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RESUME 

 
Lôintelligence artificielle  peut-elle aider à la décision en arthroscopie ? 

 

 

Partie 1 : Analyse de Concordance Inter-Observateur pour lô£valuation 

Arthroscopique Diagnostique du Tendon du Long Biceps Dans Les Petites 

Ruptures de la Coiffe des Rotateurs 

 

 
Introduction  : Les lésions du tendon du long biceps (TLB) sont fréquentes et leur diagnostic 

clinique ou par imagerie reste imprécis. Lôarthroscopie est considérée comme le gold-standard 

pour lôanalyse diagnostique du TLB, mais celle-ci reste parfois difficile. Sa fiabilité et sa 

reproductibilit® nôont par ailleurs pas ®t® ®valu®es jusquô¨ pr®sent. Lôintelligence artificielle 

(IA) pourrait apporter une aide pour lôanalyse arthroscopique du TLB. Lôobjectif principal de 

cette ®tude ®tait dô®valuer la concordance inter-observateur pour lôanalyse sp®cifique du TLB, 

selon un protocole vid®o arthroscopique pr®cis. Lôobjectif secondaire ®tait de d®finir une base 

de données vidéos, dite « vérité terrain è, destin®e ¨ cr®er et ¨ entra´ner une IA pour lôanalyse 

du TLB. 

Hypothèse : Lôhypoth¯se ®tait que la concordance dôanalyse inter-observateur était 

suffisamment forte pour utiliser les vidéos comme « vérité terrain è dôune solution dôIA de 

diagnostic arthroscopique du TLB. 

Matériels et méthode : Cent quatre-vingt-dix-neuf vidéos arthroscopiques protocolisées pour 

lôexploration du TLB ont ®t® ®valu®es par 3 observateurs ind®pendants. Chacun devait 

caractériser le caractère sain ou pathologique du tendon, en précisant le type de lésion, dite 

« intrinsèque » : rupture partielle, hypertrophie avec sablier, instabilité, fissuration, désinsertion 
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(SLAP 2), ou « extrinsèque » : chondral print et poulie pathologique sans instabilité. Les 

niveaux de concordance inter-observateur ont été mesurées au moyen du coefficient Kappa (K) 

de Cohen et du Kappa Accuracy. 

Résultats : La force de concordance était modérée à forte selon les observateurs (Kappa 0,537 

à 0,701 et KappaAcc de 86 à 92%), pour déterminer le caractère sain ou pathologique du TLB. 

Lorsque le tendon ®tait pathologique, la force de concordance ®tait mod®r®e ¨ forte lorsquôil 

sôagissait dôune rupture partielle (Kappa 0,494 ¨ 0,708 et KappaAcc de 85 ¨ 92%), dôune 

fissuration (Kappa -0,498 à 0,698 et Kappa Acc de 36 ¨ 93%) ou dôune d®sinsertion (0,543 ¨ 

0,882 et Kappa Acc de 90 à 97%). Elle était faible pour une lésion dôinstabilit® (Kappa 0,039 à 

0,248 et KappaAcc de 36 à 88%). 

Conclusion : Lôanalyse du TLB, selon un protocole vid®o arthroscopique pr®cis, ®tait 

hautement concordante pour le diagnostic de son caractère sain ou pathologique. Le taux de 

concordance diminuait cependant pour le diagnostic de lésions tendineuses rares ou 

dynamiques. Une IA qui serait entraînée par une analyse humaine serait donc confrontée à ces 

m°mes difficult®s si lôon se limitait ¨ une analyse arthroscopique seule. Lôint®gration de 

données cliniques et para-cliniques est nécessaire à lôam®lioration du diagnostic arthroscopique 

des l®sions du TLB. Elle semble aussi °tre un pr®requis indispensable ¨ la constitution dôune 

base de données dite de « vérité terrain » pour la construction dôune solution dôIA performante. 

 

 

Mots-clés : arthroscopie dô®paule ; intelligence artificielle ; analyse inter-observateur ; long 

biceps ; coiffe des rotateurs 

 

 
Type dô®tude : série prospective inter-observateur 

 

 

Niveau de preuve : III  
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RESUME 

 
Lôintelligence artificielle  peut-elle aider à la décision en arthroscopie ? 

 
 

Partie 2 : Le modèle IA -RTRO : aide à la décision diagnostique 

pour le statut du tendon du long biceps 

dans les ruptures distales du tendon supra-épineux 

 

 

 
Introduction  : Les applications possibles de lôintelligence artificielle (IA) en chirurgie 

orthopédique sont prometteuses. Le deep learning est utilisable en chirurgie arthroscopique 

grâce au signal vidéo exploitable par computer vision. La gestion per-opératoire du tendon du 

long biceps (TLB) est lôobjet dôune controverse ancienne. Lôobjectif principal de cette ®tude 

était de modéliser une IA diagnostique capable de statuer sur le caractère sain ou pathologique 

du TLB sur des images arthroscopiques. Lôobjectif secondaire était de créer un deuxième 

mod¯le IA diagnostique en fonction dôimages arthroscopiques et des donn®es m®dicales de 

chaque patient, cliniques et imagerie, pour statuer sur le caractère sain ou pathologique du TLB. 

Hypothèse : Lôhypoth¯se de lô®tude était quôil était possible de construire un modèle IA à partir 

dôimages op®ratoires dôarthroscopie dôaide au diagnostic du caract¯re sain ou pathologique du 

TLB. 

Matériels et Méthodes : Les données prospectives cliniques et dôimagerie de 199 patients ont 

®t® collect®es et associ®es aux images issues dôune analyse vid®o arthroscopique protocolis®e 

validée, dite « vérité terrain », faite par le chirurgien opérateur. Un modèle basé sur un réseau 

neuronal convolutif (RNC) modélisé via un transfer learning sur le modèle Inception V3 a été 

construit pour lôanalyse des images arthroscopiques. Ce modèle a ensuite été couplé à un 
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Perceptron MultiCouche (MultiLayer Perceptron, MLP) intégrant les données cliniques et 

imageries. Chaque modèle a été entraîné et testé selon un apprentissage supervisé. 

Résultats : La précision du RNC sur le diagnostic du statut sain ou pathologique du TLB était 

de 93,7% en apprentissage et 80,66% en généralisation. Couplé aux données cliniques de 

chaque patient, la précision du modèle assemblant le RNC et un MLP étaient respectivement 

de 77% et 58% en apprentissage et en généralisation. 

Conclusion : Le modèle IA construit à partir dôun RNC parvient à déterminer le caractère sain 

ou pathologique du TLB avec un taux de pr®cision de 80,66%. Ce mod¯le nôest pas 

suffisamment pertinent pour une application en pratique clinique. Une augmentation des 

données dôentr®e pour limiter lôover-fitting, et lôautomatisation de la phase de détection par un 

Mask-R-CNN sont des voies dôam®lioration du modèle. Cette étude est la première à évaluer la 

capacité dôune IA à analyser des images arthroscopiques, et ses résultats doivent être confirmés 

par dôautres ®tudes sur le sujet. 

 

 

Mots-clés : arthroscopie ; intelligence artificielle ; réseau neuronal convolutif ; tendon du long 

biceps ; apprentissage profond 

 

 
Type dô®tude : Étude diagnostique 

 

 

Niveau de preuve : III  
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ABSTRACT 

 

 
Can Artificial  Intelligence Help Decision Making in Arthroscopy ? 

 

 
Part 1 : Inter -Observer Analysis for  the Arthroscopic Assessment of the 

Long Head of the Biceps in Small Rotator Cuff Tears 

 

 
Introduction  : The lesions of the long head of the biceps (LHB) are frequent while their clinical 

or imaging diagnosis remains imprecise. Arthroscopy is considered to be the gold standard for 

the LHB analysis. However its reliability and reproducibility have not been evaluated so far. 

Artificial intelligence (AI) could help during arthroscopy for analyzing the LHB. The main 

objective of the current study was to assess the inter-observer analysis concordance for the LHB 

diagnosis, according to a precise arthroscopic video protocol. The secondary objective was to 

define a video database, called "ground truth", in aim to create and train an AI solution for 

analyzing the LHB. 

Hypothesis : The inter-observer analysis concordance was strong enough to use the videos as 

the ñground truthò for an AI solution for arthroscopic diagnosis of the LHB. 

Materials & Method : One hundred and ninety-nine protocolized arthroscopic videos for the 

exploration of the LHB were evaluated by 3 independent observers. Each had to characterize 

the healthy or pathological nature of the tendon, specifying the type of lesion, called "intrinsic": 

partial rupture, hypertrophy with hourglass figure, instability, cracking, disinsertion (SLAP 2), 

or "extrinsic": chondral print and pathological pulley without instability. Inter-observer 

agreement levels were measured using Cohen's Kappa (K) coefficient and Kappa Accuracy. 
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Results : The strength of concordance was moderate to strong according to the observers 

(Kappa 0,537 to 0,701 and KappaAcc from 86 to 92%), to determine the healthy or pathological 

character of the LHB. In case of pathological aspect, the concordance force was moderate to 

strong when it was a partial rupture (Kappa 0,494 to 0,708 and KappaAcc from 85 to 92%), a 

fissuration (Kappa -0,498 to 0,698 and KappaAcc from 36 to 93%), or a disinsertion (Kappa 

0,543 to 0,882 and KappaAcc from 90 to 97%),, and low for an unstable lesion (Kappa 0,039 

to 0,248 and KappaAcc from 36 to 88%). 

Conclusion : Analyzing the LHB according to a precise arthroscopic video protocol was highly 

concordant for the diagnosis of its healthy or pathological status. However, the concordance 

rate decreased for the diagnosis of rare or dynamic tendon lesions. An AI  that would be trained 

by a human analysis would therefore face the same difficulties if it was limited to a solely 

arthroscopic analysis. Additional clinical and para-clinical datas are necessary to improve the 

arthroscopic diagnosis of LHB lesions. It also seems to be an essential prerequisite for the 

constitution of a so-called ñground truthò database for the construction of a high-performance 

AI solution. 

