous
intéresserons dans la suite majoritairement a I’analyse des radiographies.

Comme nous l'avons vu en introduction, cette interprétation des radiographies pour y

rechercher des fractures n’est pas sans erreur. En moyenne on estime qu’il y a une mauvaise
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interprétation et que le diagnostic de fracture est manqué dans environ 5% des cas (27).
L'architecture du bassin rend l'interprétation des fractures de la partie postérieure de
I'anneau pelvien et du sacrum difficile et est connue pour étre un piége diagnostique sur les
radiographies de bassin de face. Se pose alors la question d’outils d’aide au diagnostic pour
augmenter les performances des cliniciens et diminuer le taux de fractures non

diagnostiquées.

1.2 L’Intelligence Artificielle (IA) : un nouvel outil

En 1959, le pionnier de I'informatique Arthur Samuel donnait la définition suivante de
I'intelligence artificielle : «un champ d’étude qui donne a I'ordinateur la capacité d’apprendre
sans besoin d’étre programmé » (28). Cette technique s’est peu a peu frayé un chemin hors
du monde de la recherche pour trouver de plus en plus d’applications et devenir
incontournable. En effet, elle rencontre un succés rapide depuis une dizaine d’années grace a
I’émergence du Big Data. L’acces a des données de plus en plus nombreuses et de plus en plus
variées a permis le développement de l'intelligence artificielle dans de nombreux secteurs,
allant de I'industrie au service du grand public.

Elle fait désormais partie de notre quotidien : elle est utilisée pour traiter d'immenses
ensembles de données des utilisateurs et en dégager des profils et des tendances, afin de
personnaliser les suggestions en particulier dans le développement de la publicité ciblée.

Historiguement l'intelligence artificielle a été utilisée pour deux applications en
médecine : la relecture de fond d’ceil a la recherche de rétinopathie (29,30), et la recherche
de lésions mammaires sur les mammographies (31,32). Du fait de son adaptabilité, elle s’est
peu a peu développée pour étre aujourd’hui présente dans de trés nombreuses spécialités.
Un des exemples les plus intéressants d’application d’intelligence artificielle au traitement
d’'image en médecine est I'interprétation d’un électrocardiogramme. A travers celle-ci, nous
allons essayer de donner au lecteur un apercu des possibilités et de la versatilité des logiciels

d’intelligence artificielle, avant de nous recentrer sur I'imagerie médicale.
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1.2.1 Intelligence artificielle et interprétation d’un électrocardiogramme

L’électrocardiogramme fait partie des outils du quotidien des praticiens. Son
interprétation a de nombreuses implications en termes de diagnostic et de thérapeutique.

Depuis 1911, date a laquelle furent commercialisés les premiers électrocardiographes,
les machines n‘ont cessé de se perfectionner. Au-dela des améliorations des composants
(hardware), lintégration de logiciels de calcul des différents parameétres
électrophysiologiques de la contraction cardiaque, tels que la fréquence cardiaque, la distance
PR ou méme l'analyse du ST (33), fut une avancée majeure. Le diagnostic suggéré par ces
algorithmes reste néanmoins souvent erroné (34) : la puissance limitée de ces logiciels, le
faible nombres d’études publiées sur leurs performances et I'absence de mises a jour aprés la
date d’achat de I"appareil en font un outil non fiable dans les situations d'urgence (35).

Avec |'apparition des logiciels d’apprentissage profond, il est possible d’avoir une
interprétation pertinente de I'ECG lorsqu’on recherche des figures « classiques » (signes
d’hyperkaliémie (36), signes d’ischémie myocardique (37)...), mais aussi de dépasser ce qui est
habituellement visible par une interprétation humaine (38) et de faire des hypotheses sur la
présence d’une dysfonction ventriculaire gauche (39,40), d’'une anémie (41). On voit méme se
développer des applications pour extrapoler le sexe du patient et dans une moindre mesure
son age (42), pour ne citer que quelques exemples.

Parmi les autres examens désormais indispensables a la pratique, on compte I'imagerie
médicale, au sein de laquelle les radiographies restent I’examen de premier recours pour de
nombreuses indications. Ce domaine a lui aussi été transformé par l'arrivée de logiciels
d’intelligence artificielle pour détecter et classifier la présence d’anomalies telles que des
fractures osseuses.

Nous allons d’abord aborder quelques notions essentielles d’IA et définir les termes
qui seront utilisés par la suite avant de détailler I'apport de l'intelligence artificielle a I'imagerie

médicale.
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1.2.2 Histoire et définitions des concepts

Dans cette partie les termes anglais seront systématiquement présentés étant donné
gu’ils sont plus connus et utilisés, que ce soit dans les publications scientifiques ou par le grand

public, mais les termes francais seront utilisés de fagcon préférentielle.

1.2.2.1 Intelligence artificielle

La fiction a, comme dans bien des domaines, précédé la science pour le concept
d’intelligence artificielle, avec I'apparition des premiéres machines pensantes dans les ceuvres
de science-fiction dés les années 1920 (43).

Il faut attendre 1950 pour que ce soit au tour des scientifiques d’aborder le sujet. C’est
sous la plume du mathématicien Alan Turing qu'apparait pour la premiere fois le terme
d’intelligence artificielle, dans un article intitulé « I'ordinateur et I'intelligence » (44). Dans cet
article il examine la question "Les machines peuvent-elles penser ?" et propose d’y répondre
par un test, le " jeu de I'imitation". Il y évoque le concept d’intelligence artificielle pour définir
une machine capable d’imiter un acteur humain en reproduisant les mécanismes de
raisonnement humain a partir d’outils logiques.

Un autre mathématicien, Marvin Lee Minsky, affine le concept en proposant cette
définition en 1956 : « la construction de programmes informatiques qui s’adonnent a des
taches qui sont, pour l'instant, accomplies de fagon plus satisfaisante par des étres humains,
car elles demandent des processus mentaux de haut niveau tels que : I'apprentissage
perceptuel, 'organisation de la mémoire et le raisonnement critique » (45). Ce sera lui qui,
accompagné d’une dizaine de chercheurs et ingénieurs en mathématique, fera naitre
I'intelligence artificielle en tant que discipline scientifique.

Comme on peut le constater, cela reste une définition trés générale, probablement du
fait des limites techniques de I'’époque. On doit citer 2 projets qui firent avancer la mise en
forme de l'intelligence artificielle : le Logic Theorist créé par Allen Newell, John C. Shaw et
Herbert A. Simon en 1955-1956, qui avait pour objectif de démontrer des théoremes de
logique, puis le General Problem Solver en 1959, qui reprend et développe les ambitions du

premier.
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1.2.2.2 Apprentissage automatique

C'est a partir des années 1980 que nait |'apprentissage automatique (Machine
Learning en anglais).

L’apprentissage automatique est « une maniere de développer une intelligence
artificielle qui repose sur I'utilisation d’un modéle statistique dont les parameétres sont définis
grace a des données d’entrainement ». (46)

Pour l'illustrer, Daphné Wallach (46) choisit I'exemple suivant : « si notre but est de
reconnaltre si une image représente une forét ou la mer il est possible de développer un
modeéle statistique basé sur la couleur prédominante :

e Si plus de n1% des pixels sont verts, et moins de n% sont bleus, alors cette image

représente la forét.

e Si plus de n3% des pixels sont bleus, et moins de n1s% sont verts, alors cette image

représente la mer.

e Dans tous les autres cas, il n’est pas possible de conclure. »

Comme on peut le voir, la partie la plus exigeante est le choix des valeurs a choisir pour
n1i, N2, n3, na. Il faudrait réunir un grand nombre de photographies de mer et de forét et en
extraire les valeurs optimales. De plus, cette action nous questionne sur le choix des
meilleures caractéristiques pour répondre au probléme posé : une quantité relative de vert
ou de bleu est-elle un critére pertinent ou faut-il en chercher un autre, tel que la détection et
la reconnaissance d’animaux spécifiques d’un milieu par exemple ?

Plusieurs avancées vont faire progresser la discipline. La premiere est le développement
d’'un algorithme d’entrainement des réseaux d’intelligence artificielle appelé
rétropropagation qui fut théorisé en 1970, mais qui dut attendre 1986 pour que les chercheurs
David Rumelhart, Geoffrey Hinton et Ronald Williams la mettent en pratique. La deuxiéme est
le théoréme d’approximation universelle démontré par George Cybenko en 1989 puis
complété en 1991 par Kurt Hornik. En pratique celui-ci garantit que sous certaines conditions
des architectures de réseaux neuronaux relativement simples ont le potentiel de se
rapprocher de fonctions complexes.

