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ABRÉVIATIONS 

 
AUROC : Area Under The Receiver Operating Characteristic (Aire sous la courbe 
ROC) 
 
CE : Conformité Européenne 
 
DCNN : Deep Convolutional Neural Network (Réseaux de neurones convolutionnels 
profonds) 
 
DICOM : Digital Imaging and Communications in Medicine (Imagerie numérique et 
Communication en Médecine) 
 
FDA : Food and Drug Administration 
 
FPN : Feature Pyramid Network  
 
FROC:  Free Response Receiver-Operator Curve 
 
IA : Intelligence Artificielle 
 
ML : Machine Learning 
 
PACS: Picture Archiving and Communication System (Système d’archivage et de 
transmission d’images) 
 
ROC : Receiver-Operator characteristic 
 
ROI : Region of Interest (Zone d’intérêt)  
 
RPN : Region Proposal Network 
 
Se : Sensibilité 
 
Sp : Spécificité 
 
VPN : Valeur Prédictive Négative 
 
VPP : Valeur Prédictive Positive 
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ÉTAT DES CONNAISSANCES 

I - ÉPIDEMIOLOGIE DES FRACTURES DU POIGNET ET DE LA MAIN 

Le nombre de passages annuels aux urgences en France est en constante 

augmentation, en effet ce dernier s’établissait à 10 millions en 1996 et a augmenté 

progressivement d’environ 3.3% par an pour atteindre 21 millions en 2019 (1,2). 

Les fractures sont un des principaux motifs de consultation aux urgences dans les 

pays occidentaux, peuvent être responsables d’une diminution importante de la 

qualité de vie perçue chez les patients (3) et engendrent un retentissement 

économique majeur : les traumatismes de la main et du poignet ont par exemple un 

coût annuel estimé à 700 millions d’euros par an aux Pays Bas (4). 

 

Les fractures du radius distal sont les fractures les plus fréquentes du squelette 

appendiculaire et représentent une fracture sur six prise en charge aux urgences, avec 

deux pics de fréquence : le sujet âgé et ostéoporotique après un traumatisme mineur 

et le sujet jeune après un traumatisme violent (5) (6).  

Les fractures du carpe représentent 3% des fractures de l’adulte et peuvent facilement 

passer inaperçues. En l’absence de traitement, elles peuvent être à l’origine d’une 

instabilité chronique, de douleurs résiduelles ou de raideur.  La fracture du scaphoïde 

représente la fracture la plus fréquente des os du carpe (70 à 90%), suivie des 

fractures du triquetrum (12%) (7). 

 

Devant une suspicion clinique de fracture, le diagnostic repose en première intention 

sur les radiographies à l’aide d’au minimum deux incidences orthogonales (face et 

profil) auxquelles on peut adjoindre des clichés supplémentaires (trois quart, cliché 
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comparatif) en raison de l’accessibilité de l’examen, de sa facilité de réalisation et de 

sa faible irradiation. 

 

Cependant il a été démontré que les radiographies seules ont malgré tout des 

performances imparfaites pour la détection des lésions post-traumatiques, notamment 

de la main et du poignet. La sensibilité des radiographies pour la détection des 

fractures du radius et de l’ulna est estimée entre 72.8% et 80% (8). Balci et al. ont 

montré que la sensibilité des radiographies standard pour la détection des fractures 

du carpe est de 38.7% (8). La sensibilité des radiographies standard pour la détection 

des fractures du scaphoïde, qui sont les fractures les plus communes du carpe, est 

estimée entre 67% et 80% (5)(8)(9). 

 

Les fractures non détectées représentent jusqu’à 79% des erreurs médicales dans les 

services d’urgences, et parmi ces fractures les plus représentées sont les fractures du 

poignet de de la main (10). 

Dans la plupart des cas, les radiographies réalisées aux urgences sont examinées 

dans un premier temps par des médecins non spécialisés dans l’interprétation 

d’examens de radiologie. Ceci est d’autant plus vrai pour les examens réalisés au 

cours de la permanence des soins, la nuit et les week-ends. Il a en effet été démontré 

que le taux d’erreurs diagnostiques est plus élevé lors de ces périodes, du fait de la 

difficulté à obtenir un avis spécialisé et de la fatigue accumulée (11).  

 

Face à ces défis actuels et croissants, l'intelligence artificielle (IA) et notamment 

l’apprentissage automatique (Machine Learning - ML) pourraient représenter une piste 

d’optimisation de la prise en charge des patients, en fournissant une assistance aux 
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médecins afin de maintenir ou même d'améliorer la précision du diagnostic, malgré 

l'augmentation du volume d’examens à interpréter. Les radiologues sont d’ailleurs en 

majorité demandeurs de ce type d’outils, afin de limiter le risque d’erreurs médicales 

et d’augmenter la fiabilité de leurs interprétations (12). 

 

II - INTELLIGENCE ARTIFICIELLE 

 

1 - Définitions 

 

L’intelligence artificielle correspond à l’ensemble des théories et des techniques 

développant des programmes informatiques complexes capables de simuler certains 

traits de l'intelligence humaine (13). 

L’idée de l’intelligence artificielle est née dans les années 1950, notamment du fait des 

travaux d’Alan Turing, et de la création de son « Imitation Game » aussi appelé « Test 

de Turing » permettant de déterminer si une machine est « intelligente ». 

Depuis, l’intelligence artificielle s’est considérablement développée. Le terme regroupe 

plusieurs concepts et constitue un champ très large de recherche. 
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ensuite répartir les nouvelles données d’entrée parmi un ensemble de classes définies 

en sortie. Grâce à l'optimisation itérative du modèle mathématique, les algorithmes 

d'apprentissage supervisé apprennent une fonction qui peut donc être utilisée pour 

classer des nouvelles données selon un ensemble de classes prédéfinies.  

Il s’agit du type d’apprentissage automatique le plus fréquemment utilisé actuellement. 

 

- L’apprentissage non-supervisé 

Les algorithmes d'apprentissage non supervisé apprennent à partir de données qui 

n'ont pas été labélisées et au lieu de répondre aux « feedback » du modèle 

mathématique, identifient les points communs dans les données afin de les regrouper 

en « clusters ». Cette méthode d’apprentissage automatique nécessite une quantité 

de données nettement supérieure à l’apprentissage supervisé, reste actuellement 

d’application limitée sur les données de santé et est surtout utilisée en statistiques, 

afin d’extraire des points communs et des liens au sein de jeux de données (14). 

 

- L’apprentissage par renforcement 

L'apprentissage par renforcement est un domaine de l'apprentissage automatique qui 

permet à un algorithme d’apprendre à partir d’interactions avec le milieu dans lequel il 

est plongé. L’algorithme prend des décisions en fonction de son état courant, et à 

chaque interaction avec son milieu, il reçoit un signal rétroactif positif ou négatif afin 

d’adapter ses décisions.  

 

Le Deep Learning ou Apprentissage Profond est une forme de Machine Learning par 

apprentissage automatisé basé sur l’utilisation de réseaux de neurones artificiels 

profonds (deep convolutional neural networks – DCNN). 
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afin d’établir le « Ground Truth » qui constituera la vérité considérée absolue à partir 

de laquelle sera développé le modèle. 

Ces données vont être divisées en trois ensembles : 

- Les données d’entrainement qui vont servir à entrainer le modèle. Elles doivent 

être représentatives de la cible, et les différentes classes doivent être 

idéalement équilibrées. Pour les tâches de classification, un algorithme 

d'apprentissage supervisé va examiner l'ensemble des données d’entrainement 

pour déterminer les combinaisons optimales de variables qui généreront un bon 

modèle prédictif (15). 

 

- Les données de validation qui vont servir à réaliser une première évaluation du 

modèle afin d’affiner sa précision après sa phase d’entrainement, par de 

nouvelles itérations permettant d’ajuster des hyperparamètres, afin de 

sélectionner le modèle présentant les meilleures performances (15). 