 

 

 
Keywords: shoulder arthroscopy; artificial intelligence ; inter-observer analysis; long biceps; 

rotator cuff 

 

 
Study type : inter-observer prospective study 

 

 

Level of evidence : III  
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ABSTRACT 

 

 
Can Artificial  Intelligence Help Decision Making in Arthroscopy ? 

 

 
Part 2 : The IA -RTRO model : help decision making for  the diagnosis of the 

long head of the biceps status in small rotator cuff tears 

 
Introduction :  Artificial Intelligence (AI) is a promising asset in orthopedic surgery. Deep 

learning can be used in arthroscopic surgery due to the video signal that can be used by 

computer vision. The intraoperative management of the long biceps tendon (LTB) is the subject 

of a long-standing controversy. The main objective of this study was to model a diagnostic AI 

capable of deciding on the healthy or pathological character of LTB on an arthroscopic image. 

The secondary objective was to create a second diagnostic AI model based on arthroscopic 

images and the medical data of each patient, clinical and imaging, to decide on the healthy or 

pathological nature of the LTB. 

Hypothesis : The hypothesis of the study was that it was possible to build an AI model from 

operative arthroscopic images to help diagnose the healthy or pathological nature of LTB. 

Materials & Methods : The clicnal and imaging data of 199 patients were collected 

prospectively and associated with images from a validated protocolized arthroscopic video 

analysis, called ñground truthò, made by the operating surgeon. A model based on a 

convolutional neural network (CNN) modeled via transfer learning on the Inception V3 model 

was built for the analysis of arthroscopic images. This model was then coupled to a MultiLayer 

Perceptron (MLP) integrating clinical and imaging data. Each model has been trained and tested 

using supervised learning. 
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Results : The accuracy of the CNN on the diagnosis of the healthy or pathological status of the 

LTB was 93.7% in learning and 80.66% in generalization. Coupled with the clinical data of 

each patient, the accuracy of the model assembling the CNN and the MLP were respectively 

77% and 58% in learning and in generalization. 

Conclusion : The AI model built from a CNN manages to determine the healthy or pathological 

character of the LTB with an accuracy rate of 80.66%. This model is not sufficiently relevant 

for application in clinical practice. An increase in input data to limit overfitting, and the 

automation of the detection phase by a Mask-R-CNN are ways of improving the model. This 

study is the first to assess the ability of an AI to analyze arthroscopic images, and its results 

need to be confirmed by other studies on the subject. 

 

 

 
Keywords: shoulder arthroscopy; artificial intelligence ; convolutional neural network; long 

tendon biceps; deep learning 

 

 
Study type : diagnostic study 

 

 

Level of evidence : III  
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LISTE  DES ABREVIATIONS  
 

 

 

 

 

1D : 1 Dimension 

2D : 2 Dimensions 

Acc : Accuracy 

C : Chirurgien opérateur 

 

CART : Classification And Regression Trees 

 

CNN (RCN) : Convolutionnal Neural Network (Réseau Neuronal Convolutif) 

 

DL : Deep Learning 

 

eCRF : e-Case Report Form 

 

IA  : Intelligence artificielle 

 

IRM  : Imagerie par résonance magnétique 

 

ML : Machine Learning 

MLP  : MultiLayer Perceptron 

Nb Cas : Nombre de cas 

O1 : Observateur 1 (junior) 

O2 : Observateur 2 (sénior) 

ROI : Region Of Interest 

SFA : Soci®t® Francophone dôArthroscopie 

SLAP : Superior Labrum Anterior-Posterior tears 

TLB : Tendon du long biceps 

%Ag : Pourcentage de cas où les observateurs sont en accord 

 

%Ch : Pourcentage de cas où les observateurs pourraient tomber en accord de façon aléatoire 
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Figure 11 : Segmentation automatique dôimages par un Mask-R-CNN. 



15  

Glossaire 
 

 

 

 

 

IA : Intelligence artificielle ï ML : Machine Learning ï DL : Deep Learning 

 

 

 

Intelligence artificielle  (IA)  : 

 

Capacité dôune machine à simuler lôintelligence humaine. 

 

 

 

 
Machine Learning (ML)  : 

 

Domaine de lôIA consistant ¨ programmer une machine pour que celle-ci apprenne à réaliser 

des tâches après en avoir étudié des exemples. 

Dôun point de vue math®matique, ces exemples sont des données que la machine utilise pour 

développer un modèle (par exemple un fonction f(x) = ax + b). Lôobjectif est de faire varier les 

param¯tres a et b, afin dôobtenir le meilleur mod¯le possible : celui qui sôajuste le mieux aux 

données. 
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Au total, le ML revient à développer un modèle en se servant dôun algorithme dôoptimisation 

pour minimiser les erreurs entre le modèle et nos données. 

Plusieurs modèles existent : mod¯les lin®aires, arbres de d®cision, support vector machinesé 

chacun avec un algorithme dôoptimisation ad hoc (respectivement : descente de gradients, 

algorithme CART, marge maximumé). 
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Deep Learning (DL), ou apprentissage profond : 

 

Domaine du ML dans lequel le modèle utilisé est celui dôun réseau de neurones artificiels, dont 

le principe de fonctionnement est le m°me : donn®es, mod¯le et algorithme dôoptimisation. 

Ici, le modèle est un réseau de fonction connectées les unes aux autres (= un réseau de 

neurones). Plus ces r®seaux sont profonds (= plus il y a de fonctions ¨ lôint®rieur), plus la 

machine est capable dôaccomplir des tâches complexes. Dôo½ le terme dôapprentissage 

« profond ». 
 

 

 

 

 
Réseau de neurones 

 

 

 

 

Computer vision (vision par ordinateur)  : 

 

La computer vision est la capacité dôune machine à acquérir une compréhension de haut niveau 

¨ partir dôimages ou de vid®os num®riques. 

 

 

 
Bounding box : 

Une bounding box est un rectangle imaginaire qui sert de point de référence pour la détection 

dôobjet sur une image. 
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Exemple de Bounding Box sur la portion intra-articulaire dôun tendon du long biceps sain 

 

 

 

Réseau de neurones artificiels  : 

 

Côest un système dont la conception est inspirée du fonctionnement des neurones biologiques. 
 

 

 

 

 
Neurones biologiques et neurones artificiels 

 

 

 
Les réseaux de neurones offrent un moyen dôapproximer une fonction inconnue lorsque les 
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données de sortie dôun grand nombre de données dôentr®es sont connues, mais que la relation 

entre elles ne peut être déduite par les approches mathématiques conventionnelles. 

Lôunit® fondamentale du r®seau de neurones est le neurone artificiel, qui est utilisé pour 

transformer plusieurs donn®es dôentr®e (x1, x2, é, xn) en une seule donnée de sortie. Les 3 

composantes principales dôun neurone artificiel sont : 

- Un ensemble de poids (w1, w2, é, wn) 

- Un biais (b) 

- Une fonction dôactivation (f) 
 

 

 
 

 
Neurone artificiel 

 

 

 

Convolutionnal neural network (CNN), ou réseau neuronal convolutif : 

 

Un réseau neuronal convolutif est un type de réseau de neurones constitué de noyaux 

convolutifs conu pour traiter des images en donn®es dôentr®e. 

Ce modèle est composé de plusieurs couches : 

 

- Une couche de convolution : elle prend en entrée les pixels de lôimage, chaque neurone 

®tant expos® ¨ une partie de lôimage. En fonction des poids de chaque pixel (r®glages 

prédéfinis), la matrice de convolution donne une valeur qui active ou non la fonction 

dôactivation du neurone. 
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- Une couche de pooling : par des transformations mathématiques, le pooling a pour but 

de r®duire la taille des donn®es dôentr®e pour faciliter leur traitement. 

- Une couche dôextraction : côet la couche finale du mod¯le, qui pr®sentera les donn®es 

condensées au classifieur. 

 

 

 

Réseau neuronal convolutif 

 

 

 

Lôutilisation dôun réseau de neurone en une dimension (1D) présente 2 problématiques pour le 

traitement dôimage : 

- La première est que les pixels avoisinants dôune image 2D originale peuvent apparaître 

à des distances irréalistes lôun de lôautre lors de la transformation vectorielle en 1D. 

- La deuxi¯me est quôil n®cessite un grand nombre de param¯tre, de lôordre du million, 

pour traiter une image de haute définition. 

Ces deux limitations sont résolues par lôutilisation de réseaux neuronaux convolutifs. 
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Représentation de neurones et leurs entrées. 

 

A = réseau de neurones connectés. B = réseau de neurones convolutifs 

 

 

 
MultiLayer  Perceptron (MLP)  : 

 

Le Perceptron MultiCouche (ou Multilayer Perceptron) est un type de réseau neuronal artificiel 

organisé en plusieurs couches. Il fonctionne de la même manière que les réseaux de neurones 

artificiels « classiques » définis précédemment. 

 

 

 
Learning rate : 

 

Le taux dôapprentissage alpha (learning rate) est la vitesse à laquelle le modèle va converger 

vers le résultat souhaité lors de la descente de gradient. Cette descente de gradient consiste à 

ajuster les param¯tres w et b de faon ¨ minimiser les erreurs du mod¯les (côest-à-dire à 

minimiser la fonction coût, ou loss function). 

 

 

 
Transfer Learning (TL)  : 

 

Côest une strat®gie qui consiste ¨ utiliser un r®seau de neurones pr®-entraîné sur une tâche 

alternative mais similaire ¨ celle que lôon souhaite mod®liser. 
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En effet, entraîner une couche de convolution est une opération qui nécessite des temps de 

calcul élevés, des ressources importantes, et une base de données dôapprentissage conséquente 

(de lôordre de la centaine de milliers, voire millions dóimage). On utilise donc des r®seaux de 

neurones pré-entraînés sur des bases de données massives (comme le modèle AlexNet entraîné 

sur la librairie libre ImageNet par exemple). 