C’est le début d’une période d’optimisme, néanmoins la concrétisation des innovations

théoriques est freinée par la faible puissance de calcul du matériel informatique de I'’époque.
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1.2.2.3 Apprentissage profond

Ce sont trois grandes avancées simultanées en 2011 qui vont permettre I'émergence
de l'apprentissage profond (ou Deep Learning en anglais) : I'apparition des réseaux de
neurones convolutifs, la démocratisation de processeurs performants et a bas co(t, et enfin
la mise a disposition d'immenses bases de données annotées (autrement dit chaque image
possede une étiquette avec la donnée a rechercher). Grace a ces éléments, les équipes vont
avoir a disposition des algorithmes plus sophistiqués, la puissance demandée pour 'incroyable
guantité de calculs nécessaires, ainsi qu’un grand nombre d’exemples pour entrainer et tester
les fonctions.

La différence majeure avec ce qui s’était fait jusqu’alors est qu’il n’est plus nécessaire
de choisir les caractéristiques d’un probléme et leurs valeurs pour construire le modele
statistique. Pour reprendre notre exemple d’algorithme de classification mer/forét: il n’y a
alors plus besoin de déterminer les valeurs optimales de quantité seuils de pixels verts ou
bleus ou méme de choisir les critéres de classification. Le systeme apprendra lui-méme a partir
de multiples exemples les caractéristiques utiles et pertinentes pour résoudre le probléme
posé.

C’est cette performance et surtout son c6té généralisable qui ont permis la déclinaison

de cette technique a tant de champs d’étude différents.

1.2.3 Fonctionnement d’un modéle d’apprentissage

Que ce soit en apprentissage automatique ou profond, un modéle d’apprentissage est
une fonction dont le but est de résoudre un probléme donné.

Entrées et sorties sont spécifiques d’un probleme. Ainsi un modéle dont le but est de
reconnaitre si une photographie représente la mer ou la forét aura pour entrée une image et
pour sortie un nombre binaire (0 pour une forét et 1 pour la mer). Pour prendre un autre
exemple plus ancré dans notre quotidien, le modéle d’apprentissage intégré a nos
messageries électroniques dont le but est de détecter les spams a pour entrée le texte du mail
et pour sortie un nombre binaire (0 pour un message légitime et 1 pour les spam).

La premiere étape est le choix de la fonction la plus adaptée a la résolution du

probleme.
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Commencons par aborder les réseaux de neurones profonds. Chaque neurone, appelé
neurone formel, correspond a un calcul. lls sont regroupés par couche. Au sein d’'une couche,
chaque neurone est connecté a tous les neurones de la couche précédente et de la couche
suivante. A chaque couche le neurone va effectuer 2 opérations : une somme pondérée des
variables d’entrée de sa couche puis I'application d’'une fonction non linéaire appelée fonction
d’activation a cette somme. Augmenter le nombre de couche permet d’augmenter la finesse
du calcul et la précision de la réponse. Les couches qui ne sont pas la couche d’entrée (Input

Layer) ou de sortie (Output Layer) sont appelées couches cachées (Hidden Layer).

Input Layer ‘ Hidden Intermediate Layer ‘ Output Layer

Kj(x1) -
Ki(xz) . » [Ac(Kj)]m,n

Kj(x3) d

Figure 4 Modéle d’un réseau de neurones profonds(47)

Dans le cas de I'interprétation de radiographies et donc du traitement d'image, ce sont
des réseaux de neurones a convolution qui sont utilisés le plus généralement.

Pour comprendre l'intérét des réseaux de neurones a convolution, il faut prendre
conscience du probléme que pose I'application d’un réseau de neurones profonds pour
classifier des images. Chaque neurone composant les couches cachées doit avoir un poids par
pixel a optimiser. Ainsi, méme pour une image de petite taille et de faible qualité, avec peu de
couches intermédiaires et un petit nombre de classes possible, il faudrait calculer une somme
faramineuse de poids lors de I'entrainement. A cela s’ajoute le fait que chaque neurone
recherche un motif précis a un endroit précis de 'image. Rechercher ces motifs sur I'ensemble
de I'image requiert donc un grand nombre de neurones. Les réseaux a convolution apportent
la solution a ce probléme en recherchant des motifs indépendamment de leur position dans

I'image et en réduisant le nombre de paramétres d'entrainement.
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Comme on peut le voir, le réseau présenté ci-dessus peut étre parcouru dans deux sens,

qui correspondent soit a I'entrainement soit a son utilisation pour prédire des données.

e Lorsque le modeéle est utilisé de la gauche vers la droite c’est la propagation (feed-
forward propagation) : chaque neurone applique ses opérations aux données d’entrée
pour obtenir en bout de chalne une valeur en sortie. En fonction de la nature de la
fonction d’activation des neurones de la couche de sortie, la valeur de sortie du réseau
pourra étre une probabilité, un nombre réel, ou une valeur booléenne (vrai ou faux).

NB : Dans le cas qui nous intéresse d’un probleme de classification il y aura autant de neurones
dans la couche de sortie que de classes possibles et chaque neurone de couche de sortie

renverra une probabilité que I'entrée fasse partie de sa classe.

e Lorsqu’onva dans le sens inverse, de la droite vers la gauche, c’est la rétropropagation
(backpropagation) qui correspond a la phase d'entrainement : il est alors possible
d’identifier les poids optimaux pour chaque couche. Les données d'entrainement sont
injectées dans le modele et la valeur de sortie est comparée a celle connue pour celle-
ci. Lerreur entre la valeur prédite par le modéle et la valeur réelle connue est calculée

par une fonction appelée fonction co(t. L'opération est répétée jusqu’a ce que l'erreur

obtenue soit suffisamment faible pour étre acceptable.

v

Application Comparaison entre
em g du modéle a o MO la prédiction et
'image Prédiction I'étiquette Erreur commise
T par le modéle

Figure 5 Entrainement d’un réseau de neurone (46)
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Ce processus correspond a un entrainement supervisé car les données sont étiquetées
et qu’on utilise les « vraies » valeurs pour guider I'apprentissage. Il existe d’autres catégories
parmi lesquelles on peut citer I'apprentissage non supervisé, ol les données ne possédent pas
d’étiquettes. Le modele est alors moins performant et surtout nécessite une plus grande

guantité d’exemples.

Les données sont séparées en trois sous-ensembles :
e Les données d'entrainement a proprement parler : utilisées pour optimiser le modeéle.
e Les données de validation : elles servent a approuver les parameétres sélectionnés
pendant la phase d'entrainement sur des données différentes de celles ayant permis
d’optimiser le modele. Le but étant d’éviter un surapprentissage, c’est-a-dire un
modeéle trop spécifique des données d’entrainement et incapable d’étre généralisé a
de nouvelles données.

e Les données de test : elles ont pour but d’évaluer les performances du modéle.

1.2.4 Problémes de traitement d’image pouvant étre résolus par un modéle d’apprentissage

profond

Nous allons ici principalement citer trois problemes qui nous intéresseront dans
I'interprétation d’une imagerie médicale par l'intelligence artificielle en allant du plus simple
au plus complexe. En effet, interpréter une imagerie médicale est avant tout du traitement
d’image.

e En premier, la classification : sa résolution permet de détecter la figure présente dans
une image, c’est la tache historique de classement des images de chien et de chat.

e Ensuite vient la détection : cette tache est plus complexe car il faut déterminer s’ils
sont présents sur I'image et ou ils se trouvent.

e Enfin on parle de segmentation : il s’agit de délimiter précisément I'objet recherché
dans une image.

Bien d’autres fonctions répondant a d’autre probléme de traitement d’image existent.
Cela va de la détermination de la position de I'animal sur la photo (assis, couché...) a
I’'amélioration de la netteté de I'image ou la transformation d’une photo prise de nuit en photo

prise de jour.
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1.2.5 Application en imagerie médicale

Le film photographique a I'argent utilisé a I'origine pour les radiographies a maintenant
été remplacé par les écrans radio luminescents a mémoire (ERLM) qui permettent une
réutilisation de I’écran et une numérisation des données.