 

- Le jeu de donnée de test qui constitue un ensemble de données indépendantes 

de l’ensemble des données d’entrainement et de validation et qui va servir 

uniquement à évaluer les performances finales du modèle qui a été sélectionné 

à la fin de la phase de validation (15).  

 
Cette phase de test interne (basée sur des données proches de celle ayant servi à 

l’entraînement) doit idéalement être complétée par une phase de test externe (sur des 

données provenant d’une autre cohorte, d’un autre centre) afin d’avoir une meilleure 

représentation des performances réelles du modèle.  Cette phase est 

malheureusement absente de plus de 90% des études (16). 
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III - APPLICATIONS AU DOMAINE DE LA SANTÉ 

 

1 - D’un point de vue général 

Les premières applications de l'IA en médecine se sont concentrées en grande partie 

sur les tâches de diagnostic et de reconnaissance d'image telles que détecter la 

rétinopathie chez les personnes diabétiques grâce à des photographies de fond d'œil, 

détecter des lésions en mammographie ou reconnaitre les lésions dermatologiques 

suspectes de malignité (17)(18)(19) 

Des applications de l’intelligence artificielle en imagerie médicale sont possibles, telles 

que le tri des indications, l’amélioration et l’optimisation de l’acquisition des images 

ainsi que  la réduction de la dose (20), l’optimisation du flux des patients (21) ou la 

création de compte rendus automatisés. Elles sont également possibles pour proposer 

une aide au diagnostic, ce qui constitue le principal axe de recherche actuellement. 

 

2 - Application en imagerie musculo-squelettique 

L'avènement de l'IA, et plus particulièrement de l'apprentissage automatique, a donné 

lieu à un nombre croissant de publications sur les applications potentielles dans de 

nombreux contextes, notamment en imagerie musculo-squelettique. 

L'automatisation du diagnostic des fractures a été l'objectif principal des recherches 

en IA sur l'imagerie traumatique musculo-squelettique. 

Les études menées jusqu’à présent se sont principalement concentrées sur la 

détection de lésions post-traumatiques, et notamment sur des lésions particulièrement 

courantes, telles que les fractures vertébrales (22)(23)(24)(25)(26), les fractures du 

bassin et de la hanche (27)(28)(29)(30)(31), les fractures costales (32)(33)(32)(34), ou 

les fractures du poignet et de la main (35)(36)(37)(38)(39)(40). 
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La Food And Drug Administration (F.D.A.) a autorisé à ce jour (mai 2022) l’utilisation 

de 188 solutions d’intelligence artificielle en santé, dont 13 pour l’imagerie musculo-

squelettique et 4 pour la recherche de fractures (41). 

Ces algorithmes étant marqués comme des aides à la décision médicale (et non pas 

des dispositifs autonomes), leur responsabilité propre et les publications requises sont 

principalement basées sur la sécurité des données. Les données d’efficacité ne 

nécessitent pas forcement d’avoir été publiées dans des revues à comité de lecture. 

Les études d’efficacité (de qualité variable) suivent cependant deux modèles habituels. 

 

A) Modèle d’étude « IA contre Radiologue » 

 

Les premières études sur cette thématique ont été souvent construites de façon à 

évaluer les performances brutes d’un algorithme ou de l’évaluer en comparaison avec 

des lecteurs humains. La plupart des algorithmes publiés dans la littérature démontrent 

une grande précision dans l'identification des fractures, par exemple Kim et al. ont 

rapporté dans leur étude une sensibilité de 90% pour la détection des fractures du 

radius distal (42). Thian et al. rapportent quant à eux une sensibilité d’environ 90% 

pour la détection des lésions du radius et de l’ulna (39). 

Lors de la comparaison avec les professionnels de santé, les algorithmes rapportent 

en général des performances non significativement inférieures voir supérieures à 

celles des experts, tels que les radiologues ayant bénéficié d’une spécialisation en 

imagerie musculosquelettique ou les chirurgiens orthopédiques. En revanche ces 

algorithmes rapportent souvent de meilleures performances diagnostiques que les 
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lecteurs non experts, qui sont pourtant fréquemment les premiers à visualiser et 

interpréter ces examens (43)(44).  

Cheng et al. rapportent un modèle de détection et de classification des fractures de la 

hanche qui a des performances diagnostiques non inférieures à celles de lecteurs 

experts tels que les radiologues spécialisés en imagerie musculo squelettique, et des 

performances supérieures à celles des médecins urgentistes (28). 

Gan et al. ont développé un modèle d’IA de détection des fractures du radius distal qui 

rapporte des performances de détection équivalentes à celles de chirurgiens 

orthopédistes et supérieures à celles de radiologues non spécialisés en imagerie 

musculosquelettique (40).  

Ces études ont cependant deux limites principales : 

- Les performances de l’algorithme sont généralement sur-évaluées, car elles 

sont calculées sur des données de test interne, habituellement très proches des 

données ayant servi à l’entrainement (16), entraînant de facto une surévaluation 

du modèle dans environ 81% des cas (45). 

- Les performances des lecteurs humains sont généralement sous-estimées, il a 

en effet été démontré que les performances de détection humaine sont 

inférieures sur un jeu de données rétrospectif, d’autant plus si ce dernier est 

enrichi (avec une prévalence supérieure à la pratique courante), par rapport aux 

performances observées sur un jeu de données similaire en pratique clinique 

prospective (« laboratory effect ») (46) 
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B) Modèle d’étude « Radiologue augmenté par l’IA » 

 

Dans un second temps les études ont été plutôt développées dans le but d’évaluer 

« le radiologue augmenté par l’intelligence artificielle » en comparant les performances 

d’un radiologue seul par rapport à un radiologue aidé de l’intelligence artificielle. Il a 

été démontré à plusieurs reprises que les algorithmes d’IA pourraient permettre 

d’améliorer les performances de détection des fractures par les médecins.  

Dans leur article, Guermazi et. al. ont étudié l'impact de l'IA sur les performances 

diagnostiques de 24 médecins d'horizons et de spécialités variés, interprétant des 

radiographies. Les auteurs ont constaté que l'IA a amélioré la sensibilité des médecins 

dans le diagnostic des fractures (passant de 64.8% à 75.2%) et que la spécificité des 

lecteurs s'est améliorée en passant de 90.6 % à 95.6 % dans le même temps (43). 

Duron et. al. ont utilisé une méthodologie similaire avec un groupe de 12 médecins (6 

radiologues et 6 urgentistes) et rapportent une augmentation de la sensibilité de l’ordre 

de +8.7% grâce à l’aide de l’IA (44). 

Lindsey et. al. ont démontré que les médecins urgentistes pourraient atteindre un 

niveau de sensibilité de 95% pour la détection des fractures du poignet et de la main 

lorsqu’ils sont assistés par des algorithmes d’IA, ce qui permettrait de réduire le taux 

d’interprétations erronées de 47% (38).  Sato et. al. ont rapporté un modèle de 

détection qui a permis d’améliorer significativement la détection des fractures de 

hanche par des internes en médecine n’ayant pas encore choisi leur spécialité (30). 

Ces résultats soulignent l'idée que les algorithmes d'apprentissage automatique 

pourraient permettre d’améliorer la précision des professionnels de santé pour la 

détection des fractures.   
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3 - Limites des études actuelles  

 

Mais alors que les algorithmes ML pour l'évaluation des traumatismes musculo-

squelettiques ont fait de grands progrès, des limites demeurent.  

Peu d’études ont évalué les DCNN sur l’ensemble des fractures visibles sur les 

radiographies et se sont plutôt concentrées sur une fracture définie et en règle 

générale courante, telles que les fractures de la hanche (28), ou les fractures du radius 

(38). Il n’est donc pas possible de généraliser ces modèles à la détection de l’ensemble 

des fractures du corps humain sans études complémentaires. Quelques études ont 

néanmoins évalué des algorithmes d’IA sur un panel varié de fractures et ont rapportés 

de bonnes performances diagnostiques (43)(44). 