 

 

 

 
Transfer Learning 

 

 

 

Apprentissage supervisé : 

 

Lôapprentissage supervis® est une m®thode dôapprentissage dôun mod¯le IA en DL, par 

opposition à la méthode non supervisée. 

En apprentissage supervis®, les donn®es dôentr®e (des images par exemple) sont ®tiquet®es, 

côest-à-dire que lôon donne à la machine la valeur de sortie correspondant à ces données. Ainsi, 
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le mod¯le en disposant des donn®es dôentr®e et de sortie, aura pour but de trouver la fonction 

qui sôadapte le mieux ¨ ces ç contraintes è. 

En apprentissage non supervisé, les données dôentr®e ne sont pas étiquetées, et côest au modèle 

de reconnaître de façon automatisée des « patterns » parmi les données (des contours, couleurs, 

structuresé dans le cas dôimages) sans aucun guidage humain. 

 

 

 
Under-fitting  et Over-fitting  : 

 

En cas de biais élevé et de variance faible, on expose le modèle à de lôunder-fitting : la fonction 

est trop « simple » pour correspondre avec précision à la réalité. En cas de biais faible et de 

variance élevée, on risque de lôover-fitting : la fonction sera trop complexe pour être généralisée 

à des données non apprises (le mod¯le est capable dôapprendre par cîur, mais ne saura pas 

analyser des informations quôil nôa jamais vues). 

 

 

 

 
Schématisation des concepts dôunder-et dôover-fitting 
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Introduction  générale 

 
 

Lôintelligence artificielle (IA) d®signe lôensemble des th®ories et techniques mises en 

îuvre en vue de r®aliser des machines capables de simuler lôintelligence humaine. Elle 

représente un domaine des sciences informatiques en pleine expansion, dont les application 

actuelles et futures concernent tous les champs dôactivit® de la vie moderne. 

La notion dôIA remonte ¨ lôAntiquit®. Dans la mythologie grecque, Talos ®tait un 

automate créé par Héphaïstos, Dieu de la forge et des volcans, pour protéger la Crète. Les 

premiers neurones artificiels ont été élaborés en 1943, par Warren Mc Culloch et Walter 

Pitts (1), qui sôinspir¯rent des neurones biologiques pour programmer ces premiers neurones 

artificiels. Le terme dôIA a été pour la première fois utilisé en 1956 par John Mc Carthy et son 

équipe (2). En 1958, Frank Rosenblatt a créé le premier algorithme dôapprentissage basé sur un 

r®seau de neurones, le Perceptron. Ce r®seau permettait pour la premi¯re fois, ¨ lôimage des 

r®seaux de neurones modernes, dôapproximer une fonction inconnue lorsque les donn®es 

dôentr®e et de sortie ®taient connues, mais que le lien entre elles ne pouvait être déterminé par 

les méthodes conventionnelles. 

Aujourdôhui, lôun des domaines dôapplication les plus prometteurs de lôIA est la sant®. 

Apr¯s la radiologie (3,4) et la m®decine diagnostique (5), côest d®sormais ¨ la chirurgie de 

profiter du potentiel grandissant de lôIA. Lôacte chirurgical, ¨ fortiori en orthop®die, est une 

tâche complexe qui implique à la fois des compétences techniques et de prise de décision en 

temps réel. Les évènements indésirables évitables lors des actes opératoires sont estimées à 

5,2% selon une revue systématique (6). Le premier point dôimpact de lôIA dans notre spécialité 

est la formation chirurgicale, à travers divers moyens : 
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- Le feedback per opératoire : outil tr¯s puissant, un feedback au cours de lôintervention 

peut accélérer la courbe de progression par une évaluation de la performance en temps 

réel ; 

- lôanalyse post opératoire (7) : des vidéos enregistrées de lôintervention peuvent être une 

ressource pédagogique précieuse ; 

- lôentra´nement par simulation (8ï12). 

 

Le deuxi¯me point dôimpact de lôIA en chirurgie est lôintervention elle-même, autour de trois 

axes : 

- La planification pré opératoire ; 

 

- la navigation ou lôassistance (suivi et contrôle) per opératoire ; 

 

- la prédiction du résultat post opératoire. 

 

 

 

 
Le but de ce travail de thèse a été dô®tudier la faisabilité dôun programme dôIA capable 

de donner un feedback per opératoire, lors de chirurgies arthroscopiques dô®paule. Ce choix de 

lôarthroscopie a ®t® justifi® : 

- dôune part, par le fait quôil sôagit dôune technique chirurgicale de réalisation difficile  en 

pratique et dont la courbe dôapprentissage est longue et fastidieuse (13ï15). Ces 

difficult®s sôexpliquent notamment par une anatomie spécifique et différente du ciel 

ouvert (16), une gestuelle subtile de triangulation instrumentale (17), et lô®volutivit® 

rapide dôune discipline, finalement relativement ç jeune » (18). La fiabilité de 

lô®valuation diagnostique arthroscopique per opératoire peut être alors parfois 

discutable car opérateur et expérience dépendants (19) (20). Une prise de décision 

adaptée devient difficile  et potentiellement source dôerreurs ou de complications 

évitables (21). 
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- Dôautre part, le signal vidéo produit par la caméra dôarthroscopie constitue une donnée 

dôanalyse ¨ part enti¯re, pouvant °tre exploit®e par une solution dôIA dans un but 

diagnostique et dôaide ¨ la d®cision. Cette mise en relation entre des donn®es visuelles 

(images, vidéos), et un apprentissage machine est lôune des applications du computer 

vision (22). 

Ce « support arthroscopique » étant choisi, il  a fallu ensuite identifier une problématique 

simple autour de laquelle articuler le projet. La gestion du tendon du long biceps (TLB) dans 

les petites ruptures de la coiffe des rotateurs reste une source de controverse : faut-il le 

conserver ? le ténotomiser ? faire une ténodèse ? Celle-ci relève davantage du dogme que dôun 

algorithme d®cisionnel pr®cis (23). Bien que simple dôapparence, cette problématique soulève 

déjà de nombreuses questions, dont une fondamentale : « quôest-ce quôun long biceps 

normal ? ». Son anatomie, avec une portion intra-articulaire horizontale et une portion extra- 

articulaire verticale, ainsi que la fréquence des lésions associées, rendent le diagnostic clinique 

des l®sions du TLB difficile. Lô®chographie et lôimagerie en coupes constituent une aide 

diagnostique (24ï27), mais semblent insuffisantes pour établir un diagnostic préopératoire 

fiable (28). Lôarthroscopie est alors considérée comme le gold-standard pour lôanalyse du TLB 

(29,30). Dans une étude du service (acceptée pour publication très récemment), il a été 

n®anmoins montr® quôen lôabsence de protocole dôanalyse pr®cis, la concordance inter- 

observateur pour lôanalyse des l®sions du TLB ®tait faible. Ainsi, en lôabsence de donn®es 

dôentr®e consensuelles, une IA ne saurait gu¯re faire mieux que lôanalyse humaine. 

 

 

 
Côest ¨ partir de ces diff®rentes observations que ce projet de th¯se a ®t® articul® en 2 

parties. La première a consisté à réfléchir comment créer et valider une banque de données 

dôentr®es arthroscopiques fiables pour son implémentation dans un programme dôIA. Une 
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analyse de concordance inter-observateur pour lô®valuation diagnostique du TLB a alors ®t® 

conduite ¨ partir dôimages arthroscopiques issues de vid®os r®pondant un protocole pr®cis. La 

deuxième partie a consisté à créer, entra´ner, et ®valuer une solution dôIA, dont le but ®tait 

dôanalyser le TLB sur des vidéos arthroscopiques enregistrées dans le cadre de petites ruptures 

de la coiffe des rotateurs. En associant les données images préalablement validées à des données 

m®dicales individuelles, il a ®t® fait lôhypoth¯se quôune IA pouvait °tre en mesure de statuer 

pr®cis®ment sur lôaspect sain ou pathologique du TLB. 
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Résumé 

 

 

 
Introduction  : Les lésions du tendon du long biceps (TLB) sont fréquentes et leur diagnostic 

clinique ou par imagerie reste imprécis. Lôarthroscopie est considérée comme le gold-standard 

pour lôanalyse diagnostique du TLB, mais celle-ci reste parfois difficile. Sa fiabilité et sa 

reproductibilit® nôont par ailleurs pas ®t® ®valu®es jusquô¨ pr®sent. Lôintelligence artificielle 

(IA) pourrait apporter une aide pour lôanalyse arthroscopique du TLB. Lôobjectif principal de 

cette ®tude ®tait dô®valuer la concordance inter-observateur pour lôanalyse sp®cifique du TLB, 

selon un protocole vid®o arthroscopique pr®cis. Lôobjectif secondaire ®tait de d®finir une base 

de données vidéos, dite « vérité terrain è, destin®e ¨ cr®er et ¨ entra´ner une IA pour lôanalyse 

du TLB. 

Hypothèse : Lôhypoth¯se ®tait que la concordance dôanalyse inter-observateur était 

suffisamment forte pour utiliser les vidéos comme « vérité terrain è dôune solution dôIA de 

diagnostic arthroscopique du TLB. 

Matériels et méthode : Cent quatre-vingt-dix-neuf vidéos arthroscopiques protocolisées pour 

lôexploration du TLB ont ®t® ®valu®es par 3 observateurs ind®pendants. Chacun devait 

caractériser le caractère sain ou pathologique du tendon, en précisant le type de lésion, dite 

« intrinsèque » : rupture partielle, hypertrophie avec sablier, instabilité, fissuration, désinsertion 

(SLAP 2), ou « extrinsèque » : chondral print et poulie pathologique sans instabilité. Les 

niveaux de concordance inter-observateur ont été mesurées au moyen du coefficient Kappa (K) 

de Cohen et du Kappa Accuracy. 