Les radiographies obtenues a partir de ces écrans sont des images de 2000 * 2500
pixels en moyenne dont le contraste est représenté en niveau de gris, le plus fréquemment
en 12 bits (48). Il s’agit donc d’analyser une image de 5 000 000 pixels pour en dégager des
motifs d’intérét : fracture, luxation, épanchement...

L'intelligence artificielle s'est également développée dans le domaine de l'imagerie
médicale, en particulier dans I'imagerie ostéoarticulaire, sous I'effet des mémes facteurs que
dans l'industrie : apparition d'ordinateurs a bas co(t pourvus d'une grande puissance de calcul
et de stockage, existence de bases de données conséquentes et d'algorithmes de deep
learning haute performance (49).

Ses applications pour le diagnostic sont déja nombreuses : détections d'anomalies de
toutes sortes (fracture, anomalie ligamentaire ou méniscale, |ésions dégénératives du rachis
ou métastases osseuses), classification de ces lésions (évaluation de I’dge osseux (50) ou de la
dégénérescence d'un disque intervertébral (51) par exemple) et parfois segmentation
(identifier les pixels ou voxels composant une structure d'intérét permettant par exemple de
mesurer |'épaisseur du ménisque sur les IRM de genou (52,53) ). Ces actions ne sont pas
exclusives et peuvent étre combinées.

Au-dela de l'analyse d'image a but diagnostique, on doit aussi citer les logiciels
d'amélioration de la qualité d'image des scanner (54) et ceux permettant d'améliorer la
résolution spatiale et méme le temps d'acquisition en IRM (55).

Comme pour l'application a I'électrocardiogramme l'intelligence artificielle permet
d’aller au-dela des limites de I'interprétation humaine avec la création de jumeau numérique
(modeéle virtuel reprenant les données des différents examens du patient) permettant de
prédire dans une certaine mesure |'efficacité d’un traitement ou le risque de récidive tumorale
(56).

Ce sont les fonctions de détection et plus précisément celle des fractures qui nous

intéressent pour la suite de ce travail.
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1.2.6 Fonctionnement de I'lA pour la détection de fracture.

Les radiographies acquises sont enregistrées sur le PACS (systeme d'archivage et de
transmission des images médicales) elles sont envoyées automatiquement vers le logiciel qui
les analyse et transmet un rapport qui sera intégré sur le PACS dans le fichier du patient. Les
fractures authentifiées sont encadrées par un cadre blanc, en cas de doute, le cadre est

pointillé. L'ensemble de ce processus prend généralement une minute (49).

1.2.7 Performance de I'lA pour la détection de fracture

Dans le cadre de la détection de fractures, plusieurs logiciels d’aide au diagnostic ont
vu le jour. Initialement développés pour détecter les fractures dans des zones anatomiques
précises, telles que I'extrémité supérieure du fémur (14) et I'extrémité distale du radius (6), ils
sont maintenant applicables sur de multiples sites (57,58) voire a I'ensemble des fractures
périphériques et pour certains au rachis, au thorax et au bassin (6).

IIs utilisent plusieurs techniques allant de détection de perte de continuité osseuse (59)
a Iintégration de signes plus subtils tels que la présence d’'un épanchement articulaire pour
les fractures de la téte radiale (49).

Leur précision dépasse celle des médecins urgentistes (6) et méme parfois des
chirurgiens orthopédistes expérimentés (14) mais reste tout de méme en deca des
performances diagnostiques des radiologues experts.

D’autres études montrent que l'usage de logiciels d’apprentissage profond pour la
détection de fracture permet une augmentation significative de la sensibilité sans diminution
de la spécificité statistiquement significative (60).

Sans dépasser les performances des experts, ces logiciels ont prouvé qu’ils étaient une
aide fiable pour les médecins non spécialistes, augmentant leur performance diagnostique (5)
et réduisant les erreurs de diagnostic (6). C'est également un outil performant pour les
spécialistes car il leur permet d’optimiser leur travail en réalisant un tri en amont de leur
analyse.

Une méta analyse récente (5) analysant 42 études publiées entre 2018 et 2021, dont
37 portaient sur I'analyse de radiographies, nous rapportait une absence de différence

significative de sensibilité ou de spécificité entre les logiciels et les praticiens. Dans les études

26



étudiant ces paramétres pour des tests de validation externes les performances poolées
étaient les suivantes. Une sensibilité de 91% (95% CI [84, 95]) pour I'lA et de 94% (95% CI [90,
96]) pour les médecins et une spécificité de 91% (95% Cl [81, 95]) pour I'lA contre 94% (95%
ClI[91, 95]) pour les médecins (cf. figure ci-dessous). De plus, quand les médecins avaient accés

......

(95% CI [83, 99]) et 92% (95% ClI [88, 95]).

Algorithms, external validation i 3 ' i i e
C o —a— e e
Clinicians, external validation o b
(a2 [ 2 el
Clinicians with algorithm assistance }—o -0 o4
N I | I I 1 I I I I 1 I I I I 1
¢ Aislides =~ 06 07 0.8 09 1.0 06 07 08 09 1.0 06 07 08 0.9 1.0

Figure 6 Représentation de la sensibilité, de la spécificité et de I'aire sous la courbe poolées
pour les études de validité externes et celles évaluant les performances des médecins aidés des

logiciels d’IA (5)

Restent néanmoins des zones anatomigues connues pour étre des pieges
diagnostiques, telles que le coude et le poignet chez I'enfant, le thorax et le pied chez I'adulte
ainsi que le pelvis chez les patients de plus de 65 ans.

C'est justement le bassin, une de ces zones pour lesquelles il reste beaucoup a

accomplir, qui nous intéressera pour la suite de ce travail.

1.2.8 Performance diagnostique sur le bassin

Comme nous I’'avons vu plus haut, 'une des zones anatomiques étudiée en premier
par les logiciels d’aide au diagnostic fut I'extrémité proximale du fémur. Les performances y
sont actuellement impressionnantes avec une sensibilité de 96.2% et une spécificité de 94.6%
(61) approchant les performances des spécialistes.

Cependant, dans le cadre d’un traumatisme pelvien, si les fractures du fémur sont bien
dépistées, les fractures du bassin (acetabulum, anneau pelvien, ailes iliaques et sacrum) sont

guant a elles plus difficiles a détecter par radiographie simple. Peu d'outils sont disponibles
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pour I'analyse de cette zone et la plupart sont des logiciels de traumatologie périphérique qui
ont été progressivement optimisés pour détecter tous types de fractures.

Nous avons répertorié 2 études présentant les performances de logiciels d’intelligence
artificielle sur cette zone. La premiere (62) retrouve une sensibilité de 92% et une spécificité
de 97% sans différence statistiqguement significative en comparaison des performances des
radiologues et des chirurgiens. La deuxiéme (63) évaluait I'aide apporté au diagnostic par un
autre logiciel d’intelligence artificielle : on passait de 64,8% de sensibilité pour les médecins a
69,8% avec lI'aide de I'lA et de 86,8% a 91,8% de spécificité sans que la différence soit
significative.

Les performances varient donc d’un logiciel a I'autre. De plus les études publiées ont
toutes comme référentiel de vérité un consensus d’analyse de radiologues, aucune n'utilise le
scanner qui est pourtant I'examen de référence.

Ainsi, méme si les performances des logiciels d'intelligence artificielle dans cette zone sont
prometteuses, elles possédent encore une marge de progression. Notre travail aura donc pour
but d'évaluer les performances de l'intelligence artificielle sur la zone du bassin, en excluant
les fractures de l'extrémité supérieure du fémur, et en se servant du scanner comme

référence.
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2. Matériel et Méthode

2.1 Objectif de I’étude

Dans le cadre du bilan de chute d’un patient agé et de la recherche de fracture du
bassin, nous formulons I’'hypothése qu’un logiciel d’intelligence artificielle proposant une
interprétation des radiographies de bassin permettrait d'éviter la prescription du TDM.

L’objectif de notre étude est d'analyser l'interprétation de 'intelligence artificielle des
radiographies de bassin chez les patients ayant bénéficié d'un TDM du bassin.