 

Peu d’algorithmes de détection des fractures en radiographie ont été soumis à un test 

de validation externe dont le but est d’évaluer la généralisabilité du modèle en évaluant 

des biais potentiels tels que le surajustement ou la stratification cachée. Il s’agit d’une 

étape cruciale avant l'implantation en pratique clinique, les modèles d’IA ayant, en 

général, tendance à avoir de moins bonnes performances sur les test de validation 

externe que sur les données utilisées pour créer le modèle (47). 

Yu et. al. ont réalisé une revue de la performance de modèles d’IA lors de test de 

validation externe et ont estimé que la majorité des 86 modèles testés (81%) 

présentaient une baisse de performances par rapport au test de validation interne (45). 

Or, Carmo et. al. ont démontré dans une méta analyse des études rapportant la 

création d’un algorithme d’IA pour la recherche des fractures, que seulement 4 des 36  

études analysées rapportaient une forme de validation externe (temporelle ou 
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géographique), et aucun des algorithmes actuels n’avait été testé de manière 

prospective (48). 

 

Par ailleurs, les études évaluant les algorithmes pour la détection des fractures le font 

souvent sur la base d’un « Ground Truth » établi par l’annotation des radiographies 

par un ou plusieurs lecteurs experts (43)(44), mais il a été démontré que les 

performances diagnostiques de la radiographie standard sont imparfaites (8), avec par 

exemple une sensibilité diagnostique des radiographies  pour les fractures du poignet 

et de la main estimée à 63% (8). 

La labellisation des données est une étape clé dans la création d’un modèle d’IA 

robuste.  Ceci signifie que les données contiennent des sous-ensembles de cas non 

reconnus qui peuvent engendrer une stratification cachée (« Hidden Stratification »). 

Il s’agit de la non prise en compte de certaines fractures par les experts lors de la 

labellisation car non visibles en radiographies. Ceci peuvent affecter la formation du 

modèle, les performances du modèle et, surtout, les résultats cliniques (49). 

 

Une façon d’évaluer cette « stratification cachée » est de tester les algorithmes à l’aide 

de jeux de donnée dont le « ground truth » a été établi à l’aide d’un critère robuste tel 

que le scanner ou l’arthroscopie pour les fractures. 

Quelques études ont étés menées avec cette méthodologie et rapportent une 

diminution des performances diagnostiques des modèles. 

 

Raisuddin et. al. ont démontré qu’un modèle d’IA entrainé à détecter les fractures du 

poignet présentait une baisse significative de ses performances diagnostiques sur un 

jeu de données de validation externe qualifié de difficile, qui avait nécessité un scanner 
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complémentaire afin d’affirmer le diagnostic, avec des AUROCS passant de 0.99 sur 

le test classique à 0.84 sur le test difficile (50). 

 

Gipson et. al. ont évalué les performances d’une solution d’intelligence artificielle 

(commercialisée) pour l’interprétation des radiographies de thorax post-traumatiques 

en utilisant comme « Ground Truth » le scanner qui avait été réalisé dans les suites 

immédiates. Elle rapporte d’excellentes performances de l’IA, équivalentes à celles 

des radiologues voir supérieures en ce qui concerne la détection de pneumothorax et 

d’atélectasie. Une des implications est que si le « Ground truth » pour ces anomalies 

avait été annoté par des experts sur des radiographies, la sensibilité réelle de détection 

des lésions post-traumatiques thoraciques par l’algorithme aurait été mal évaluée (33). 

 

Ozkaya et. al. ont évalué les performances d’un algorithme d’IA pour la détection des 

fractures du scaphoïde en radiographie, en utilisant comme gold standard les données 

d’un scanner. Ils rapportent une sensibilité de 76% et une spécificité de 92%. Ils ont 

réalisé une comparaison de cet algorithme avec les performances de deux chirurgiens 

orthopédiques et d’un médecin urgentiste, retrouvant des performances de 

l’algorithme équivalentes à celles des orthopédistes, supérieures à celles de 

l’urgentiste (51). Cette étude portait cependant sur un algorithme développé pour 

l’étude (non validé et non commercialisé) et sur une faible cohorte de lecteurs (n=3). 

 

Peu d’études ont été réalisées en condition prospective, en effet Carmo et. al. 

rapportent dans une méta analyse que sur les 36 algorithmes de détection des 

fractures qui ont été évalués, aucun ne l’a été de manière  prospective (48). 
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En effet la plupart des études sont rétrospectives et les médecins testés ne sont pas 

forcément dans des conditions de travail optimales (laboratory effect) (46) et sont 

habituellement en aveugle des renseignements cliniques, ce qui peut potentiellement 

diminuer leurs performances (52). 

Par exemple, il a été démontré que les informations cliniques comme la topographie 

du traumatisme ou son mécanisme améliorent les performances des radiologues dans 

la détection d’une fracture, en augmentant notamment leur confiance diagnostique 

(53). Par exemple, l’utilisation de schémas pour localiser la zone du traumatisme fait 

passer la sensibilité de détection de fractures subtiles de 67% à 73%, et la spécificité 

de 93% à 94% (54). 

 

Enfin, les correspondants médicaux des radiologues ne se sentent pas 

nécessairement à l’aise pour prendre des décisions médicales basées uniquement sur 

des rapports de radiologie émis de façon autonome par un modèle d’IA. En revanche, 

ces correspondants médicaux rapportent être aussi à l’aise avec des compte rendus 

émis uniquement par des radiologues qu’avec des comptes rendus émis par un 

radiologue assisté d’un modèle d’IA (55). Les patients quant à eux semblent pour 

l’instant méfiants vis-à-vis des modèles d’IA et préfèrent l’avis d’un professionnel de 

santé, assisté ou non d’un modèle d’IA, à celui d’un modèle d’IA seul (56)(57). 

 

Ces éléments montrent que, malgré des premiers résultats prometteurs rapportés 

dans de nombreux articles, il est nécessaire de valider consciencieusement les 

modèles d’IA, notamment en utilisant des jeux de données de validation externe, une 

labellisation à l’aide d’une référence robuste et des conditions satisfaisantes 

d’interprétation par les lecteurs humains, idéalement de façon prospective. Cela, afin 



23 

 

de permettre à la fois d’obtenir une évaluation précise des performances des modèles 

d’IA ainsi que de leurs limites, et d’en augmenter la compréhension et l’acceptabilité. 
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IV - OBJECTIFS DE L’ÉTUDE 

 

L’objectif de l’étude était d’évaluer l’impact d’un algorithme d’intelligence artificielle 

commercialisé, sur les performances de détection des fractures du poignet et de la 

main par des radiologues, en se basant sur un « Ground truth » non pas 

radiographique mais scanographique.  

L’algorithme utilisé était BoneViewTM, développé par la société française Gleamer, 

marqué CE et FDA pour l’aide à la détection de fractures en radiographie standard. 

Les radiologues ont été évalués de façon rétrospective, sans puis après activation de 

l’IA.  

Il s’agit à notre connaissance de la première étude visant à évaluer l’impact d’un 

algorithme commercial sur la détection de l’ensemble des fractures présentes sur des 

radiographies du poignet et de la main en se basant sur un jeu de données entièrement 

validé par un gold standard scanner. 
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ARTICLE SCIENTIFIQUE 
 
I - ABSTRACT 
 
INTRODUCTION 
 

Les fractures non détectées sont la cause principale d’erreurs médicales aux 

urgences, en particulier les fractures du poignet de de la main. Des algorithmes 

d’intelligence artificielle (I.A.) spécialisés dans l’aide à la détection de fractures en 

radiographie standard ont été développés ces dernières années et se déploient en 

pratique clinique. Néanmoins, la référence de ces algorithmes est uniquement 

radiographique, et peut donc sous-estimer les fractures par rapport à un ground truth 

scanographique, notamment pour des zones anatomiques difficiles. L’objectif  de cette 

étude était d’évaluer les performances de radiologues sans puis après l’aide d’un 

algorithme d’I.A. (BoneView®) dans la détection des fractures du poignet et de la main 

en radiographie standard, en utilisant le scanner comme ground truth. 