Résultats : La force de concordance était modérée à forte selon les observateurs (Kappa 0,537 

à 0,701 et KappaAcc de 86 à 92%), pour déterminer le caractère sain ou pathologique du TLB. 

Lorsque le tendon était pathologique, la force de concordance était modérée à forte lorsquôil 
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sôagissait dôune rupture partielle (Kappa 0,494 ¨ 0,708 et KappaAcc de 85 ¨ 92%), dôune 

fissuration (Kappa -0,498 ¨ 0,698 et Kappa Acc de 36 ¨ 93%) ou dôune d®sinsertion (0,543 ¨ 

0,882 et Kappa Acc de 90 à 97%). Elle était faible pour une lésion dôinstabilité (Kappa 0,039 à 

0,248 et KappaAcc de 36 à 88%). 

Conclusion : Lôanalyse du TLB, selon un protocole vid®o arthroscopique pr®cis, ®tait 

hautement concordante pour le diagnostic de son caractère sain ou pathologique. Le taux de 

concordance diminuait cependant pour le diagnostic de lésions tendineuses rares ou 

dynamiques. Une IA qui serait entraînée par une analyse humaine serait donc confrontée à ces 

m°mes difficult®s si lôon se limitait ¨ une analyse arthroscopique seule. Lôint®gration de 

données cliniques et para-cliniques est nécessaire à lôam®lioration du diagnostic arthroscopique 

des lésions du TLB. Elle semble aussi être un prérequis indispensable ¨ la constitution dôune 

base de données dite de « vérité terrain » pour la construction dôune solution dôIA performante. 

 

 

 
Mots-clés : arthroscopie dô®paule ; intelligence artificielle ; analyse inter-observateur ; long 

biceps ; coiffe des rotateurs 

 

 
Type dô®tude : série prospective inter-observateur 

 

 

Niveau de preuve : III  
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Abstract 

 

Introduction  : The lesions of the long head of the biceps (LHB) are frequent while their clinical 

or imaging diagnosis remains imprecise. Arthroscopy is considered to be the gold standard for 

the LHB analysis. However its reliability and reproducibility have not been evaluated so far. 

Artificial intelligence (AI) could help during arthroscopy for analyzing the LHB. The main 

objective of the current study was to assess the inter-observer analysis concordance for the LHB 

diagnosis, according to a precise arthroscopic video protocol. The secondary objective was to 

define a video database, called "ground truth", in aim to create and train an AI solution for 

analyzing the LHB. 

Hypothesis : The inter-observer analysis concordance was strong enough to use the videos as 

the ñground truthò for an AI solution for arthroscopic diagnosis of the LHB. 

Materials & Method : One hundred and ninety-nine protocolized arthroscopic videos for the 

exploration of the LHB were evaluated by 3 independent observers. Each had to characterize 

the healthy or pathological nature of the tendon, specifying the type of lesion, called "intrinsic": 

partial rupture, hypertrophy with hourglass figure, instability, cracking, disinsertion (SLAP 2), 

or "extrinsic": chondral print and pathological pulley without instability. Inter-observer 

agreement levels were measured using Cohen's Kappa (K) coefficient and Kappa Accuracy. 

Results : The strength of concordance was moderate to strong according to the observers 

(Kappa 0,537 to 0,701 and KappaAcc from 86 to 92%), to determine the healthy or pathological 

character of the LHB. In case of pathological aspect, the concordance force was moderate to 

strong when it was a partial rupture (Kappa 0,494 to 0,708 and KappaAcc from 85 to 92%), a 

fissuration (Kappa -0,498 to 0,698 and KappaAcc from 36 to 93%), or a disinsertion (Kappa 

0,543 to 0,882 and KappaAcc from 90 to 97%),, and low for an unstable lesion (Kappa 0,039 

to 0,248 and KappaAcc from 36 to 88%). 
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Conclusion : Analyzing the LHB according to a precise arthroscopic video protocol was highly 

concordant for the diagnosis of its healthy or pathological status. However, the concordance 

rate decreased for the diagnosis of rare or dynamic tendon lesions. An AI  that would be trained 

by a human analysis would therefore face the same difficulties if it was limited to a solely 

arthroscopic analysis. Additional clinical and para-clinical datas are necessary to improve the 

arthroscopic diagnosis of LHB lesions. It also seems to be an essential prerequisite for the 

constitution of a so-called ñground truthò database for the construction of a high-performance 

AI solution. 

 

 

 
Keywords: shoulder arthroscopy; artificial intelligence ; inter-observer analysis; long biceps; 

rotator cuff 

Study type : diagnostic study 

 

Level of proof : III  
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Introduction  

 

Le tendon du long biceps (TLB) est une source fréquente de douleurs antérieures 

dô®paule lorsquôil est l®s® (31,32). Son atteinte est souvent associ®e ¨ des l®sions de la coiffe 

des rotateurs ou des lésions du bourrelet glénoïdien (33ï35). Son anatomie, avec une portion 

intra-articulaire horizontale et une portion extra-articulaire verticale, ainsi que la fréquence des 

lésions associées, rendent le diagnostic clinique des lésions du TLB difficile. Lô®chographie et 

lôimagerie en coupes constituent une aide diagnostique (24ï27), mais semblent insuffisantes 

pour établir un diagnostic pré opératoire fiable (28). Lôarthroscopie est alors considérée comme 

le gold-standard pour lôanalyse du TLB (29,30). Sa fiabilit® et sa reproductibilit® nôont en 

revanche pas été évaluées à ce jour et semblent même remises en cause en ce qui concerne la 

partie distale extra-articulaire du tendon, avec de nombreux faux négatifs (19,20). Lô®valuation 

diagnostique arthroscopique est en effet exigeante sur le plan technique, rendant la prise de 

décision associée fortement conditionnée par lôexp®rience du chirurgien (21). Côest notamment 

le cas pour la gestion du TLB dans le cadre des ruptures distales de petite taille de la coiffe des 

rotateurs. Celle-ci rel¯ve davantage du dogme que dôun algorithme d®cisionnel pr®cis (23). 

 

 

 
Les champs dôapplication de lôintelligence artificielle (IA)  dans le domaine médical, et 

notamment en chirurgie orthopédique, sont en constante évolution (36). Les données cliniques 

et paracliniques dôimagerie des patients sont principalement utilisées (37,38). En arthroscopie, 

le signal vidéo produit par la caméra constitue une donnée dôanalyse à part entière, pouvant être 

aussi exploit®e par une solution dôIA dans un but diagnostique et dôaide ¨ la d®cision. Cette 

mise en relation entre des données visuelles (images ou vidéos), et un apprentissage machine 

est lôune des applications du computer vision. Le principe est dôextraire et de convertir des 

données descriptives et analytiques du monde visuel en un format numérique et symbolique, 
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permettant ensuite gr©ce ¨ un apprentissage adapt® dôinterpr®ter de nouvelles informations 

visuelles et de guider une décision ou une action en rapport (22). Le computer vision fait écho 

à lôhuman vision, et renvoie de facto ¨ la limite que lôanalyse initiale de lôinformation visuelle 

est dépendante de lôhumain, de ses capacités physiologiques et de sa subjectivité. Un prérequis 

de qualité concernant la constitution de la base de données initiales est alors indispensable à 

lô®laboration dôune solution dôIA. Sa performance sera conditionn®e par des donn®es dôentr®e 

fiables qui devront correspondre à la « vérité terrain ». 

 

 

 
Une solution dôIA pourrait °tre d®velopp®e pour aider sp®cifiquement ¨ la gestion du 

TLB dans les petites ruptures de coiffe. La création dôune base de données vidéos est lôune des 

informations dôentr®e n®cessaire. Sa qualit® doit °tre ®valu®e pour °tre valid®e. Lôobjectif 

principal de cette ®tude ®tait donc dô®valuer la concordance inter-observateur pour lôanalyse 

spécifique du TLB, dont lôexploration reposait sur un protocole vid®o arthroscopique pr®cis. 

Lôobjectif  secondaire  était  de  constituer  une  base  de  données,  dite  « vérité 

terrain arthroscopique », destinée à créer et à entraîner une IA pour la reconnaissance et 

lôanalyse du TLB. Lôhypoth¯se ®tait que la concordance dôanalyse inter-observateur était 

suffisamment forte pour utiliser les vidéos à la construction dôune « vérité terrain » en vue dôune 

solution dôIA de diagnostic arthroscopique du TLB. 
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Matériel  et méthodes 

 

Cette ®tude sôinscrit dans le cadre dôune ®tude clinique prospective, multicentrique, 

randomis®e, en simple aveugle, ayant pour objectif dôanalyser le r®sultat dôune r®paration 

arthroscopique dôune rupture du tendon du supra-épineux de stade 1 selon Patte (39), en 

fonction de lôaspect macroscopique, normal ou pathologique, du TLB. Elle a ®t® men®e 

conform®ment ¨ la D®claration dôHelsinki et selon les Bonnes Pratiques Cliniques (40). Cette 

®tude a ®t® approuv®e par les comit®s dô®thique institutionnels des différents établissements 

participants. Le consentement ®clair® a ®t® obtenu de lôensemble des patients inclus (ID-RCB 

2018-A01382-53). 

 

 

 
Patients 

 

Entre le 1er février 2019 et le 1er février 2021, 361 patients ont été inclus. Les critères 

dôinclusion ®taient les suivants : âge compris entre 40 et 70 ans, bilan préopératoire complet 

(examen clinique, score de Constant bilatéral, imagerie en coupe), rupture distale du tendon du 

supra-épineux de stade 1 selon Patte (39) dans le plan frontal diagnostiqu®e sur lôimagerie en 

coupe et candidat à une réparation arthroscopique de la rupture. Ont été tolérées, pour 

lôinclusion, une d®lamination d®butante du tendon de lôinfra-épineux à partir de la rupture du 

tendon du supra-épineux et une rupture du tendon du sous-scapulaire de stade I selon la 

classification de la Soci®t® Francophone dôArthroscopie (SFA) (41). 