De plus cette étude permettra d’étudier les performances de l'intelligence artificielle
sur un site connu pour étre a fort risque d’erreur diagnostique en se servant du TDM comme

référence la ol les études test se basent sur un consensus d’expert relisant des radiographies.

2.2 Type d’étude
Notre étude a été réalisée dans un SAU parisien : I'Hbpital Européen Georges
Pompidou (HEGP). Il s’agit d’'une étude rétrospective et monocentrique quantitative

concernant les patients ayant réalisé un TDM a I'HEGP.

2.3 Caractéristiques de la population cible

2.3.1 Sélection de I’échantillon

Le recueil est réalisé sur la base de données de I'Hopital Européen Georges Pompidou
(HEGP). Le logiciel d’'imagerie est Carestream®, et les données cliniques sont cherchées dans
DxCare®. Carestream® comprend toutes les imageries réalisées dans I’hopital, qu’elles soient
faites au SAU ou dans les étages. De plus certains hopitaux limitrophes comme I’hopital
Corentin Celton réalisent leurs imageries a I'HEGP, dans ce cas les images sont disponibles sur

Carestream® mais il n’y a aucun dossier patient accessible dans DxCare®.
2.3.2 Critéres d’inclusion

Ont été inclus tous les patients ayant réalisé un scanner du bassin entre le premier

janvier 2022 et 31 décembre 2022 a I’'HEGP.
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2.3.3 Critéres d’exclusion

Les critéres d’exclusion étaient les suivants : absence de radiographie de bassin de face
réalisée dans un délai de 7 jours avant ou apreés le scanner du bassin, absence d’interprétation
de la radiographie par I’Al ou absence d’interprétation du scanner par un radiologue. Les
imageries de hanche n’étaient pas incluses dans le recueil.

Les indications étaient recueillies directement dans le logiciel, telles que remplies sur

la demande d’imagerie.

2.4 Criteres de jugement

2.4.1 Critére de jugement principal

Le critere de jugement principal est la concordance entre le résultat du TDM et

I'interprétation de I'intelligence artificielle de radiographie de bassin.
2.4.2 Critéres de jugement secondaires

Les criteres de jugement secondaires sont :

- Localisation de la fracture au TDM et performances du logiciel pour chaque région
(répartition en anneau pelvien, acetabulum, aile iliaque, sacrum).

- Etude du motif de réalisation du scanner.

- Etude des criteres de qualité des radios selon 2 types de données : la présence
d’arthrose et le respect des criteres de qualité de réalisation des radiographies.

- Etude de la pertinence de critéres cliniques tels que la possibilité de marcher en cas
de fracture ou le recours a un antalgique de palier trois.

- Etude des facteurs de risque de fracture et de leur importance dans la démarche de

prescription d’examen complémentaire.

2.5 Recueil de données

Nous avons collecté les parameétres suivants :

- Des parameétres démographiques : age, sexe.
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- Les dates de réalisation du scanner et de la radiographie
- Le motif de réalisation du TDM et identité du prescripteur (SAU ou autre).
- l'interprétation du TDM et la relecture des radiographies par I'intelligence artificielle.
- La localisation des fractures sur le TDM et les radiographies de bassin.
- Les antécédents de fractures du bassin et d’arthrose.
- Les antécédents d’ostéoporose ou la présence de facteurs de risque justifiant la
réalisation de DMO.
- La capacité du patient a marcher définie par plusieurs stades :
e Marche normale
e Marche possible mais rupture avec I’état antérieur
e Marche impossible
- La présence de critéres cliniques tels que :
e La présence d’une autre articulation atteinte nécessitant une imagerie
e La notion de chute a répétition
e Laprésence d’'une douleur de bassin post traumatique nécessitant le recours a

un antalgique de pallier 3.

2.6 Modeéle de I'lA utilisée au SAU

Le logiciel d’intelligence artificielle d’aide au diagnostic utilisé dans I’"Hopital Européen
Georges Pompidou est BoneView Trauma®. Il s’agit d’un dispositif médical avec un certificat
européen de classe lia développé par Gleamer®. Il utilise un algorithme d’apprentissage
supervisé qui a été construit sur la base de Detectron2, qui est le modéle de reconnaissance
d’images développé par Facebook Al Research (11). Il a été entrainé sur une base de données
de 42 119 radiographies issues de 22 établissements. Ses performances avait été publiées en
2021 (63). De plus le logiciel est mis a jour tous les 6 mois en moyenne avec de nouveau cas.
En janvier 2024 la base de données de développement de I'algorithme comprenait un training
de 500000 radiographies, une validation sur 20000 images et un test sur 60 000

radiographies.

31



2.7 Analyse statistique

L’analyse statistique a été réalisée avec le logiciel Jasp® dans sa version 0.19. Une
premiere partie de I'analyse est descriptive.

Les caractéristiques des patients ont été décrites par la moyenne et I'écart type pour
les variables quantitatives, et les effectifs par leur nombre et leur pourcentage pour les
variables qualitatives. Le dénominateur des effectifs est le nombre de données disponibles
pour la variable décrite.

Les variables qualitatives ont été exprimées selon leur nombre et leur fréquence et les
variables quantitatives selon leur moyenne ou selon leur médiane et leur écart type. Les
moyennes ont été comparées a I'aide d’un test de Student et les médianes a I'aide d’un Mann
et Whitney et les variables qualitatives ont été comparées a I'aide d’un test exact de Fisher.
L'ensemble des analyses statistiques ont été effectuées a I'aide du logiciel R studio (version R

3.2.2).

Les comparaisons ont été faites selon les variables choisies ci-dessous :
- présence d’une fracture a la radio,
- présence d’une fracture au scanner,
- présence des critéres de qualité des radiographies de bassin,
- présence d’antécédents ou facteurs de risque pertinents,

- présence de criteres clinique pertinents.

Nous avons choisi un seuil de significativité a = 0.05 et une puissance 3 = 0.80.

2.8 Avis éthique et protection des personnes

Notre étude est une étude rétrospective. Elle utilise des données récupérées en pratique
courante et qui sont déja disponibles dans les dossiers médicaux. Nous sommes donc en
dehors du cadre de la Loi Jardé car elle porte sur données récupérées dans le cadre du soin et
qui n’impliquent donc pas directement la personne humaine (64).

Nous n’avons donc pas di demander un avis de I’ANSM ou d’un Comité de Protection des

personnes (CPP). Nous avons cependant respecté le Reglement Général sur la Protection des

32



Données (RGPD). Lors du recueil, les données de patients ont été anonymisées pour garantir

la confidentialité et la protection des données des patients.
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3 : Résultats

3.1 Description

3.1.1 Population

Quatre cent cinquante-trois scanners du bassin ont été réalisés entre le 01/01/2022 et

le 31/12/2022. Parmi les patients concernés, 205 remplissaient tous les critéres d’inclusion, et

248 ont été éliminés : 146 en raison de I'absence de radio de bassin réalisée, 28 car la radio

de bassin a été réalisée dans un délai supérieur a 7 jours par rapport au scanner du bassin

étudié, 71 en raison de I'absence d’interprétation de la radio de bassin par l'intelligence

artificielle, et 3 en raison de I'absence d’interprétation du scanner du bassin par un radiologue.

TDM du bassin
(N=453)

Absence de radio
réalisée
(N=1486)

Radio réalisée
hors délai
(N=28)

Absence
d’interprétation
par UIA (N=71)

(N=205)

Figure 7 Flow chart

Absence
d’interprétation
du scanner (N=3)

Parmi les 205 patients inclus, 148 (72,2%) étaient des femmes. L’age moyen (SD) était

de 79,22 ans (17,43).
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Nous avons effectué une recherche des antécédents et des facteurs de risque de

fracture tracés dans les dossiers DxCare, ainsi que de I'état clinique des patients a leur

consultation au SAU. 7 patients inclus n’avaient pas de dossier disponible dans DxCare,

I’'analyse des dossiers se fait donc sur les 198 dossiers restants.