 
 
MATÉRIEL ET MÉTHODES 
 
Un jeu de données composé de radiographies de la main et du poignet ainsi que des 

scanners concomitants, réalisés dans un contexte post-traumatique aux urgences d’un 

centre hospitalier et universitaire, a été constitué de façon rétrospective. Toutes les 

radiographies ont été annotées par deux radiologues, en consensus, en fonction des 

anomalies post-traumatiques visibles en scanner. Les données étaient composées de 

296 patients, 118 ne présentant aucune fracture (39.9%) et 178 avec au moins une 

fracture (60.1%) pour un total de 267 fractures visibles en scanner. Vingt-trois 

radiologues avec des niveaux d’expertise différente (14 radiologues seniors, 9 internes 

de radiologie) ont été inclus pour analyser rétrospectivement l’ensemble des 

radiographies, sans puis avec l’aide de l’I.A., en aveugle des résultats du scanner. 
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RÉSULTATS 
 

Sur les données radiographiques, en se basant sur le ground truth scanner, les 

performances de l’IA pour la détection de fracture étaient les suivantes : 72.5% 

(sensibilité), 89.8% (spécificité), 68.4% (valeur prédictive négative - VPN), 91.5% 

(valeur prédictive positive - VPP) et 0.764 (AUROC), ce qui est significativement 

inférieur aux résultats publiés sur des jeux de données utilisant un ground truth 

radiographique, témoignant d’une potentielle sous-estimation du nombre de fractures 

manquées dans la majorité des publications n’utilisant pas un référentiel plus robuste 

que les radiographies. Néanmoins, l’utilisation de l’algorithme a permis aux 

radiologues d’améliorer leur sensibilité, passant de 65.8% à 70.3% à l’échelle des 

fractures (p<0.0001) et de 58.2% à 63.5% à l’échelle des patients (p<0.0001), ainsi 

que leur VPN, passant de 58.5% à 61.8% (p<0.0001), indépendamment de leur niveau 

d’expertise. La spécificité des lecteurs n’était pas significativement affectée, passant 

de 88.5% à 89.1% (p=0.91) de même que leur VPP, de 88.7% à 89.9% (p=0.08). 

 

 
CONCLUSION 
 
L’utilisation d’un algorithme d’I.A. a permis aux radiologues d’améliorer 

significativement leur sensibilité et leur valeur prédictive négative pour la détection des 

fractures du poignet et de la main en radiographie, sans affecter ni leur spécificité ni 

leur valeur prédictive positive. Ces données confortent des publications récentes sur 

cette thématique. L’utilisation d’un ground truth scanner comme référence est novateur 

pour ce type de méthodologie, et est à l’origine de performances significativement 

inférieures de l’algorithme par rapport à celles rapportées dans la littérature, mais 

probablement plus proches de la réalité clinique. 
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II - INTRODUCTION 
 
Les fractures non détectées représentent environ 80 % des erreurs médicales dans 

les services d’urgences et, parmi ces fractures, les plus représentées sont les fractures 

du poignet de de la main (10). Ce risque d’erreur est d’autant plus important que la 

charge de travail dans les services d’urgences a fortement augmenté ces dernières 

années (2). De plus, le taux d’erreurs diagnostiques est plus élevé lors des périodes 

où une interprétation spécialisée par un radiologue est difficile à obtenir, comme lors 

des gardes de nuit (11).  

Le développement récent d’algorithmes d’intelligence artificielle (IA) appliqués à 

l’imagerie traumatologique pourrait possiblement permettre d’améliorer les 

performances de détection des fractures par les médecins. Une étude récente a 

montré que l'IA pourrait améliorer la sensibilité des médecins dans le diagnostic des 

fractures (passant de 64.8% à 75.2%) ainsi que leur spécificité (passant de 90.6 % à 

95.6%) (43). Une deuxième étude a rapporté une augmentation de la sensibilité des 

médecins de l’ordre de +8.7% grâce à l’aide de l’IA (44). 

 

Devant un traumatisme du poignet ou de la main, les radiographies standard sont le 

premier examen réalisé en routine clinique. La sensibilité des radiographies pour la 

détection des fractures du radius et de l’ulna est estimée au maximum à 80%, et 39% 

pour la détection de l’ensemble des fractures du carpe (8). Pour la détection des 

fractures du scaphoïde, qui sont les fractures les plus fréquentes du carpe, cette 

sensibilité est estimée entre 67% et 80% (5)(8)(9). Or, les études évaluant la 

performance des algorithmes d’I.A. pour la détection des fractures le font sur la base 

d’un « Ground Truth » établi par l’annotation des radiographies par un ou plusieurs 

lecteurs experts (43)(44), alors même que cet examen a des performances 
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imparfaites. Cela pourrait donc entrainer une mauvaise estimation des performances 

réelles des lecteurs humains, de l’algorithme, et des médecins aidés par l’algorithme. 

A l’inverse, d’autres examens d’imagerie comme le scanner ont des performances 

supérieures aux radiographies standard pour le diagnostic de fracture, avec des 

sensibilités rapportées pouvant aller jusqu’à 100% dans certaines études récentes 

(58,59).  

 

L’objectif de cette étude était d’évaluer l’impact d’un algorithme d’intelligence artificielle 

commercialisé, sur les performances de détection des fractures du poignet et de la 

main par des radiologues, en se basant sur un ground truth non pas radiographique 

mais scanographique.  
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III - MATÉRIEL ET MÉTHODES 
 
 
JEU DE DONNÉES DE L’ÉTUDE 
 

Pour réaliser cette étude, un jeu de données d’images a été constitué. Ce dernier 

contenait les radiographies de patients adultes pris en charge pour un traumatisme de 

la main ou du poignet dans un centre hospitalier universitaire (CHU de Lille, France), 

ainsi que les scanners correspondants.  

A l’aide d’une requête dans le PACS (Intellispace, Philips), tous les patients ayant 

bénéficié lors de leur passage aux urgences à la fois d’une radiographie et d’un 

scanner de la main ou du poignet, entre Janvier 2016 et Août 2019, ont été recensés 

rétrospectivement. Les cas ont ensuite été dé-identifiés individuellement, après avoir 

regroupé pour chaque patient les radiographies et le scanner correspondant, 

permettant ainsi de conserver une table de correspondance après dé-identification. 

 

DÉFINITION DU GROUND TRUTH 
 

Les radiographies dé-identifiées ont été importées dans la plateforme d’annotation de 

Gleamer (Paris, France). Les scanners dé-identifiés ont été importés dans une 

visionneuse adaptée (SyngoVia, Siemens Healthineers). Pour chaque patient, à l’aide 

d’une table de correspondance, les radiographies standard ont ensuite été annotées, 

à partir du scanner, par deux radiologues, en consensus (8 ans et 3 ans d’expérience 

en imagerie traumatologique).  

Les anomalies retenues comme pathologiques en scanner étaient les fractures 

récentes et les avulsions osseuses d’aspect récentes. Chaque anomalie post-

traumatique visualisée en scanner était annotée sur chaque incidence radiographique, 

en positionnant une boîte sur la zone pathologique, y compris si la lésion présente en 

scanner n’était pas visible radiographiquement. Le jeu de données final de 
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radiographies annotées était donc un reflet de la réalité des fractures et avulsions 

visibles en scanner. 