Les crit¯res dôexclusion ®taient les suivants : raideur préopératoire, rupture du tendon 

du supra-épineux à partir du stade II selon Patte, rupture du tendon du supra-épineux étendue 

au tendon de lôinfra-épineux et/ou au tendon du sous-scapulaire, à partir du stade II selon la 

classification de la SFA, dégénérescence graisseuse du muscle supra-épineux supérieure au 
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stade 2 selon les classifications de Goutallier et Fuchs (42,43) et pathologie acromio- 

claviculaire diagnostiqu®e cliniquement et confirm®e sur lôimagerie en coupe. 

 

 

 
Vidéos arthroscopiques 

 

Dans une précédente étude prospective (travail du service en cours de publication), il  a 

®t® montr® que lô®valuation arthroscopique du TLB sans protocole dôexploration op®ratoire 

précis, participait au faible niveau de concordance diagnostique mesuré entre différents 

opérateurs. Un protocole arthroscopique détaillé a par conséquent été mis au point pour 

lôanalyse du TLB (Vidéo 1). Il  comprenait un premier temps dôexploration intra-articulaire, par 

une voie dôabord post®rieure optique (soft point). Quatre zones bicipitales ®taient 

successivement analysées : 1) insertion à la glène, 2) portion intra-articulaire proximale, 3) 

portion intra-articulaire distale, 4) gouttière bicipitale. Un testing dynamique au crochet palpeur 

en élévation antérieure, et de stabilité médiale et latérale du TLB, était systématiquement 

r®alis®. Un second temps dôexploration extra-articulaire, par une voie dôabord lat®rale, 

permettait dô®valuer la d®couverture potentielle du TLB par la rupture distale du tendon du 

supra-épineux. 

En fin dôintervention, chaque opérateur ayant suivi ce protocole dôanalyse précis devait 

renseigner le statut du TLB sur le cahier dôobservation (e-case report form, eCRF) de lô®tude: 

- normal ; 

 

- pathologique avec lésions intrinsèques : rupture partielle, hypertrophie avec sablier 

en élévation antérieure dô®paule (44), instabilité médiale ou latérale (45), fissuration, 

désinsertion (SLAP 2, superior labrum anterior-posterior tears) ; 
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- normal mais avec des lésions dites extrinsèques : cela correspondait à un tendon 

macroscopiquement normal, mais avec des lésions dites périphériques : chondral 

print (46,47), poulie pathologique (48,49), découverture du TLB par la rupture. 

Des lésions intrinsèques et extrinsèques associées pouvaient être renseignées pour un 

même TLB analysé. 

Chaque vidéo était enfin anonymisée et sauvegardée pour la suite de lô®tude. 

 

 

 

 
Analyse vidéo inter -observateur du TLB  

 

Il  sôagissait dôune analyse rétrospective, enrôlant 2 observateurs : 1 junior (O1), 1 sénior 

(O2), indépendants du chirurgien opérateur (C) ayant réalisé la vidéo arthroscopique lors de 

lôintervention. 

Chaque vidéo pour être sélectionnée pour lôanalyse inter-observateur devait remplir les 

critères de qualité suivants : 

- lôexploration devait être complète et respecter le protocole vidéo mis en place; 
 

- le format de chaque vidéo, la définition et la qualité des images (netteté, 

grossissement, angle de vue, pr®sence de bulles, saignementé) devaient °tre 

suffisants pour être utilisés secondairement pour la création de la base de 

données nécessaires à la solution dôIA (50). 

Chaque vid®o ainsi s®lectionn®e faisait ensuite lôobjet dôune pr®paration standardis®e, 

qui consistait à retenir 4 images dôint®r°t (screenshots), sur lesquelles le zonage (bounding box) 

pour la détection du TLB (ROI, region of interest) étaient réalisées (Figure 1). Les 4 captures 

dôimages correspondaient aux 4 zones dôanalyse obligatoire du TLB selon le protocole 

dôexploration arthroscopique décrit précédemment. La quantité dôinformations contenue dans 
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un flux vidéo ou une image entière étant trop importante et confondante, un processus de 

segmentation progressive de lôimage est g®n®ralement n®cessaire pour aboutir ¨ une d®tection 

pr®cise de lôobjet par la machine dans lôimage, bas®e sur le pixel. Cela permet ainsi ¨ 

lôalgorithme dôapprentissage de se focaliser sur la zone dôint®r°t dôanalyse, telle que le fait le 

chirurgien pour sa prise de d®cision lors de lôintervention. Ces 4 images s®lectionn®es et 

segment®es pour °tre impl®ment®es dans la solution dôIA, ®taient ®galement celles soumises 

aux chirurgiens enr¹l®s pour lôanalyse inter-observateur. 



 

 

 
 

Figure 1 : Images avec zones dôanalyses du long biceps avant (A, B, C et D) et après (E, F, G, H) bounding box. 
 

 

 

 

 

 

51 



52  

Au final, les 2 observateurs ind®pendants suivaient la m°me grille dôanalyse du TLB 

que celle renseignée par le chirurgien opérateur sénior, à la différence que ce dernier disposait 

lors de son intervention de lôensemble des informations cliniques et para-cliniques du patient 

opéré, et que son analyse se faisait sur une exploration vidéo complète (non segmentée). 

 

 

 
Analyse statistique 

 

Il a été décidé de réaliser 2 analyses de concordance inter-observateurs. Ce choix a été 

justifi® par le fait quôil a ®t® n®cessaire de transformer les vid®os op®ratoires en 4 images 

segmentées, en vue de leur implémentation et leur traitement machine dans la solution dôIA 

pr®vue dans ce projet dô®tude. A lôissue de ces 2 analyses, il ®tait en effet attendu quôune base 

de données arthroscopiques dites de « vérité terrain arthroscopique » puisse être établie. 

La première analyse avait ainsi pour objectif de valider la qualité des images 

segmentées, constituant la base de données support au computer vision et à son implémentation 

dans la solution IA. Une analyse de concordance pour lô®valuation diagnostique du TLB sur les 

s®ries dôimages segment®es, entre les 2 observateurs indépendants (O1, O2), a donc été 

conduite. 

La seconde analyse avait pour objectif dôidentifier quelles données dô®valuation du TLB 

devaient être retenues et associées aux données images pour compléter la base de données 

nécessaires à la création de lôIA. Une analyse de concordance pour lô®valuation diagnostique 

du TLB entre le chirurgien opérateur sénior (C) et les 2 observateurs indépendants (O1, O2) a 

été effectuée. 

Lô®valuation de la concordance inter-observateurs a été faite au moyen du coefficient 

Kappa (K) de Cohen (51). La force de lô®valuation était évaluée par lô®chelle de Landis et Koch 
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(52) (Tableau 1). Cette échelle évalue cependant les scores de concordances « dans lôabsolu », 

alors que plusieurs facteurs de confusion (prévalence et biais) peuvent en modifier 

lôinterpr®tation (53). En effet, en fonction des cas, la valeur pratique du score nôatteint pas 

forcément 1, car la prévalence de chacun des codes employés pour une variable donnée ne sont 

pas ®gales. Une alternative m®thodologique est de calculer des valeurs seuils de lô®chelle de 

comparaison, en fonction de la pr®cision suppos®e de lôobservateur et du nombre de codes 

possibles pour une variable. Le Kappa Accuracy (54) est alors une information intéressante, 

nécessitant de renseigner en amont les informations suivantes : 

- Nb Cas : le nombre de cas en commun et comparables entre 2 séries de données ; 
 

- ə : (kappa) la valeur du score de Cohen ; 
 

- ə max : la valeur max que ə peut prendre dans la configuration du test ; 
 

- %Ag : pourcentage du nombre de cas où les observateurs sont dôaccord ; 
 

- %Ch : pourcentage de cas o½ les observateurs pourraient tomber dôaccord de faon 

al®atoire, dôapr¯s les fr®quences dôapparition observées des lésions ; 

- Acc : pr®cision estim®e ou taux de fiabilit® dôannotation pour les observateurs, pour 

avoir un score de Cohen à la valeur observée ; 

La valeur Acc (pour accuracy) et correspondant au Kappa Accuracy sôinterpr°te comme 

la précision que chaque observateur doit avoir afin de produire un score de Cohen de la 

magnitude observée. 

 

 

Lôanalyse statistique a ®t® r®alis®e au moyen des impl®mentations diffus®es dans les 

distributions Scikit-Learn 1.1.2, Scipy.Stats 1.9.1 et Pandas 1.4.1, en Python 3.10.4 sous Jupyter 

Notebook. Les statistiques concernant le score de Cohen présenté ont été produits par 

KappaAcc (54). 
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Résultats 

 

Sur les 361 vidéos des patients inclus dans lô®tude, seules 199 remplissaient parfaitement 

les critères de qualité, en vue dôune exploitation secondaire pour la création dôune solution dôIA. 

Les vid®os exclues, avec une s®lection volontairement drastique, lôont ®t® principalement sur 

des arguments de qualité insuffisante. Ce sont donc ces 199 vidéos qui ont été analysées par les 

2 observateurs indépendants (O1, O2), en plus du chirurgien opérateur sénior (C) de chaque 

patient inclus ayant une vidéo exploitable. 

 

 
Analyse descriptive : occurrence des lésions du TLB  selon le diagnostic du 

 

« chirurgien opérateur » (C) 

 

Dans lôanalyse faite par C sur les vid®os arthroscopiques compl¯tes, le TLB ®tait 

identifié comme sain dans 119 cas (59,8%) et pathologique dans 80 cas (40,2%). Parmi les 

lésions du TLB visualisées, on recensait 148 lésions intrinsèques, réparties en : 29 (14,6 %) 

ruptures partielles, 27 (13,6 %) instabilités, 57 (28,6 %) fissurations, 13 (6,5 %) hypertrophies 

avec sablier, 22 (11,1%) SLAP 2. Il  était retrouvé 58 lésions extrinsèques, réparties en : 15 (7,5 

 

%) chondral print, 20 (10,1 %) cas de poulie anormale isolée et lorsque le TLB était sain, 23 

(11,6 %) découvertures. Seuls 96 (48,2 %) TLB étaient finalement parfaitement sains. 