Antécédents (N=198)

Oui (%)
Antécédent de
fracture du bassin 14(7,1)
Antécédent
d'arthrose 23 (11,6)
Antécédent

23 (11,6)

d'ostéoporose

Non (%)

184 (92,9)

175 (88,4)

175 (88,4)

Tableau 1 : Antécédents des patients inclus, nombre (%)

Facteurs de risque d'ostéoporose (N=198)

Qi (%) Non (%)
Fracturevertébrale 16(8,1) 182 (91,9)
Fracture 44(22,2) 154(77,8)
périphérique
Cn:rrtu:mherapm 13(6,6) 185(93,4)
prolongée
H?Fefdhl,rruldle non 0(0) 198 (100)
traitee
Hypercorticisme 0 (0] 1598 (100)
Hyperparathyroidie  1(0,5) 197 (99,5)
kugmjad'sme 0(0) 198 (100)
prolongé
Ménopause et
antécédent familial  1(0,5) 144 (72,4)
de fracture du col
Ménopause et IMC
<19 kg/m? 0 (o) 145 (72,9)
Menopause avant 0(0) 145 (72,9)

40 ans

Hommes (%)

54 (27,1)

54 (27,1)

54 (27,1)

Tableau 2 : Facteurs de risque d’ostéoporose des patients inclus, nombre (%)
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Nous avons également recherché la présentation clinique des patients analysés, telle

gue décrite dans I'observation du SAU :

Présentation clinique (N=198)

Notion de chute a répétition 25(12,5%)
Nécessité d'antalgiques de palier 3 22 (11%)
Marche : impossible 109 (55%)

Marche : rupture avec I'état antérieur 33 (16,5%)

Marche : normale 7(3,5%)

Ne marche pas habituellement 9 (4,5%)

Tableau 3 : Présentation clinique des patients inclus, nombre (%)

3.1.2 Radiographies

Les 205 radiographies de bassin réalisées ont été analysées pour chercher les criteres

de qualité requis : vue d’ensemble du bassin, coccyx dégagé, fémurs symétriques, trous

obturateurs symétriques.

Criteres qualité (N=205)

oui (%)
Vue d'ensemble 153 (74,6)
Fémurs symétriques 108 (52,7)
Coccyx dégagé 110 (53,7)

Trous obturateurs symétriques 56 (27,3)

non (%)
52 (25,4)
97 (47,3)
95 (46,3)

149 (72,7)

Tableau 4 : Critéres qualité des radiographies incluses, nombre (%)
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Au total, 33 radios (16,1%) présentaient les 4 critéres de qualité, 19 (9,3%) n’en
présentaient aucun. Par ailleurs, 164 radios (80% des radiographies) présentaient des signes

d’arthrose.

Nombre de criteres de
qualité remplis (N=205)

0 19 (9,3 %)
1 61 (29,8 %)
2 42 (20,5 %)
3 50 (24,4 %)
4 33 (16,1 %)

Tableau 5 : Nombre de critéres qualité des radiographies incluses, nombre (%)

Il est intéressant de noter que peu de radios du bassin remplissaient les 4 critéres de
qualité. On peut comprendre la difficulté d’avoir une exposition parfaite en situation
d’urgence chez un patient douloureux, mais il faut quand méme noter le fait que plus de 25%
des radios ne montraient pas une vue d’ensemble du bassin.

L'analyse des radiographies par l'intelligence artificielle montrait pour 89 patients
(43,4%) I'atteinte d’une autre zone que le bassin, notamment la hanche ; pour 58 patients
(27,8%) I’analyse par I'lA montrait une absence de fracture, pour 20 patients (9,8%) un doute
sur une fracture, et pour 37 patients (18,5%) la présence d’une fracture du bassin. 1 patient
avait une luxation de hanche.

Parmi les fractures du bassin détectées par l'intelligence artificielle, 45 (77%)
concernaient I'anneau pelvien, 2 concernaient I'acetabulum, 3 concernaient I'aile iliaque, et 1
concernait le sacrum. 5 fractures associaient des lésions de l'anneau pelvien et de
I'acétabulum. 1 concernait I'anneau pelvien et laile iliaque.

La population présentant une fracture du bassin était comparable a la population
n’ayant pas de fracture du bassin détectée par I'lA, avec un age moyen a 80 ans, et une
répartition des sexes équivalente avec 72% de femmes. Le délai moyen entre la réalisation du
scanner et de la radio était |égerement plus long pour les patients ayant une fracture décelée

a la radio, sans différence statistiquement significative.
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Fracture vue a Pas de fracture vue
la radio (N=57) alaradio (N=148)

Age moyen (SD) 80,11  (19,77) 78,88 (16,51)

Sexe F 41 72% 107 72%
M 16 28% 41 28%

Délai moyen (SD) 1,26 (1,92) 0,71 (1,40)

Tableau 6 : Analyse de la population dge (année), sexe et délais de réalisation du scanner (jour)

en fonction de la présence de fracture détectée a la radiographie, nombre (%)

Fracture vue Pas de fracture
a la radio vue a laradio p-value

(N=57) (N=127)
Arthrose Oui 37 79% 100 79% 0,535
Non 10 21% 27 21%
Vue d'ensemble Oui 36 77% 92 72% 0,646
Non 11  23% 35 28%
Fémurs Oui 22 47% 70 55% 0,269
symétriques Non 25  53% 57 45%
Coceyx dégagé Oui 27 57% 67 53% 0,785
Non 20 43% 60 47%
Trous obturateurs Oui 8 17% 39 31% 0,006
symétriques Non 39 83% 88 69%
0 4 9% 11 9% 0,638
B 1 15 32% 35 28%
Nombre de criteres
, . 2 10 21% 30 24%
qualite remplis
3 12 26% 32 25%
4 6 13% 19 15%

Tableau 7 : Analyse des critéres de qualité de réalisation de la radiographie et de la présence

d’arthrose en fonction de la présence de fracture détectée a la radiographie, nombre (%)

L'analyse des antécédents et des facteurs de risque de fracture montrait deux
populations comparables sur tous les points. L’analyse comparative des criteres de qualité de
la radio montre une différence statistiquement significative sur la symétrie des trous
obturateurs. Cependant, il n’y a pas de différence statistiquement significative sur le nombre

total de critére de qualité remplis.

38



3.1.3 Scanners

Les scanners du bassin étaient réalisés dans un délai moyen (SD) de 0,86 jours (1,58

jours). La demande était faite par un médecin des urgences pour 150 patients (74,3%), par un

médecin d’un autre service pour 52 patients, et n’était pas retrouvé pour 3 patients.

Les motifs de demande de scanner du bassin étaient répartis comme indiqué dans le

tableau suivant :

Motif du scanner du bassin (N=205)

Avis spécialisé

Demande de I'orthopédiste 3
Bilan pré-opératoire 18

Diagnostic incertain

Impotence fonctionnelle 65
Radio ininterprétable 1
Radio douteuse 38

Bilan autre localisation

Présence de matériel 11
Fracture de hanche 14
Recherche d'autre fracture 29
Polytraumatisme 3
Autre motif 23

Tableau 8 : Motif de réalisation des scanner du bassin, nombre (%)

1,46%
8,78%

31,70%
0,48%
18,53%

5,36%
6,82%
14,14%
1,46%
11,21%
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Parmi les scanners du bassin réalisés, 138 (67,3%) ne montraient pas de fracture du
bassin et 67 scanners (32,7%) montraient une fracture. Les zones de fractures sont réparties

comme suit :

10,4%
3,0%

= Acetabulum

Aile iliaque 43,3%
= Anneau pelvien
® Sacrum 34.3%
= Multiples

9,0%

Figure 8 répartition de la localisation des fractures détectées au scanner (%)

Parmi les scanners qui trouvaient de multiples fractures du bassin, la répartition des

fractures était la suivante :

Localisation des traits de fracture en cas de
fracture multiple (N=29)

Acetabulum - sacrum 1(3,4%)
Anneau pelvien - acetabulum 4(13,8%)
Anneau pelvien - acetabulum - aile iliaque 2 (6,9%)
Anneau pelvien - acetabulum - aile iliaque - sacrum 1 (3,4%)
Anneau pelvien - acetabulum - sacrum 5(17,2%)
Anneau pelvien - sacrum 16 (55,2%)

Tableau 9 : Localisation du trait de fracture en cas de fracture multiple, nombre (%)
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La population chez qui une fracture était retrouvée était comparable a la population
chez qui il n’y avait pas de fracture vue au scanner : I’age moyen était de 78,1 ans (VS 79,7
ans), avec 75% de femmes (VS 71%). De méme que pour les patients qui présentaient une
fracture a la radio, le délai entre la réalisation de la radio et du scanner était légérement plus

long pour ceux présentant une fracture.