 

INTERPRÉTATION PAR LES LECTEURS 
 

Toutes les radiographies du jeu de données ont été interprétées par 23 lecteurs 

indépendants, dont 9 internes en radiologie ayant déjà une expérience en imagerie 

traumatologique et 14 radiologues séniors spécialisés en imagerie 

musculosquelettique (nombre d’années d’expérience en radiologie : 2-25, moyenne : 

5.6 ans +/- 4.6), en aveugle des scanners, sans contexte clinique hormis la notion de 

traumatisme.  

L’interprétation a été réalisée sur la plateforme d’annotation de Gleamer (Paris, 

France), en utilisant des écrans de qualité diagnostique.  Les lecteurs disposaient de 

3 mois pour réaliser l’ensemble des interprétations, du 1er septembre au 30 novembre 

2021. 

Pour chaque cas, les lecteurs devaient d’abord analyser toutes les incidences 

radiographiques sans l’aide de l’intelligence artificielle, en positionnant des labels sur 

la (les) zone(s) considérée(s) comme pathologique(s), ou aucune boîte en cas de 

radiographies considérées comme normales, avant de pouvoir activer l’intelligence 

artificielle. Les annotations des lecteurs étaient enregistrées automatiquement lors de 

l’activation de l’intelligence artificielle.  

A l’aide des résultats proposés par l’algorithme, les lecteurs pouvaient ensuite ajouter, 

retirer ou modifier les labels en fonction de leur analyse finale. Les annotations finales 

étaient enregistrées automatiquement à la clôture de chaque cas. Les radiographies 

étaient présentées dans un ordre aléatoire, différent pour chacun des lecteurs. 



31 

 

Pour chaque lecteur, la sensibilité, spécificité, valeur prédictive positive (VPP) et valeur 

prédictive négative (VPN), sans puis avec utilisation de l’IA, ont été calculées, en se 

basant sur le ground truth issu du scanner.  La sensibilité a été calculée à l’échelle des 

patients et à l’échelle des fractures individuelles pour mieux évaluer les modifications 

de détection de chaque fracture, y compris pour les cas présentant plusieurs lésions. 

Une analyse des performances par sous-groupe a également été réalisée en fonction 

de l’ancienneté des lecteurs (internes versus radiologues seniors) et en fonction de la 

topographie de la fracture. 

 

ALGORITHME UTILISÉ  
 

BoneView™ (Gleamer, Paris, France) est un algorithme d’intelligence artificielle d’aide 

au diagnostic, disponible commercialement. Cet algorithme est un dispositif médical 

marqué C.E. et F.D.A., dont l’objectif est d’aider à la détection de fractures récentes 

sur des images DICOM de radiographies en pleine résolution. 

L’algorithme est un réseau de neurones convolutionnel profond (DCNN) basé sur le 

framework de détection d’objets  « Detectron 2 », qui fonctionne selon un mode de 

détection en deux étapes. La première étape permet la réception des images DICOM 

en entrée, sans pré-traitement ni recadrage, puis l’extraction de cartes paramétriques 

intermédiaires en utilisant un Feature Pyramid Netword (FPN). Un Region Proposal 

Network (RPN) traite ensuite ces cartes paramétriques en générant des cibles (box), 

et en leur attribuant chacune un score basé sur la probabilité qu’elle contienne un objet 

(ici, une fracture). Si le score généré est supérieur à un seuil fixé, cette cible est 

considérée comme zone d’intérêt (ROI). Les caractéristiques contenues dans cette 

cible ainsi que ses coordonnées spatiales sont transmises pour la deuxième étape, 

visant à affiner les résultats du RPN. Quand les scores de confiance dépassent les 
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seuils de fonctionnement préétablis, l’algorithme fait apparaître la région d’intérêt (ROI) 

sous la forme d’un rectangle sur les images natives. 

 

L'algorithme a été développé sur un jeu de données de plus de 300 000 radiographies, 

réalisées entre Janvier 2011 et Mai 2021 et issues de patients provenant de plus de 

60 centres et services de radiologie. Le jeu de données ayant servi au développement 

a été séparé aléatoirement en 70% pour la phase d’entrainement, 10% pour la phase 

de validation et 20% pour la phase de test interne. Les prédictions proposées par 

l’algorithme sont de 3 types en fonction des seuils de fonctionnement pré-établis : 

« fract » (associé à une boîte de localisation en traits pleins), « no fract » ou « doubt 

fract » (associé à une boîte de localisation en traits pointillés) (Figure 1) 

 

Le jeu de données radiographiques de cette étude n’a été utilisé à aucune étape du 

développement de l’algorithme et constitue donc un jeu de données de test externe. Il 

a été analysé en standalone par l’algorithme BoneView (Gleamer, Paris, France), en 

utilisant le seuil de fonctionnement de la version commercialisée, permettant de 

produire, à l’échelle des fractures, des valeurs de sensibilité, spécificité, VPP, VPN et 

une courbe FROC (Free-Response Receiver-Operator Curve) en comparant la 

prédiction de l’algorithme sur les radiographies, au ground truth scanographique. 
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L’analyse de la performance individuelle a été réalisée à la fin de la période 

d’interprétation par les lecteurs. Les performances de l’algorithme et des lecteurs ont 

été calculées par un membre de Gleamer (J.V.) de façon automatique à partir de la 

base de données de l’interface de lecture. L’analyse statistique des performances des 

lecteurs a été effectuée par un auteur indépendant de Gleamer (T.J.) en utilisant le 

logiciel GraphPad Prism 9 (GraphPad, La Jolla, CA). 

La normalité de la distribution des données a été évaluée par méthode de Kolmogorov-

Smirnov. Les performances des lecteurs post-IA ont été comparées de façon appariée 

aux performances pré-IA par ANOVA avec correction post-hoc de Šidák pour les 

comparaisons multiples. Les analyses en sous-groupes selon l’ancienneté des 

lecteurs ont été réalisées par t-test (apparié ou non selon les sous-groupes étudiés). 

Le seuil de significativité statistique était défini à p=0.05. 
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IV - RÉSULTATS 
 

 
CARACTÉRISTIQUES DU JEU DE DONNÉES 
 

Durant la période de l’étude, 296 patients adultes consécutifs ont bénéficié à la fois de 

radiographies et d’un scanner pour un traumatisme du poignet et/ou de la main. Le jeu 

de données final était donc constitué de 296 scanners et des 788 radiographies 

correspondantes.  

Un total de 178 patients (178/296, 60.1%) présentait au moins une anomalie post-

traumatique en scanner, pour un total de 267 fractures ou avulsions visibles en 

scanner (certains patients présentant plusieurs fractures). La prévalence des 

anomalies post-traumatiques était donc élevée dans ce jeu de données, puisque 

seulement 118 patients (118/296, 39.9%) n’avaient aucune lésion post-traumatique. 

Les fractures intéressaient le radius dans 118 cas (44.2% des fractures), l’ulna dans 

43 cas (16.1%), les os du carpe dans 93 cas (34.8%) - dont 35 fractures du scaphoïde 

et 25 fractures du triquetrum, et les doigts dans 13 cas (4.9%). 

Le jeu de données était composé de 52.4% d’hommes et 47.6% de femmes, avec une 

moyenne d’âge de 41.1 +/- 19.1 ans. Les patients présentant une fracture étaient à 

58.4% des hommes et 41.6% des femmes, avec une moyenne d’âge de 42.3 +/- 19.7 

ans. Les patients ne présentant pas de fracture étaient à 56.8% des femmes et 43.2% 

des hommes, avec une moyenne d’âge de 39.1 +/- 18.1 ans. 