 

 

 
Analyses des concordances inter-observateurs 

 

(a) Première analyse inter-observateur : O1 Vs O2 (Tableau 2) 
 

Selon lô®chelle dôinterpr®tation de Landis et Koch pour le coefficients Kappa (K) de 

Cohen (51), le niveau de concordance pour définir le caractère sain ou pathologique du TLB 

®tait fort (ə= 0,65). 



55  

Le niveau de concordance pour caractériser précisément lôaspect lésionnel du TLB était 

fort ¨ mod®r® (ə= 0,53 ¨ 0,7) en cas de rupture partielle et de d®sinsertion. Il ®tait faible pour 

les diagnostics dôhypertrophie en sablier et dôinstabilit® tendineuse (ə= 0,24 ¨ 0,3). Il ®tait 

mauvais pour lôidentification dôune fissuration du TLB (ə= -0,5). 

Il  nôa pas été possible de mesurer le niveau de concordance pour le diagnostic de lésions 

extrins¯ques associ®es ¨ un TLB normal en raison dôun d®faut de pr®valence l®sionnelle. 

 
 

En considérant le Kappa Accuracy, lôanalyse de concordance pour d®finir le caract¯re 

sain ou pathologique du TLB sôinterpr®tait comme suit : 191 cas comparables avaient été traités 

indépendamment par O1 et O2 ; lôaccord était observé dans 83,25 % des cas alors quôen notant 

aléatoirement il  nôaurait été que de 52,11 %. Le score de ə mesuré était de 0,65, pour une valeur 

maximum de 0,868 (soit 74,9% de la valeur maximum). Pour atteindre ce score au moyen de 2 

observateurs indépendants, leur précision devait être de 90 %, côest ¨ dire se tromper en 

moyenne 1 fois sur 10 dans leurs annotations. Ainsi, la précision dô®valuation des observateurs 

pour caractériser les différentes lésions intrinsèques en cas de TLB pathologique était de 86 et 

91% dans les conditions de lô®tude, ¨ lôexception de lôaspect ç fissuration è. 

 

 

(b) Deuxième analyse inter-observateur : C Vs O1 Vs O2 (Tableau 3) 
 

 

Le niveau de concordance pour définir le caractère sain ou pathologique du TLB étaient 

forts entre C et O1 (ə= 0,7), et mod®r® entre C et O2 (ə= 0,54), avec des pr®cisions minimales 

selon le Kappa Accuracy respectivement de 92% et 86%. 

Le niveau de concordance pour caractériser précisément lôaspect lésionnel du TLB était 

fort entre C et O1 (ə= 0,7) et mod®r® entre C et O2 (ə =0,49 ¨ 0,54) en cas de rupture partielle 

et de désinsertion. Il  était mauvais à faible entre C et O1 et O2 pour les diagnostics 
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dôhypertrophie en sablier et dôinstabilit® tendineuse (ə= 0,08 ¨ 0,3). Il ®tait fort entre C et O1 

(ə= 0,7) et mauvais entre C et O2 pour lôidentification dôune fissuration du TLB (ə= -0,05). 

Il  nôa pas été possible dô®valuer le niveau de concordance pour le diagnostic de lésions 

extrins¯ques associ®es ¨ un TLB normal, car il nôy avait aucune interpr®tation commune entre 

les 3 chirurgiens pour lôensemble des TLB sains visualis®s. 
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Discussion 

 

Lôhypoth¯se de lô®tude est confirm®e. Les vid®os arthroscopiques dans le cadre dôun 

protocole précis, peuvent être utilisées comme support de « vérité terrain arthroscopique » pour 

la création dôune solution dôIA dôaide au diagnostic lésionnel du TLB dans les petites ruptures 

de la coiffe des rotateurs. La forte concordance inter-observateur (O1 Vs O2) valide dôune part 

la fiabilité des images segmentées issues des vidéos arthroscopiques pour lôanalyse du caractère 

sain ou pathologique du TLB. La concordance modérée à forte entre ces mêmes observateurs 

et le chirurgien op®rateur (C) valide dôautre part lôutilisation des donn®es dôanalyse du TLB 

faite par ce dernier lors de son intervention. Côest ainsi lôassociation des images arthroscopiques 

segment®es et des donn®es dôinterpr®tation per op®ratoire, qui peut °tre utilis®e pour ç vérité 

terrain arthroscopique è de la solution dôIA envisag®e dans ce projet dô®tude. 

 

 

 
Cette interprétation des résultats peut être pondérée après démembrement lésionnel du 

TLB. De forte ou très forte pour les lésions dites statiques (« SLAP », ruptures partielles), la 

concordance selon les 2 niveaux dôanalyse (O1 Vs O2 et O1-O2 Vs C) diminuait pour les 

lésions à caractère dynamique (hypertrophie en sablier, instabilité), ou de faible prévalence 

(poulie anormale isol®e, chondral print), ou pour le diagnostic dôune fissuration du TLB. Ce 

résultat pouvait être attendu pour les lésions dynamiques, puisque leur analyse a été faite sur 

des images statiques, alors quôelles sont recherch®es en pratique par un testing au crochet 

palpeur, associé à une mobilisation en rotation du membre du patient. 

Lorsque la confrontation dôanalyse se faisait avec le chirurgien opérateur (C), il  a aussi 

été retrouvé une différence de concordance en faveur de lôobservateur junior (O1), pour le 

diagnostic lésionnel du TLB et son démembrement. Celle-ci peut sôexpliquer par le fait que 

côest O1 qui a préparé les images segmentées. Leur sélection et le positionnement des bounding 
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box ont n®cessit® une visualisation r®p®t®e des vid®os, induisant un biais dôentra´nement pour 

lôanalyse du TLB. O1 se rapprochait ainsi des conditions de lecture de C, qui en plus de la vidéo 

arthroscopique compl¯te, disposait de lôensemble des donn®es cliniques et paracliniques du 

patient op®r®. Par extension, on peut admettre que plus lôobservateur poss¯de dôinformations 

(vid®o, donn®es patienté), plus fine et pr®cise est son analyse du TLB. Il sôagit en somme 

dôautant dôarguments pour retenir les données issues de lôinterpr®tation du chirurgien opérateur 

comme « vérité terrain » pour la solution IA envisagée. 

 

 

 
Certaines lésions, à un stade débutant, sont aussi sujettes à la subjectivité de 

lôobservateur. Une fissuration minime (Figure 2) ou un biceps en sablier légèrement 

hypertrophique (Figure 3) peuvent °tre analys®s comme sain ou l®s® selon lôobservateur. Les 

conditions dôanalyses du TLB dans cette population avec rupture du tendon du supra-épineux 

de stade 1 sont les moins favorables à un consensus. En effet, en cas de ruptures importantes de 

la coiffe, voire de rupture massive (55), le TLB est souvent le si¯ge dôune l®sion ®vidente en 

stade de pré-rupture, et donc de diagnostic consensuel (35,56). 

Pour les lésions extrinsèques, le niveau de concordance était beaucoup plus faible, voire 

proche de lôal®atoire. Cela peut sôexpliquer par le fait que la prévalence de ces lésions est faible 

en pratique, et encore plus dans le cadre de lésions distales ou de petite taille de la coiffe des 

rotateurs. Le faible nombre de publications pour chacune des lésions extrinsèques, avec parfois 

des descriptions non consensuelles (46,47), témoignent aussi de leur rareté, et par conséquent 

de la difficult® pour les chirurgiens ¨ les rechercher et ¨ les diagnostiquer, si tant est quôils en 

connaissent eux-mêmes la description. Les informations cliniques et paracliniques (imagerie) 

pré-opératoires revêtent alors toute leur importance pour lôanalyse du TLB et sa gestion. 
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Figure 2 : Image avec bounding box sur une fissuration, pouvant être considérée comme un 

TLB sain ou pathologique selon la subjectivit® de lôobservateur. 

 

 

 

 

 

 
Figure 3 : Image avec hypertrophie en sablier, pouvant être considérée comme un TLB sain 

ou pathologique selon la subjectivit® de lôobservateur. 
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Le traitement des observations contradictoires de différents experts reste une question 

ouverte (57). Lôune des solutions est le raisonnement par incertitude, tel que mod®lis® par la 

théorie des fonctions de croyance de Dempster et Shafer (58). Cette théorie permet de combiner 

des preuves provenant de diff®rentes sources, et dôarriver ¨ un degr® de croyance qui prend en 

compte toutes les observations disponibles. Concernant lôapprentissage dôune IA, il pourrait 

sôagir dôune solution pour ®tablir une ç vérité terrain è fond®e sur lôobservation de plusieurs 

experts, limitant ainsi les biais de confirmation ou dôinfluence auxquels pourrait °tre sujet un 

expert synthétique supplémentaire et qui ne serait pas en aveugle. Dans le cadre de cette étude 

pour lôanalyse du TLB, seuls les opérateurs (C) avaient connaissance des données cliniques et 

dôimagerie pr®op®ratoire de chacun des patients quôils avaient ¨ charge. Côest sur ce postulat 

quôil peut °tre aussi valid® le fait que lôapprentissage de lôIA pour le diagnostic du TLB peut 

utiliser pour « vérité terrain è les donn®es dôanalyse arthroscopique r®alis®e par les op®rateurs 

(C). 