Fracture vue au Pas de fracture vue
TDM (N=67) au TDM (N=138)

Age moyen (SD) 78,11 (19,17) 79,75 (16,57)

Sexe . 50 75% 98 71%
M 17 25% 40 29%

Délai moyen (SD) 1,15 (1,82) 0,72 (1,42)

Tableau 10 : Analyse de la population dge (année), sexe et délais de réalisation du scanner

(jour) en fonction de la présence de fracture détectée au scanner, nombre (%)

L'analyse des antécédents et des facteurs de risque de fracture ne montrait pas de

différence statistiquement significative entre les deux populations.

3.2 Interprétation : présence de fracture
3.2.1 Concordance : performance de I'lA

Les performances de l'intelligence artificielle ont été étudiées par rapport au scanner
dans la détection des fractures du bassin. Les résultats ont été classés en :

- Vrai positif (VP) : I'lA et le scanner détectent une fracture

- Vrai négatif (VN) : I'lA et le scanner ne détectent pas de fracture

- Faux positif (FP) : I'|A détecte une fracture non vue au scanner

- Faux négatif (FN) : I'lA ne détecte pas une fracture vue au scanner.
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Fracture au scanner

oul NON
Fracture oul 47 10
ala
radio NON 21 127

Tableau 11 : Représentation des fractures en fonction de leur détection par le scanner et
la radiographie relue par I'lA, nombre

Ces données nous permettent de calculer une Sensibilité (Se) et une Spécificité (Sp)

pour l'interprétation de la radio par I'lA.

On obtient ainsi : VP

" VP+FN

Se =0,69

Ce qui signifie que pour 100 fractures, I'lA en détecte 69.

De méme : VN

" VN+FP

Sp =0,93

Ce qui signifie que pour 100 radios sans fractures, I'lA en interpréte 93 correctement.
On peut également calculer la Valeur Prédictive Positive (VPP) et la Valeur Prédictive

Négative (VPN) :

VPP =

vp
VP+FP

=0,82

VPN =

VN
VN+FN

=0,86

Autrement dit pour la VPP, pour 100 fractures détectées par I'lA, 82 seront retrouvées

au scanner. De méme pour la VPN, pour 100 radios ne détectant pas de fracture, 86 verront

leur diagnostic confirmé par le scanner.

3.2.2. Analyse des résultats et de leur concordance

Nous avons analysé les critéres pouvant influencer la qualité de la radiographie et donc

son interprétation, en fonction de leur répartition vrai positif, vrai négatif, faux positif, faux

négatif.
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Vrai positif Vrai négatif Faux positif Faux négatif

p-value
(N=47) (N=127) (N=10) (N=21)
Arthrose Oui 37 79% 100 79%% 10 100% 17 81% 0,443
Non 10 21% 27 21% 0 0% 4 19%
g bl Oui 36 77% 92 72% 6 60% 19 90% 0,228
Vue d'ensemble Non 11 23% 35 28% 4 40% 2 10%
Fémurs QOui 22 47% 70 55% 4 40% 12 57% 0,622
symétriques Non 25 53% 57 45% 6 60% 9 43%
Coccvx déeapé Oui 27 57% 67 53% 4 40% 12 57% 0,761
cy &8 Non 20 43% 60 47% 6 60% 9 43%
Trous obturateurs  Oui 8 17% 39 31% 0 0% 9 43% 0,023
symétriques Non 39 83% 88 69% 10 100% 12 57%
0 4 9% 11 9% 2 20% 2 10% 0,177
_ 1 15 32% 35 28% 5 50% 6 29%
Nombre de criteres 2 10 21% 30  24% 0 0% 2 10%
qualité remplis ? ? ’ )
3 12 26% 32 25% 3 30% 3 14%
4 6 13% 19 15% 0 0% 8 38%

Tableau 12 : Analyse des critéres qualité de la radiographie en fonction de leur répartition

chez les vrais positifs, vrais négatifs, faux positifs, faux négatifs. Nombre, %

L’absence du critére « trous obturateurs symétriques » a la radiographie est associé de
facon statistiqguement significative a un plus haut niveau d’erreur de lecture qui se traduit
principalement par une proportion plus importante de faux positifs. L'ensemble des autres
critéres qualité, y compris la présence d’arthrose qui est connue pour étre un facteur

confondant classique, n’est pas associé a une différence statistiquement significative.

Par ailleurs, I'analyse des antécédents montre qu’un antécédent de fracture du bassin
est un facteur associé avec un risque augmenté d’erreur a I'analyse de I'lA, largement associé
avec un surrisque de faux positif. Les autres antécédents trouvés dans les dossiers DxCare ne
sont pas associés a un risque d’erreur augmenté de fagon statistiquement significative, en

dehors d’un antécédent familial de fracture du col du fémur chez les femmes ménopausées.
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Vrai positif

Vrai négatif

Faux positif

Faux négatif

Antécédents : -value
(N=45) (N=122) (N=10) (N=21) P
_ Oui 5 11% 5 4% 3 30% 1 5% 0,012
Fracture du bassin
Non A0 85% 117 92% 7 70% 20 95%
Oui 6 13% 13 10% 1 10% 3 14% 0,938
Arthrose
Non 39 83% 109  86% 9 90% 18 86%
, Oui g8 17% 12 9% 2 20% 1 5% 0,297
Ostéoporose
Non 37 79% 110 87% 8 80% 20 95%
Fracture Oui 4 9% 8 6% 1 10% 3 14% 0,669
vertébrale g 41 87% 114 90% 9 90% 18 86%
Fracture Oui 9  19% 29 23% 4 40% 2 10% 0,252
périphérique g 36 7% 93 73% 6  60% 19 90%
.., . Oui 5 11% 6 5% 1 10% 1 5% 0,501
Corticothérapie
Non A0 85% 116 91% 9 90% 20 95%
Hyperthyroidie  Qui 0 0% o 0% ] 0% 0 0% NC
non traitée  pop 45 96% 122 96% 10 100% 21 100%
. Oui 0 0% 0 0% 0 0% 0 0% NC
Hypercorticisme
Non 45 96% 122 96% 10 100% 21 100%
Hyperpara- Qui 1 2% o 0% 0 0% 0 0% 0,332
thyroidie Non 44 94% 122 96% 10 100% 21 100%
Hypogonadisme Qui 0 0% o 0% ] 0% 0 0% NC
prolangé Non 45 96% 122 96% 10 100% 21 100%
Ménopause et Oui 0 0% 0 0% 1 10% 0 0% 0,002
ATDC familial de Non 34 72% 87 69% 6 60% 17 81%
fracture ducol e 11 23% 36 28% 3 30% 4 19%
. Oui 0 0% 0 0% 0 0% 0 0% 0,757
Menopause et . . . .
IMC < 19 Non 34 72% 87 69% 7 70% 17 81%
Homme 11 23% 36 28% 3 30% 4 19%
. Oui 0 0% 0 0% 0 0% 0% 0,757
Ménopause avant
Non 34 72% 87 69% 7 70% 17 81%
40 ans
Homme 11 23% 36 28% 3 30% 4 19%

Tableau 13 : Analyse des antécédents et facteurs de risque d’ostéoporose trouvés

dans les dossiers en fonction de leur répartition en vrai positif, vrai négatif, faux

positif, faux négatif. Nombre, %. 7 patients n’avaient pas de dossiers (2 VP et 5 FN)

Enfin, nous avons analysé la présentation clinique des patients a leur arrivé pour voir

si I'une des présentations cliniques était associée avec un surrisque d’erreur d’interprétation

de I'lA. Aucun des critéres cliniques recherchés ne présentait d’association statistiquement

significative.
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Vrai positif  Vrai négatif Faux positif Faux négatif

(N=47) (N=127) (N=10) (N=21) Pvalue
Clinique Nécessité d'antalgiques de palier 3 6 13% 12 9% 0 0% 4 19% 0,619
Notion de chute a répétition 3 6% 18 14% 1 10% 3 14%
Impossible 24 51% 65 51% 6 60% 14 67% 0,672
Marche Rupture avec I'état antérieur 10 21% 18 14% 1 10% 4  19%
Normale 1 2% 5 4% 1 10% 0 0%
Ne marche pas habituellement 0 0% 7 6% 1 10% 1 5%

Tableau 14 : Analyse de la présentation clinique des patients en fonction de leur répartition

en vrai positif, vrai négatif, faux positif, faux négatif. Nombre, %.