 

Le plan expérimental de l’étude est présenté en Figure 2. 
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Figure 2 : Plan expérimental de l’étude 
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MODIFICATIONS DE LA SENSIBILITÉ ET DE LA SPECIFICITÉ DES LECTEURS 
 

A l’échelle des fractures individuelles, la sensibilité des lecteurs sans l’aide de 

l’intelligence artificielle était de 65.8% (+/- 5.5%), contre 70.3% (+/- 3.9%) avec l’aide 

de l’intelligence artificielle, soit un gain de sensibilité moyen de 4.5% (p<0.0001) grâce 

à l’utilisation de l’algorithme. A l’échelle des patients, la sensibilité passait de 58.2% 

(+/- 6.2%) à 63.5% (+/- 4.5%) (p<0.0001). A l’inverse, il n’existait pas de différence 

significative concernant la spécificité des lecteurs, dont la valeur était de 88.5% (+/- 

5.9%) sans IA contre 89.1 % (+/- 4.9%) avec IA (p=0.91) (Figure 3). 

 

Figure 3: Sensibilité (Se) et Spécificité (Sp) des lecteurs (en %) sans utilisation 

de l’algorithme d’I.A., puis avec son utilisation. 
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Le gain de sensibilité par fracture était plus marqué chez les radiologues juniors, avec 

une augmentation de sensibilité moyenne de 6.1%, passant de 61.4% (+/- 5.4%) à 

67.5 % (+/- 3.7%) (p<0.0001) après utilisation de l’algorithme. Les radiologues seniors 

présentaient un gain de sensibilité moyen de 3.4%, moins marqué mais restant 

significatif, passant de 68.7 % (+/- 3.4%) à 72.1% (+/- 3.0%) (p<0.001). 

De façon intéressante, il n’existait pas de différence significative entre la sensibilité par 

fracture des radiologues juniors avec IA, estimée à 67.5% (+/- 3.7%), et celle des 

radiologues seniors sans IA, estimée à 68.7% (+/-3.4%) (p=0.46) (Figure 4). 

 

Figure 4: Sensibilité (Se) des lecteurs (en %) sans utilisation de l’algorithme 

d’I.A., puis avec son utilisation, en fonction du niveau d’expérience 

(radiologues juniors ou radiologues séniors) 
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MODIFICATIONS DES VALEURS PRÉDICTIVES POSITIVE ET NÉGATIVE DES 
LECTEURS 
 

La valeur prédictive négative (VPN) des lecteurs sans l’aide de l’intelligence artificielle 

était de 58.5% (+/- 3.8%), contre 61.8% (+/- 3.2%) avec l’aide de l’intelligence 

artificielle, soit un gain moyen de VPN de 3.3% (p<0.001) grâce à l’utilisation de 

l’algorithme. 

A l’inverse, il n’existait pas de différence significative concernant la valeur prédictive 

positive (VPP) des lecteurs, qui était de 88.7% (+/- 4.9%) sans IA contre 89.9 % (+/- 

4.3%) avec IA (p=0.08) (Figure 5). 

 

Figure 5 : Valeur prédictive négative (NPV) et positive (PPV) des lecteurs (en %) 

sans utilisation de l’algorithme d’I.A., puis avec son utilisation. 
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Le gain de VPN moyen était de 3.8% chez les radiologues juniors, passant de 55.9% 

(+/- 3.3%) à 59.7 % (+/- 3.1%) (p<0.001) après utilisation de l’algorithme. Les 

radiologues seniors présentaient un gain de VPN de 2.8%, passant de 60.3 % (+/- 

3.2%) à 63.1% (+/- 2.7%) (p<0.05). 

Il n’existait pas de différence significative entre la VPN des radiologues juniors avec 

IA, estimée à 59.7% (+/- 3.1%), et celle des radiologues seniors sans IA, estimée à 

60.3% (+/- 3.2%) (p=0.69). 

 

PERFORMANCES DE L’I.A. SEULE (« STANDALONE ») 
 

Le jeu de données de radiographies a en parallèle été analysé par l’algorithme, de 

manière autonome, sans intervention humaine (« standalone »). Les prédictions de 

l’algorithme ont été comparées au ground truth scanographique.  

Dans ces conditions, la sensibilité de l’algorithme à l’échelle des fractures individuelles 

était de 77.1%, sa sensibilité à l’échelle des patients de 72.5%, sa spécificité de 89.8%, 

sa VPN de 68.4% et sa VPP de 91.5%.  Ces valeurs étaient proches de celles des 2 

lecteurs de l’étude présentant le meilleur indice de Youden (sensibilité + spécificité – 

1) sans I.A. (Tableau 1). 

 

  Lecteur 1 Lecteur 2 IA seule 

Se 
Sans IA 76.8% 70% 

77.1% 
Avec IA 77.5% 70% 

Sp 
Sans IA 87.3% 94.1% 

89.8% 
Avec IA 89.8% 94.9% 

VPN 
Sans IA 67.8% 63.1% 

68.4% 
Avec IA 68.4% 63.3% 

VPP 
Sans IA 89.6% 94.2% 

91.5% 
Avec IA 91.5% 95.0% 

 
Tableau 1 : Performances de l’algorithme en standalone, par rapport aux 

performances des deux lecteurs ayant les meilleurs indices de Youden sans I.A. 

(64.1%) 
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Les courbes ROC (receiver-operator curve, à l’échelle des patients) et FROC (free-

response receiver-operator curve, à l’échelle des fractures) de l’algorithme sur ce jeu 

de données sont présentées en Figure 6. 

 

 

Figure 6 : Courbes receiver-operator (ROC) et free-response receiver-operator 

(FROC) représentant les performances de l’algorithme (trait continu) et celles 

des lecteurs avec et sans IA. L’aire sous la courbe (AUROC) est respectivement 

de 0.764 et de 0.790. 
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PERFORMANCES EN FONCTION DE LA LOCALISATION DE LA FRACTURE 
 

 

Afin de mieux évaluer l’impact de l’algorithme sur les lecteurs en fonction de la 

topographie des fractures étudiées, une analyse en sous-groupes a été réalisée. Les 

résultats sont présentés dans le Tableau 2. L’I.A. entraînait une amélioration 

significative de la sensibilité des lecteurs pour la détection des fractures du radius, du 

scaphoïde, du triquetrum et des os de la main.  

 

Localisation de le 
fracture 

Sensibilité 

Lecteurs  
sans IA 

Lecteurs  
avec IA 

Différence IA seule 

Radius  
(n=118) 

88.0 %  
(+/- 4.6%) 

91.8% 
(+/-3.0%) 

+ 3.8% 
(p<0.0001) 

94.9% 

Ulna  
(n=43) 

71.3% 
(+/- 8.8%) 

72.4% 
(+/-7.8%) 

+ 1.1% 
(p=0.19) 

93.0% 

Scaphoïde (n=35) 
63.9% 

(+/-12.3%) 
77.0% 

(+/-9.3%) 
+ 13.1% 

(p<0.0001) 
85.7% 

Triquetrum 
(n=25) 

50.3% 
(+/-9.4%) 

54.6% 
(+/- 8.8%) 

+ 4.3% 
(p<0.0001) 

60.0% 

Autres os du 
carpe (n=33) 

10.1% 
(+/- 4.4%) 

9.6% 
(+/-3.5%) 

- 0.53% 
(p=0.36) 

15.2% 

Os de la main 
(n=13) 

23.7% 
(+/-10.1%) 

28.8% 
(+/-7.4%) 

+ 5.1% 
(p=0.0002) 

30.8% 

 

Tableau 2 : sensibilité des lecteurs et de l’I.A. en fonction de la localisation de la 

fracture. 
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V - DISCUSSION 
 
 

Il s’agit à notre connaissance de la première étude visant à évaluer l’impact d’un 

algorithme commercial d’IA sur la détection des fractures, qui se base sur un jeu de 

données radiographiques entièrement validé par un gold standard scanner. Le 

référentiel scanner a été choisi car il est très probablement un meilleur reflet de la 

réalité clinique des lésions, puisque les radiographies ont une capacité imparfaite de 

détection des fractures (5)(8)(9). Une première étude radiographique se basant sur un 

référentiel scanner a récemment été réalisée en imagerie thoracique (33), et il est 

probable que d’autres études du même type soient amenées à être publiées dans le 

futur, car la comparaison aux résultats d’imagerie en coupe permet de mieux apprécier 

les performances réelles des algorithmes et leurs conséquences potentielles sur la 

prise en charge ultérieure des patients. 