 

 

 
Les points forts de cette étude ont été dô®valuer le TLB sur un grand nombre de patients, 

selon un protocole dôanalyse arthroscopique standardis®, statique et dynamique. La 

reproductibilit® de lôanalyse vid®o atteste de la qualit® du protocole propos®, alors m°me que 

les observateurs O1 et O2 ®taient en aveugle de lôop®rateur C. Les biais de confirmation et 

dôinfluence étant ainsi limités, ce protocole dôanalyse per opératoire pourrait être applicable en 

routine clinique. Ces mêmes observateurs indépendants ne disposaient pas non plus des 

informations cliniques et paracliniques préopératoires. Sôil peut sôagir dôune limite 

m®thodologique de lô®tude, il sôagit aussi dôun facteur de consolidation suppl®mentaire du 

protocole vidéo mis en place, et du choix qui a été fait de retenir lôanalyse de lôop®rateur C pour 

« vérité terrain » dans la création de lôIA en projet. Les points faibles de lô®tude sont dôavoir 
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utilisé un protocole statique, ne permettant pas dôanalyser correctement les lésions dynamiques, 

et lôeffet dôentra´nement qui est un biais dôanalyse pour O1. 
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Conclusion 

 

Lôanalyse arthroscopique diagnostique du TLB, considérée comme le gold-standard, est 

reproductible ¨ condition dô°tre protocolis®e, pour d®terminer son caract¯re sain ou 

pathologique et caractériser les lésions intrinsèques statiques. Cette analyse est en revanche 

mise à défaut avec le démembrement lésionnel du TLB en devenant de plus en plus aléatoire à 

mesure que la l®sion est rare. Lôanalyse dynamique sôest av®r®e peu pertinente du fait de la 

segmentation des images. Une IA qui serait entraînée par une analyse humaine serait donc 

confront®e ¨ ces m°mes difficult®s si lôon se basait uniquement sur lôanalyse arthroscopique. 

Lôint®gration de donn®es cliniques et paracliniques constitue un pr®requis obligatoire ¨ 

lôam®lioration du diagnostic arthroscopique des l®sions du TLB. Lôensemble de ces 

informations doit °tre int®gr®e pour la constitution dôune base de données, dit de « vérité 

terrain è, en vue de la cr®ation dôune IA performante. 
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Tableaux 

 

 

 

Tableau 1 : Interprétation du score Kappa de Cohen selon Landis et Koch (52) 
 

 

 

 

 

Kappa Interprétation  

< 0 Désaccord 

0,00 ð 0,20 Accord très faible 

0,21 ð 0,40 Accord faible 

0,41 ð 0,60 Accord modéré 

0,61 ð 0,80 Accord fort 

0,81 ð 1,00 Accord presque parfait 
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Tableau 2 : Analyse des concordances inter-observateur O1 versus O2 
 

 

 

 

 
Critère Nombre Cohen ə ə max %Ag %Ch Acc 

 

Pathologique 

 

191 
 

0,650 
 

0,868 
 

83,25 
 

52,11 
 

90,00 

 

Hypertrophie 
 

58 

 

0,301 

 

0,651 

 

93,1 

 

90,1 

 

91 

 

Rupture partielle 
 

59 

 

0,532 

 

0,666 

 

76,3 

 

49,3 

 

86 

 

Instabilité 
 

57 

 

0,248 

 

0,549 

 

91,2 

 

88,3 

 

88 

 

Fissuration 
 

59 
 

-0,498 
 

0,160 
 

32,2 
 

35,4 
 

<36 

 

SLAP 2 
 

52 
 

0,707 
 

0,902 
 

88,5 
 

60,6 
 

93 
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Tableau 3 : Analyse des concordances inter-observateur C versus O1 et O2 
 

 

 

 
Critère Obs Nombre Cohen ə ə max %Ag %Ch Acc 

 
Pathologique 

 
O1-C 

 
198 

 
0,701 

 
0,936 

 
85,86 

 
52,65 

 
92,00 

  
O2-C 

 
192 

 
0,537 

 
0,925 

 
77,60 

 
51,60 

 
86 

 
Hypertrophie 

 
O1-C 

 
62 

 
0,281 

 
0,461 

 
87,1 

 
82,0 

 
86 

  
O2-C 

 
57 

 
0,301 

 
0,700 

 
87,7 

 
82,4 

 
87 

 
Rupture partielle 

 
O1-C 

 
62 

 
0,708 

 
0,903 

 
85,5 

 
50,2 

 
92 

  
O2-C 

 
57 

 
0,494 

 
0,562 

 
73,7 

 
47,9 

 
85 

 
Instabilité 

 
O1-C 

 
62 

 
0,039 

 
0,140 

 
69,3 

 
68,1 

 
<36 

  
O2-C 

 
55 

 
0,076 

 
0,353 

 
63,6 

 
60,7 

 
65 

 
Fissuration 

 
O1-C 

 
61 

 
0,698 

 
0,871 

 
88,5 

 
62,0 

 
93 

  
O2-C 

 
56 

 
-0,048 

 
0,109 

 
28,6 

 
31,8 

 
<36 

 
SLAP 2 

 
O1-C 

 
59 

 
0,882 

 
0,961 

 
94,9 

 
56,9 

 
97 

  
O2-C 

 
48 

 
0,543 

 
0,804 

 
85,4 

 
68,1 

 
90 



 

Légendes des figures 

 

 

 

Figure 1 : Images correspondant aux 4 zones dôanalyse du TLB : 1) insertion à la glène, 2) 

portion intra-articulaire proximale, 3) portion intra-articulaire distale, 4) gouttière bicipitale, 

avant (A, B, C et D) et apr¯s (E, F, G, H) lô®tape de segmentation (bounding box en vert). 

 

 

 
Figure 2 : Image avec bounding box sur une fissuration, pouvant être considérée comme un 

TLB sain ou pathologique selon la subjectivit® de lôobservateur. 

 

 

 
Figure 3 : Image avec hypertrophie en sablier, pouvant être considérée comme un TLB sain ou 

pathologique selon la subjectivit® de lôobservateur. 
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Résumé 

 

Introduction  : Les applications possibles de lôintelligence artificielle (IA) en chirurgie 

orthopédique sont prometteuses. Le deep learning est utilisable en chirurgie arthroscopique 

grâce au signal vidéo exploitable par computer vision. La gestion per-opératoire du tendon du 

long biceps (TLB) est lôobjet dôune controverse ancienne. Lôobjectif principal de cette ®tude 

était de modéliser une IA  diagnostique capable de statuer sur le caractère sain ou pathologique 

du TLB sur des images arthroscopiques. Lôobjectif secondaire était de créer un deuxième 

mod¯le IA diagnostique en fonction dôimages arthroscopiques et des donn®es m®dicales de 

chaque patient, cliniques et imagerie, pour statuer sur le caractère sain ou pathologique du TLB. 

Hypothèse : Lôhypoth¯se de lô®tude était quôil était possible de construire un modèle IA à partir 

dôimages op®ratoires dôarthroscopie dôaide au diagnostic du caract¯re sain ou pathologique du 

TLB. 

Matériels et Méthodes : Les données prospectives cliniques et dôimagerie de 199 patients ont 

ét® collect®es et associ®es aux images issues dôune analyse vid®o arthroscopique protocolis®e 

validée, dite « vérité terrain », faite par le chirurgien opérateur. Un modèle basé sur un réseau 

neuronal convolutif (RNC) modélisé via un transfer learning sur le modèle Inception V3 a été 

construit pour lôanalyse des images arthroscopiques. Ce mod¯le a ensuite ®t® coupl® ¨ un 

Perceptron MultiCouche (MultiLayer Perceptron, MLP) intégrant les données cliniques et 

imageries. Chaque modèle a été entraîné et testé selon apprentissage supervisé. 

Résultats : La précision du RNC sur le diagnostic du statut sain ou pathologique du TLB était 

de 93,7% en apprentissage et 80,66% en généralisation. Couplé aux données cliniques de 

chaque patient, la précision du modèle assemblant le RNC et un MLP étaient respectivement 

de 77% et 58% en apprentissage et en généralisation. 
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Conclusion : Le modèle IA construit à partir dôun RNC parvient a déterminer le caractère sain 

ou pathologique du TLB avec un taux de pr®cision de 80,66%. Ce mod¯le nôest pas 

suffisamment pertinent pour une application en pratique clinique. Une augmentation des 

donn®es dôentr®e pour limiter lôoverfitting, et lôautomatisation de la phase de d®tection par un 

Mask-R-CNN sont des voies dôam®lioration du modèle. Cette étude est la première à évaluer la 

capacité dôune IA  à analyser des images arthroscopiques, et ses résultats doivent être confirmés 

par dôautres ®tudes sur le sujet. 

 

 

Mots-clés : arthroscopie ; intelligence artificielle ; réseau neuronal convolutif ; tendon du long 

biceps ; apprentissage profond 

 

 

Type dô®tude : Étude diagnostique 

 

 

 
Niveau de preuve : III  
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Abstract 

 

Introduction :  Artificial Intelligence (AI) is a promising asset in orthopedic surgery. Deep 

learning can be used in arthroscopic surgery due to the video signal that can be used by 

computer vision. The intraoperative management of the long biceps tendon (LTB) is the subject 

of a long-standing controversy. The main objective of this study was to model a diagnostic AI 

capable of deciding on the healthy or pathological character of LTB on an arthroscopic image. 

The secondary objective was to create a second diagnostic AI model based on arthroscopic 

images and the medical data of each patient, clinical and imaging, to decide on the healthy or 

pathological nature of the LTB. 

Hypothesis : The hypothesis of the study was that it was possible to build an AI model from 

operative arthroscopic images to help diagnose the healthy or pathological nature of LTB. 

Materials & Methods : The clicnal and imaging data of 199 patients were collected 

prospectively and associated with images from a validated protocolized arthroscopic video 

analysis, called ñground truthò, made by the operating surgeon. A model based on a 

convolutional neural network (CNN) modeled via transfer learning on the Inception V3 model 

was built for the analysis of arthroscopic images. This model was then coupled to a MultiLayer 

Perceptron (MLP) integrating clinical and imaging data. Each model has been trained and tested 

using supervised learning. 