3.3 Interprétation : localisation de la fracture

Une fois que la radio détecte une fracture, la localisation de cette fracture a été
analysée. Ainsi pour chaque localisation possible de fracture détectée a la radio (Acétabulum,
Aile iliaque, Anneau pelvien et Sacrum), nous avons analysé si le scanner trouvait un trait de
fracture sur la méme zone anatomique. Pour chaque localisation, nous avons calculé une
Sensibilité, une Spécificité, une Valeur Prédictive Positive et une Valeur Prédictive Négative

pour évaluer les performances de I'lA.

Acetabulum

Fracture au scanner | senpsibilité : 0,30

oul NON Spécificité : 0,99

Fracture a QOul 6 1 VPP : 0,86
la radio NON 14 184 VPN: 0,93

Tableau 15 : Performance de L’IA pour la relecture de la radiographie de bassin en

fonction de la localisation : acetabulum

Ainsi pour I'acetabulum, on trouve une faible sensibilité, qui reflete que I'lA n’arrive
pas a détecter une part non négligeable des fractures de cette zone. Cependant, la spécificité,

VPP et VPN sont trés satisfaisantes, ce qui montre I'absence de surdiagnostic de fracture par

I"IA.
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Aile iliaque

Fracture au scanner | sensibilité : 0,40

oul NON Spécificité : 0,99

Fracture a oul 2 2 VPP : 0,50
la radio NON 3 198 VPN: 0,99

Tableau 16 : Performance de L’IA pour la relecture de la radiographie de bassin en

fonction de la localisation : aile iliaque

De méme pour la détection de fracture de laile iliaque, I'|A a une mauvaise sensibilité
du fait de nombreux faux négatifs, et une mauvaise VPP du fait d’une part importante de faux
positifs. Elle a cependant une bonne spécificité et une bonne VPN du fait d’un grand nombre

de vrais négatifs.

Anneau pelvien

Fracture au scanner | sepsibilité: 0,80
oul NON Spécificité : 0,94
la radio NON 10 144 VPN: 0,94

Tableau 17 : Performance de L’IA pour la relecture de la radiographie de bassin en

fonction de la localisation : anneau pelvien

L'analyse des fractures de I'anneau pelvien est intéressante car elle fait partie des
fractures les plus représentées dans notre étude. Les performances de l'intelligence artificielle

en font un bon test pour la recherche de fracture de I'anneau pelvien.

Sacrum
Fracture au scanner | sensibilité: 0,00
Ooul NON Spécificité : 0,99
Fracture é Oul 0 1 VPP : 0,00
la radio NON 29 175 VPN: 0,86

Tableau 18 : Performance de L’IA pour la relecture de la radiographie de bassin en

fonction de la localisation : sacrum
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Enfin I'analyse des performances de l'intelligence artificielle pour la recherche de
fracture du sacrum nous montre que la radiographie est un trés mauvais test diagnostique
pour cette localisation. Aucune des 29 fractures du sacrum ne sont vues par I'lA, la seule
fracture détectée est un faux positif. La spécificité reste élevée en raison de la rareté de cette

fracture.
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4 : Discussion

4.1 Analyse des résultats

Dans cette étude nous sommes partis du Gold Standard qui est le scanner pour
rechercher les performances d’une radiographie de bassin relue par un logiciel d’aide au
diagnostic.

Les patients que nous avons inclus étaient majoritairement des femmes (70%) agées
(79 ans en moyenne) ce qui correspond a la population classique des traumatismes du bassin

a faible cinétique ayant une fracture de I'anneau pelvien (17).
4.1.1 Critére de jugement principal

Nous avons pu calculer les performances de ce nouveau test diagnostic et nous
retrouvons des statistiques globalement semblables aux performances déja publiées pour ce
logiciel sur le bassin (63). Notre conclusion, au vu des résultats, est qu’une relecture par
I'intelligence artificielle d’une radiographie de bassin n’est pas suffisamment sensible pour se

passer d’un scanner du bassin en cas de suspicion de fracture. Elle présente cependant une

,,,,,,

4.1.2 Critéres de jugement secondaires

Nous avons mis en évidence que l'intelligence artificielle est performante pour la
détection des fractures de I'anneau pelvien, dans une moindre mesure de I'acetabulum et de
I'aile iliaque, et n’a détecté aucune des fractures du sacrum vues au scanner. Nous n’avons
pas trouvé de référence publiée faisant part de ce résultat ; les résultats étant poolés sur
I’ensemble du bassin. Si une fracture de la partie postérieure du bassin, en particulier du
sacrum, est suspectée, alors la radiographie de bassin n’est pas le test adapté pour la
rechercher.

L'analyse du motif de réalisation du scanner montre que celui-ci est demandé dans
50% des cas pour confirmer une suspicion diagnostique, dans 10% des cas a la demande du
chirurgien, et dans les 40% restants pour rechercher des fractures autres que le bassin en

particulier en cas de présence de prothése de hanche.
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L’étude des criteres qualité de réalisation de la radiographie de bassin de face met en
évidence que la majorité de ces clichés sont de qualité tres médiocre avec 60% ayant entre 0
et 2 critéres sur 4. De plus, 25% n’ont pas un bassin vu dans son ensemble ! A notre
connaissance aucune étude de qualité de réalisation des radiographies de bassin faites en
pratique courante n’existe. Nous ne pouvons savoir s’il s’agit d’un effet dépendant de notre
centre ou si les radiographies de bassin sont de mauvaise qualité ailleurs.

Sur plus de 70% des radiographies, les trous obturateurs n’étaient pas symétriques, ce
qui est un signe de mauvais positionnement du patient lors de la prise des radiographies. Ce
facteur est d’ailleurs associé avec un fort surrisque de fracture détectée par l'intelligence
artificielle. Ce qui laisse supposer deux causes potentielles : soit un probleme d’analyse de
I'intelligence artificielle lorsque le bassin n’est pas bien positionné, auquel cas ce serait un faux
positif ; soit que la mobilisation nécessaire au bon positionnement pour la radiographie soit
trop douloureuse du fait de la présence de fracture, ce serait alors un vrai positif.

L'analyse de ces critéres en fonction de la performance de l'intelligence artificielle
montre que 100% des faux positifs ont des trous obturateurs qui ne sont pas symétriques et
confirme donc que le mauvais positionnement gene linterprétation des clichés par
I'intelligence artificielle.

Parmi les faux positifs, on retrouve également une surreprésentation statistiguement
significative des patients ayant un antécédent de fracture du bassin. A l'inverse, I'arthrose
n’est pas un facteur confondant statistiquement significatif.

Aucun des critéres cliniques (intensité de la douleur, impotence fonctionnelle) étudiés
n’a montré de corrélation significative avec la présence d’une fracture. Il ne semble donc pas
pertinent de se baser seulement sur ceux-ci pour prescrire un scanner ; or il s’agit du seul
critére reconnu justifiant une imagerie aprés un traumatisme a basse cinétique(1).

De méme la présence d’ostéoporose ou de ses facteurs de risque n’est pas associée de

facon statistiquement significative avec la détection de fracture.

4.2 Limites

Nous nous sommes basés sur la grille STARD version 2015 pour évaluer la validité
interne de notre étude. On constate pour la partie méthode que les critéres concernant les

participants et le test diagnostique sont remplis, mais nous n’avons cependant pas fait
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d’analyse de reproductibilité. Quant aux résultats, la part de données manquantes a été
évoquée mais nous n’avons pas pu la prendre en compte pour I'analyse des facteurs de risque.

La question que nous nous sommes posée lors de cette étude est pertinente. Les
radiographies de bassin sont faites presque systématiquement en pratique courante devant
un traumatisme a basse cinétique avec une impotence totale ou partielle. Savoir si un logiciel
de relecture des radiographies peut augmenter les performances diagnostiques de celles-ci
au point de se dispenser de réaliser un scanner, pourrait changer notre pratique et la
démarche diagnostique.