 
Cette étude a permis de montrer que, même en se référant à un ground truth scanner, 

l’algorithme utilisé (BoneView) était toujours en mesure d’augmenter significativement 

la sensibilité et la valeur prédictive négative des radiologues pour la détection des 

fractures du poignet et de la main en radiographie standard, sans altérer leur spécificité 

ni leur valeur prédictive positive. Le gain moyen de sensibilité était estimé à + 4.5% (à 

l’échelle des fractures) et + 5.3% (à l’échelle des patients), ce qui était significatif mais 

avec une valeur légèrement inférieure aux données de la littérature avec le même 

algorithme (utilisant un ground truth radiographique), estimée à +10.4% dans l’étude 

de Guermazi et al (43), et à +8.7% dans l’étude de Duron et. al. (44). De plus, notre 

étude ne retrouvait pas de différence significative en termes de spécificité des lecteurs 

après utilisation de l’IA, ce qui était concordant avec l’étude de Guermazi et al. (43), 

alors que l’étude de Duron et al. (44) retrouvait une augmentation de spécificité de 
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4.1%. Cependant, ces études s’intéressaient à des fractures toutes zones 

anatomiques confondues, alors que notre étude s’intéressait spécifiquement au sous-

ensemble des fractures du poignet et de la main, ce qui pourrait participer à cette 

différence. 

 
L’augmentation de la sensibilité et de la valeur prédictive négative sont des données 

cliniquement pertinentes car elles peuvent se traduire par une diminution des faux 

négatifs, qui sont à risque de mener à des fractures non diagnostiquées et d’entraîner 

un pronostic fonctionnel défavorable pour le patient. De plus, l’utilisation de l’IA 

permettait aux radiologues les moins expérimentés (juniors) d’atteindre des valeurs de 

sensibilité et de VPN comparables à celles des radiologues plus expérimentés (sans 

IA). Or, ces lecteurs juniors jouent parfois un rôle majeur dans la première ligne 

d’interprétation des radiographies aux urgences ; cette augmentation pourrait 

améliorer la qualité des premières étapes des soins. La spécificité et la VPP des 

lecteurs, avec et sans IA, étaient bonnes (> 88.5%). Le fait que l’utilisation de l’IA ne 

dégrade pas significativement ces valeurs élevées est un élément rassurant sur la 

sécurité des soins. Ces données s’entendent cependant à court terme, car l’impact de 

l’utilisation à long terme de ce type d’outil sur les performances humaines n’a pas été 

évalué, et pourrait possiblement mener à une forme de perte de compétence 

(deskilling) (60). 

 

En fonction de la topographie des lésions, la sensibilité rapportée dans la littérature 

pour la détection des fractures du radius et de l’ulna est estimée aux alentours de 80%, 

et entre 67% et 80% pour celles du scaphoïde (8). Dans notre étude, les lecteurs sans 

I.A. avaient une sensibilité par fracture de 88% pour la détection des fractures du 

radius, 71.3% pour les fractures de l’ulna et 63.9% pour celles du scaphoïde. Les 
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lecteurs de cette étude avaient donc des performances dans la norme de la littérature, 

alors même que le jeu de données pouvait être considéré comme difficile. En effet, la 

prévalence des anomalies post-traumatiques était élevée dans ce jeu de données, 

puisque seulement 118 patients (118/296, 39.9%) n’avaient aucune lésion post-

traumatique.  

L’utilisation d’un jeu de données enrichi, ainsi qu’une analyse rétrospective des cas, 

sont des éléments à risque d’induire une baisse des performances mesurées des 

lecteurs, par un effet décrit sous le nom de laboratory effect (46). De plus, les 

radiologues étaient en aveugle des renseignements cliniques, ce qui peut 

potentiellement diminuer leurs performances (52). En effet, il a été démontré que les 

informations cliniques comme la topographie du traumatisme ou son mécanisme 

améliorent les performances des radiologues dans la détection d’une fracture, en 

augmentant notamment leur confiance diagnostique (53). Par exemple, l’utilisation de 

schémas pour localiser la zone du traumatisme fait passer la sensibilité de détection 

de fractures subtiles en radiographie de 67% à 73%, et la spécificité de 93% à 94% 

(54). 

 

Dans l’étude de Guermazi et al (43), la sensibilité de détection des radiologues à 

l’échelle des fractures individuelles était de 76.2% après utilisation de l’IA, et leur 

spécificité de 95.6%. Dans notre étude, ces valeurs étaient inférieures, respectivement 

estimées à 70.3% et de 89.1 % après utilisation de l’IA. Cette différence peut provenir 

des zones anatomiques étudiées dans notre étude (poignet et main), qui sont 

classiquement plus à risque de fractures non vues. Cependant, cette différence était 

attendue lors du choix du ground truth scanner. En effet, certaines fractures ne sont 

pas visibles en radiographie y compris par les experts. Ainsi, des radiographies 
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habituellement considérées comme normales dans les publications sont en réalité 

pathologiques en utilisant un ground truth scanographique, baissant les performances 

des lecteurs. Néanmoins, ce choix permet un meilleur reflet de la réalité clinique.  

 

De la même façon, les performances de l’algorithme en standalone étaient 

significativement inférieures à celles déjà publiées. En effet, sa sensibilité à l’échelle 

des patients était de 72.5%, sa spécificité de 89.8% et son AUROC de 0.764, contre 

respectivement 93%, 100% et 0.94 pour les fractures du poignet et de la main dans 

l’étude de Guermazi et al (43). L’algorithme en standalone présentait malgré tout des 

performances équivalentes ou supérieures à la quasi-totalité des lecteurs, mais cette 

comparaison n’était pas l’objectif de l’étude. Cependant, la performance des lecteurs 

et de l’algorithme n’a pas été pondérée par le nombre d’incidences analysées. Une 

augmentation du nombre d’incidences (clichés obliques, clichés centrés) pourrait 

modifier ces performances. 

Cette diminution franche des performances de l’IA en utilisant un ground truth 

scanographique confirme que ce type d’algorithmes est fortement impacté par les 

fractures non visibles en radiographie, ce qui semble logique puisqu’elles ne figurent 

habituellement pas dans ses données d’entrainement. Ces éléments pointent l’intérêt, 

dans le futur, de disposer de jeux de données labellisés de façon plus robuste (par 

exemple sur la base d’imageries en coupe ou de données per-opératoires), à la fois 

pour les phases d’évaluation mais possiblement aussi dès la phase d’entraînement de 

l’algorithme. La non prise en compte de certaines fractures en radiographie est à risque 

d’entraîner une stratification cachée (« Hidden Stratification ») pouvant affecter la 

formation du modèle, ses performances et in fine ses résultats cliniques (49). 
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Cette baisse de performance de l’algorithme peut aussi s’expliquer par le caractère 

« difficile » du jeu de données évalué dans cette étude. En effet, les données étudiées 

provenaient d’un service d’urgences pour lequel les scanners sont réalisés après un 

traumatisme du poignet principalement en cas de doute radiologique ou à visée pré-

opératoire, ce qui signifie que certaines radiographies étaient potentiellement difficiles 

et d’autres multi-fracturaires. Or, Raisuddin et. al. ont démontré qu’un modèle d’IA 

entrainé à détecter les fractures du poignet présentait une baisse significative de ses 

performances diagnostiques sur un jeu de données de validation externe qualifié de 

difficile, qui avait nécessité un scanner complémentaire afin d’affirmer le diagnostic, 

avec des AUROCS passant de 0.99 sur le test classique à 0.84 sur le jeu de données 

difficiles (50). 