Results : The accuracy of the CNN on the diagnosis of the healthy or pathological status of the 

LTB was 93.7% in learning and 80.66% in generalization. Coupled with the clinical data of 

each patient, the accuracy of the model assembling the CNN and the MLP were respectively 

77% and 58% in learning and in generalization. 
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Conclusion : The AI model built from a CNN manages to determine the healthy or pathological 

character of the LTB with an accuracy rate of 80.66%. This model is not sufficiently relevant 

for application in clinical practice. An increase in input data to limit overfitting, and the 

automation of the detection phase by a Mask-R-CNN are ways of improving the model. This 

study is the first to assess the ability of an AI to analyze arthroscopic images, and its results 

need to be confirmed by other studies on the subject. 

 

 

 
Keywords: shoulder arthroscopy; artificial intelligence ; convolutional neural network; long 

tendon biceps; deep learning 

 

 

Study type : diagnostic study 

 

 

 
Level of evidence : III  



73  

Introduction  

 

Lôintelligence artificielle (IA) est la capacit® dôune machine ¨ simuler lôintelligence 

humaine. Sa capacité à gérer et optimiser de grands ensembles de données en fait un atout 

prometteur dans le secteur de la santé, et particulièrement en chirurgie orthopédique (59,60). 

Lôapprentissage profond, ou ç deep-learning è, est une m®thode dôapprentissage tentant de 

modéliser des données avec un haut niveau dôabstraction (61). Les techniques de deep-learning 

ont atteint des niveaux de performance équivalents, voire supérieurs à la performance humaine 

(62). Lôeffort de recherche pour lôapplication du deep-learning en chirurgie orthopédique porte 

actuellement sur 3 domaines dôapplication : la planification pré opératoire (63,64), la navigation 

et le contrôle per opératoires (65), et la prédiction du résultat clinique post opératoire (66). En 

chirurgie arthroscopique, la caméra produit un signal visuel utilisé pour le diagnostic et la prise 

de décision. Ce signal est une donnée exploitable en IA par « computer vision » (22). 

 

 

 
Lôarthroscopie n®cessite une courbe dôapprentissage longue et difficile (13ï15), 

sôexpliquant par une visualisation anatomique spécifique et différente du ciel ouvert (16), et par 

une gestuelle subtile basée sur la triangulation dans un espace réduit (17). Ses spécificités 

techniques font de lôarthroscopie une discipline expérience-dépendante (18), dont la sensibilité 

et la sp®cificit® dôanalyse diagnostique per op®ratoire pour une structure anatomique donnée 

deviennent discutables (19). Côest en effet la fiabilité de la prise de décision per opératoire qui 

peut être remise en cause, la rendant alors plus difficile  et exigeante car potentiellement source 

dôerreurs et de complications ®vitables en pratique (20) (21). 

La gestion per opératoire du tendon du long biceps (TLB) est lôobjet dôune controverse 

ancienne dans le cadre de la prise en charge arthroscopique des ruptures de la coiffe des 

rotateurs (23). Si la question dôordre technique entre ténotomie ou ténodèse semble résolue dans 
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le cadre de lésions évidentes du TLB lors des lésions larges à massives de la coiffe (67,68), 

lôindication thérapeutique elle-même reste discutée en cas de ruptures distales ou de petite taille 

(69ï71). Le TLB est en effet fréquemment intact dans ce contexte, ou présente à défaut des 

lésions minimes, dont lôanticipation diagnostique pré opératoire est également difficile, tant lors 

de lôexamen physique du patient quô¨ lôimagerie (®chographie, scanner et IRM) (72,73). Le 

diagnostic du statut du TLB est alors pos® au moment m°me de lôintervention, exposant le 

chirurgien à une prise de décision parfois difficile quant à la conduite à tenir (68) face à une 

situation non pr®par®e (74,75). Le fait de pouvoir anticiper le statut du TLB avant lôop®ration 

pourrait ainsi constituer une aide intéressante pour lôop®rateur quant à sa stratégie chirurgicale. 

 

 

 
Lôobjectif principal de cette ®tude ®tait de proposer un premier mod¯le exp®rimental 

dôIA dôaide ¨ la d®cision dans le but de statuer sur le caract¯re sain ou pathologique du TLB 

dans le cadre des petites ruptures distales de la coiffe des rotateurs. Lôobjectif secondaire était 

de pr®parer un second mod¯le dôIA, cette fois-ci dôaide ¨ la d®cision sur la nature du geste 

th®rapeutique ¨ r®aliser en fonction du statut du TLB. Lôhypoth¯se de lô®tude ®tait quôil ®tait 

possible de construire un mod¯le dôIA ¨ partir dôimages op®ratoires dôarthroscopie, capable 

dôaider ¨ d®finir le caract¯re sain ou pathologique du TLB. 
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Matériel  et méthodes 

 

Cette ®tude sôinscrivait dans le cadre dôune ®tude clinique prospective, multicentrique, 

randomisée, en simple aveugle, ayant pour objectif dôanalyser le r®sultat dôune r®paration 

arthroscopique dôune rupture du tendon du supra-épineux de stade 1 selon Patte (39), en 

fonction de lôaspect macroscopique, normal ou pathologique, du TLB. Elle a ®t® men®e 

conformément ¨ la D®claration dôHelsinki et selon les Bonnes Pratiques Cliniques (40). Cette 

®tude a ®t® approuv®e par les comit®s dô®thique institutionnels des diff®rents ®tablissements 

participants. Le consentement ®clair® a ®t® obtenu de lôensemble des patients inclus (ID-RCB 

2018-A01382-53). 

 

 

 
Base de données pour le modèle dôIA expérimental : la « vérité terrain  » 

 

Lôensemble des données utilisées pour la construction du modèle dôIA a été recueilli de 

faon prospective lors de lôinclusion des patients et de leur suivi. Il sôagissait pour chaque 

patient inclus des données cliniques, dôexamens complémentaires et des images dôarthroscopie. 

 

 

 
Données cliniques 

 

Les données cliniques recueillies étaient celles recueillies lors de lôanamn¯se (sexe, âge, 

côté dominant, score ASA (76), indice de masse corporelle (IMC), antécédents médicaux, 

Functional Comorbidity Index (FCI) (77), activité professionnelle et sportive, antécédent 

traumatique sur lô®paule opérée) et de lôexamen clinique (score de Constant (78) pré opératoire, 

score SSV, Subjective Shoulder Value (79), score ASES, American Shoulder and Elbow 

surgeons Score (80), Echelle Visuelle Analogique (EVA) douleur, et tests diagnostiques 

cliniques). Lôensemble des donn®es cliniques sont r®sum®es dans le Tableau 1. 
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Données dôimagerie 
 

 

Les données paracliniques étaient celles des imageries pré opératoires. Pour chaque 

patient, étaient renseignées : 

- Radiographies standard de face et de profil : CSA, Critical Shoulder Angle (81) et 

stade de Bigliani (82) ; 

- IRM : taille de la rupture du supra-épineux dans le plan frontal et sagittal, présence 

ou non dôun clivage de lôinfra-®pineux ou dôune l®sion du sous-scapulaire, espace 

dans la goutti¯re, diam¯tre et position du TLB, pr®sence ou non dôune anomalie de 

signal en T1 ou en T2 ; 

- Échographie par un radiologue : taille, surface, grade de vascularisation, position et 

échogénicité du TLB évalués à 2 localisations : dans la gouttière et à la partie haute 

de celle-ci. 

 
 

Images dôarthroscopie 
 

 

Le protocole vidéo évalué en première partie de ce travail a permis de valider une base 

de donn®es vid®os constituant les donn®es dôentr®e du programme dôIA. Chaque vid®o a ®t® 

segment®e en 4 images visualisant le TLB dans 4 zones dôint®r°t : 1) insertion à la glène, 2) 

portion intra-articulaire proximale, 3) portion intra-articulaire distale et 4) gouttière bicipitale. 

Le zonage des ROI, region of interest, était matérialisé par une bounding box (Figure 1). La 

premi¯re partie de notre ®tude a permis dôune part de valider lôutilisation dôimages pour 

caractériser le caractère sain ou pathologique du TLB et en faire lôanalyse pathologique, et 

dôautre part de d®terminer que lôanalyse ç vérité terrain » par le chirurgien opérateur était la 

plus pr®cise. Côest donc celle-ci qui a servi de base dôentra´nement. 
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Construction du modèle dôIA 

 

Le mod¯le de lôIA diagnostique a ®t® form® par la fusion de deux mod¯les pr®alables 

construits séparément. 

Un 1er modèle, basé sur un réseau de neurones convolutifs (convolutional neural 

network, CNN), a été construit pour traiter les données dôimagerie, via un transfer learning (83). 

Notre choix sôest tourn® vers le mod¯le InceptionV3 (84), entra´n® sur la base ImageNet et 

disponible dans TensorFlowTM 2.0 (Google Brain, Santa Clara, États-Unis, tensorflow.org). Le 

CNN est schématisé en Figure 4. 

Un second modèle a été construit pour traiter les données médicales (données cliniques 

et paracliniques). Ces données ont été réencodées à partir dôun tableur CSV, puis intégrées à un 

MultiLayer Perceptron (MLP) en entrée sous forme de vecteurs de nombres en une dimension, 

avec un vecteur pour chaque patient. 
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Figure 4 : Architecture du réseau neuronal convolutif construit 

 

 

 

 
Chacun de ces deux mod¯les a ®t® appris s®par®ment, avant dô°tre associ® pour 

construire le 3ème mod¯le d®finitif dôIA dôaide ¨ la d®cision diagnostique sur le statut sain ou 

pathologique du TLB. Le but ®tait que ce dernier mod¯le utilise un maximum dôinformations 

(données médicales et images) pour rendre sa décision (Figure 5). 

Le codage a été réalisé en langage Python pour chacun des 3 modèles. 
















