Une objection que I'on pourrait formuler est que méme si le diagnostic est posé a la
radiographie, un scanner serait nécessairement demandé par le spécialiste pour mieux
caractériser la fracture et adapter sa prise en charge. La classification la plus adaptée dans
notre cas est celle de Rommens (65). Elle propose une classification des fractures du pelvis sur
un os pathologique et une prise en charge tenant compte de spécificités évolutives du sujet
agé. Son utilisation ne nécessite pas de scanner !

Une autre critique pourrait étre que les chirurgiens orthopédistes demandent
systématiquement un scanner en préopératoire en repérage pour comprendre les lésions.
Ainsi il est possible de mesurer le trajet des futures broches qui seront posées. Mais une part
non négligeable de ces fractures sont stables et ne nécessitent pas d’étre opérées : une étude
de registre en Allemagne montrait que ces fractures stables (type 1 de la classification de Tile),
méme si elles semblent en diminution, représentent 40% des fractures du bassin et sont la

forme majoritaire chez les femmes qui composaient alors 75% de |'effectif de I'étude (66).

Notre étude pose cependant plusieurs limites. L'effectif est restreint : sur les 453
scanner trouvés nous n‘avons pu en inclure que 205, et seulement 67 présentaient une
fracture du bassin. Nous avons été limités dans notre recueil de données par la période de
validité du logiciel. En effet avant 2022 il ne prenait pas en compte de nombreux sites et ne
rendait pas d’analyse si une radiographie d’'une zone non prise en compte (thorax par
exemple) était demandée en méme temps qu’un bassin ou qu’une radiographie de membre.
En 2023 il y a eu un changement de logiciel d’aide au diagnostic, remplacant BoneView Trauma
de Gleamer par le logiciel d’AZmed, raison pour laquelle notre recueil s’arréte dans un souci

de validité interne.
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Cet effectif réduit se fait sentir dans I'analyse des données sur les fractures peu
fréquentes, notamment les fractures de I'aile iliaque (5 au total), qui souffrent de ce manque
de puissance. On doit signaler également un biais d’information car les dossiers étaient parfois
incomplets et il est probable que nous ayons sous-estimé la prévalence de certains
antécédents non demandés en pratique courante tels que les antécédents familiaux, une
ménopause précoce, un IMC inférieur a 19 kg/m?, etc.

Comme nous pouvons le voir, les patients inclus sont en majorité des femmes agées
avec de l'ostéoporose dans 20% des cas. Cela est probablement révélateur d’un biais de
recrutement car notre étude est monocentrique et que I’'Hopital Européen George Pompidou
recoit des patients habitant dans le Sud-Ouest de Paris (14%, 15° et une partie du 16°
arrondissement principalement). Il serait intéressant de faire la méme analyse avec les
données de plusieurs CHU et dans d’autres villes pour se défaire de ce biais, analyser des
populations plus jeunes et augmenter la puissance de notre étude.

De plus comme nous I'avons signalé dans la partie méthodologie le logiciel est mis a
jour en moyenne tous les six mois. Notre outil d’analyse n’est donc pas le méme au début et
a la fin de l'inclusion. Nous avons posé la question a Gleamer par l'intermédiaire de Mme
Jeanne Ventre qui nous a répondu avec gentillesse et nous a communiqué les dernieres
données de développement de I'algorithme datant de janvier 2024. Il n’a cependant pas été
possible d’obtenir les performances par région anatomique, ni I’évolution de celles-ci au fil
des mises a jour.

Nous avons considéré pour nos analyses des facteurs de risque que la présence d’un
doute sur la présence de fracture proposée par I'Intelligence artificielle était équivalente au
diagnostic de fracture. Or le logiciel ne propose le diagnostic de fracture que s’il y a une
concordance a plus de 90% entre la radiographie analysée et le motif « fracture » recherché,
et « doute fracture » en cas de concordance comprise entre 50 et 90%. Cela représente un
biais de classement méme si c’est plus représentatif de la réalité du terrain ou le doute doit
toujours bénéficier au patient.

Nous devons également signaler que notre étude est rétrospective et part des patients
ayant un scanner pour comparer le diagnostic de certitude posé avec I'examen de référence
a un nouveau test diagnostique. Nous n’avons donc que les cas ou, aprés une radiographie de
bassin, le diagnostic de fracture était suffisamment probable pour qu’un examen

supplémentaire, le scanner, soit prescrit pour trancher. En utilisant notre recueil nous n’avons
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aucun moyen de savoir le nombre et les caractéristiques des patients qui n’ont eu qu’une
radiographie de bassin qui a été jugée suffisante pour poser ou écarter le diagnostic de
fracture.

Ce biais n’existerait pas si le scanner était demandé de fagon systématique devant
toute fracture de bassin. L’analyse des motifs de demande de scanner montre que le motif
majoritaire est la confirmation d’un diagnostic incertain (50%) et non une demande du

spécialiste (10%). Cela vient donc confirmer I'existence de ce biais de sélection.
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Conclusion

Notre étude a montré que la relecture d’une radiographie de bassin par l'intelligence
artificielle ne pouvait pas remplacer le scanner comme outil de diagnostic de certitude.
Cependant, elle présente une trés bonne spécificité (0,93), méme si sa sensibilité reste
moyenne (0,69) et sa valeur prédictive négative n’est qu’a 0,86. Avec ces résultats il parait
difficile de conclure que la radiographie est un bon test pour dépister les fractures de bassin.
En comparaison avec les résultats des études antérieures il apparait que les performances de
I'intelligence artificielle sont meilleures que celles des médecins non radiologues sur cette
zone, et qu’elles semblent s’"améliorer par rapport a celles publiées en 2021 pour le méme
logiciel (63).

Les logiciels d’intelligence artificielle sont en développement permanent. Certains arrivent dés
aujourd’hui a atteindre les performances de relecture des médecins radiologues (14). Il parait
donc nécessaire de réévaluer sans cesse ce nouvel outil en fonction des évolutions
technologiques.

La question de l'intégrer dans les stratégies diagnostiques au SAU reste ouverte. Si ses
résultats semblent contrastés dans cette étude, elle reste une piste prometteuse. Parmi les
guestions qui se poseront par la suite, la valeur légale de cette interprétation sera un des

sujets centraux.
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L'intelligence artificielle permettait-elle de réduire la prescription de scanner pour la
détection des fractures du bassin ?
Résumé :

Introduction : Le bilan de premiére intention d’un traumatisme du bassin a faible cinétique
comprend une radiographie de bassin de face (1) qui est relue par les médecins urgentistes
(2). Hélas cette interprétation n’est pas sans erreur diagnostique (3,4). Les logiciels d’aide au
diagnostic fondés sur l'intelligence artificielle (IA) représente un nouvel outil (5). Leurs
performances sont, soit similaires, soit dépassent celles des urgentistes (6). L'objectif de cette
étude est d’évaluer ce nouveau test diagnostique qu’est la radiographie de bassin de face
relue par IA et de voir si ses performances sont suffisantes pour se passer du scanner de bassin
qui est prescrit en cas de doute sur la présence d’une fracture.

Méthode : Etude rétrospective et monocentrique quantitative sur la population des patients
ayant réalisé un TDM a I’'HEGP entre le 1°" janvier et le 31 décembre 2022. Nous avons utilisé
le scanner comme référence pour établir les performances de la radiographie de bassin relue
par I'lA et analyser des multiples facteurs de risque et signes cliniques.

Résultats : L'interprétation de la radiographie de bassin par I'lA par rapport au scanner qui est
le Gold standard avait une sensibilité (Se) a 0.69, une spécificité (Sp) a 0.93. Les performances
de la radiographie étaient satisfaisantes pour I'anneau pelvien (Se 0.80, Sp 0.94), moyennes
pour I'acetabulum et les ailes iliagues mais manquaient systématiquement les fractures du
sacrum. L'ostéoporose et ses facteurs de risque n’étaient pas associés a un surrisque de
fracture. L'arthrose n’était pas associée a surrisque d’erreur de I'lA. Les radiographies de
bassin étaient dans I'’ensemble de mauvaise qualité et la symétrie des trous obturateurs était
associé de facon statistiquement significative a un surrisque de faux positif. Aucun critére
clinique n’étaient prédictifs d’une fracture.

Conclusion : Notre étude a montré que la relecture d’une radiographie de bassin par I'lA ne
possede pas les performances pour remplacer le scanner qui reste indispensable en cas de
doute diagnostique en particulier pour les fractures de la partie postérieure du bassin.
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