 

La question se pose donc de savoir quelle place consacrer à ces algorithmes dans le 

cadre de la prise en charge des patients aux urgences. Les études récentes tendent à 

montrer une amélioration des performances des lecteurs humains. Notre étude, bien 

que basée sur un labelling plus exigeant, conforte ces résultats. Ainsi, l’introduction de 

ce type d’outil visant à améliorer les performances d’humains dans une filière de prise 

en charge organisée semble avoir du sens. Néanmoins l’importante baisse d’AUROC 

en se référant à un ground truth scanographique (0.725 dans notre étude contre > 0.90 

dans la plupart des publications) confirme que la prédiction d’un algorithme d’IA 

approche les performances d’experts mais ne doit pas être considérée comme parfaite 

ni autonome. Ce d’autant que les services d’urgences disposent fréquemment d’un 

accès au scanner, dont l’AUROC pour les fractures du poignet et de la main est 

estimée à 0.97 dans la littérature récente (59). De même, des technologies plus 
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novatrices comme le cone beam CT (CBCT) ont des performances similaires, avec 

une sensibilité dans cette indication estimée entre 87.7% et 90.6% et une spécificité 

estimée entre 99.2% et 100% (61), avec des dosimétries basses (62). Ainsi, le 

déploiement d’outils d’IA est une piste très intéressante, mais qui doit s’intégrer dans 

une filière radiologique organisée et ne doit pas se faire au détriment de prises en 

charges conventionnelles et d’investissement dans des outils robustes. 

	

 
Notre article présente toutefois plusieurs limites. 

Tout d’abord, le jeu de données était un jeu enrichi, pour limiter le risque de biais par 

réponse aléatoire des lecteurs (guessing effect). Cependant, les lecteurs n’étaient pas 

informés du niveau d’enrichissement du jeu de données afin de ne pas altérer leur 

jugement. La prévalence des cas pathologiques étant forte (60%), il est possible que 

les performances des lecteurs en conditions cliniques (avec une prévalence plus 

faible) auraient été différentes. 

Ensuite, il s’agissait d’une étude monocentrique. Cet élément est moins problématique 

pour l’évaluation des lecteurs que pour l’évaluation de l’algorithme. En effet, 

l’hétérogénéité des données analysées est un élément capable d’affecter de façon 

plus ou moins forte les performances d’un algorithme dans les études de validation 

externe (45). Nous avons choisi d’utiliser un algorithme marqué, commercialisé et 

ayant déjà fait l’objet de plusieurs études de validation externe afin de limiter ce risque 

de fluctuation de performances de l’algorithme. 

Par ailleurs, les lecteurs de cette étude étaient uniquement des radiologues. Ce choix 

a été réalisé pour permettre une homogénéité et mieux évaluer l’impact de l’IA 

spécifiquement sur cette population de médecins. La cohorte de radiologues de cette 

étude est d’ailleurs de plus grande taille que dans la plupart des articles sur cette 
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thématique. Bien que le niveau d’expertise des lecteurs soit variable, de nouvelles 

études seront nécessaires en incluant d’autres professionnels amenés à interpréter 

des radiographies dans un contexte post-traumatique, comme des médecins 

urgentistes ou des chirurgiens orthopédiques. 

 

Enfin, il s’agissait ici d’une étude rétrospective. L’analyse rétrospective des examens 

d’imagerie par les lecteurs humains est à risque de modifier leurs performances, plutôt 

en les sous-estimant (46). Concernant les algorithmes d’IA, la relation entre les 

performances rétrospectives et prospectives est encore incertaine à ce jour, 

notamment le risque potentiel d’effet-centre, dépendant de la prévalence de la 

pathologie étudiée (proche ou éloignée des données d’entraînement) et des 

paramètres techniques des examens analysés.  

Des études prospectives seront nécessaires dans un futur proche pour conforter ces 

résultats et mieux comprendre les modifications de performance des lecteurs et des 

algorithmes dans des contextes cliniques de soin. 
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VI - CONCLUSION 
 
 

L’utilisation d’un algorithme d’IA a permis aux radiologues d’améliorer significativement 

leur sensibilité et leur valeur prédictive négative pour la détection des fractures du 

poignet et de la main en radiographie, sans affecter leur spécificité ni leur valeur 

prédictive positive. Ces données confortent des publications récentes sur cette 

thématique. L’utilisation d’un ground truth scanner comme référence est novateur pour 

ce type de méthodologie, et est à l’origine de performances significativement 

inférieures de l’algorithme par rapport à celles rapportées dans la littérature, mais 

probablement plus proches de la réalité clinique.  
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Résumé :  

INTRODUCTION : Les fractures non détectées sont la cause principale d’erreurs médicales aux 
urgences, en particulier les fractures du poignet de de la main. Des algorithmes d’intelligence artificielle 
(I.A.) spécialisés dans l’aide à la détection de fractures en radiographie standard ont été développés 
ces dernières années et se déploient en pratique clinique. Néanmoins, la référence de ces algorithmes 
est uniquement radiographique, et peut donc sous-estimer les fractures par rapport à un ground truth 
scanographique. L’objectif de cette étude était d’évaluer les performances de radiologues sans puis 
après l’aide d’un algorithme d’I.A. (BoneView®) dans la détection des fractures du poignet et de la main 
en radiographie standard, en utilisant le scanner comme ground truth. 

MATÉRIEL ET MÉTHODES : Un jeu de données composé de radiographies de la main et du poignet 
ainsi que des scanners concomitants, réalisés dans un contexte post-traumatique aux urgences d’un 
centre hospitalier et universitaire, a été constitué de façon rétrospective. Toutes les radiographies ont 
été annotées par deux radiologues, en consensus, en fonction des anomalies post-traumatiques visibles 
en scanner. Les données étaient composées de 296 patients, 118 ne présentant aucune fracture 
(39.9%) et 178 avec au moins une fracture (60.1%) pour un total de 267 fractures visibles en scanner. 
Vingt-trois radiologues avec des niveaux d’expertise différente (14 radiologues seniors, 9 internes de 
radiologie) ont été inclus pour analyser rétrospectivement l’ensemble des radiographies, sans puis avec 
l’aide de l’I.A., en aveugle des résultats du scanner. 

RÉSULTATS : Sur les données radiographiques, en se basant sur le ground truth scanner, les 
performances de l’IA pour la détection de fracture étaient les suivantes : 72.5% (sensibilité), 89.8% 
(spécificité), 68.4% (valeur prédictive négative - VPN), 91.5% (valeur prédictive positive - VPP) et 0.764 
(AUROC). L’utilisation de l’algorithme a permis aux radiologues d’améliorer leur sensibilité, passant de 
65.8% à 70.3% à l’échelle des fractures (p<0.0001) et de 58.2% à 63.5% à l’échelle des patients 
(p<0.0001), ainsi que leur VPN, passant de 58.5% à 61.8% (p<0.0001), indépendamment de leur niveau 
d’expertise. La spécificité des lecteurs n’était pas significativement affectée, passant de 88.5% à 89.1% 
(p=0.91) de même que leur VPP, de 88.7% à 89.9% (p=0.08). 
CONCLUSION : L’utilisation d’un algorithme d’I.A. a permis aux radiologues d’améliorer 
significativement leur sensibilité et leur valeur prédictive négative pour la détection des fractures du 
poignet et de la main en radiographie, sans affecter ni leur spécificité ni leur valeur prédictive positive. 
Ces données confortent des publications récentes sur cette thématique. L’utilisation d’un ground truth 
scanner comme référence est novateur pour ce type de méthodologie, et est à l’origine de performances 
significativement inférieures de l’algorithme par rapport à celles rapportées dans la littérature, mais 
probablement plus proches de la réalité clinique. 

Composition du Jury : 

Présidente : Madame le Professeur Anne COTTEN 
Assesseurs : Monsieur le Professeur Christophe CHANTELOT, Monsieur le Professeur  
Xavier DEMONDION, Monsieur le Professeur Eric WIEL 
Directeur de thèse : Monsieur le Docteur Thibaut JACQUES 

 


