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RESUME

L6i nt e brtificigjeepeut-aleaider ala décisionenarthroscopie ?

Partie 1 : Analyse de Concordance IntelObser vat eur pour | 6
Arthroscopique Diagnostiquedu Tendondu Long BicepsDansLes Petites

Ruptures de la Coiffe des Rotateurs

Introduction : Les lésions du tendon du long biceps (TLB) sont fréquentesietiagnostic

clinigueou parimagerieresteimprécis.L 6 a r t h resicensidép&oenmele gold-standard

pour | 6anal yse di agn-oisestée parfois diffiale. Jalfibjlité ehga s c e
reproductibilit® noéonjtugpaudaiprn @wuarst .palsd i@ tRe
(1'A) pourrait apporter une aide pour | éanaly

cette ®tude ®tait do®earvatelba poocotdanaétys

selon un protocolevielo art hroscopique pr ®ci s. L6éobjecti
de données vidéos, ditevérité terrainre, desti n®e ~ <c¢cr ®er et 7 ent
du TLB.

Hypothése : L6 hypot h se ®t ai t gue | -absercateuré&taitr d a n c €

suffisamment forte pour utiliser les vidéos commee«te terraine ddune sol uti on

diagnostic arthroscopique du TLB.

Matériels et méthode: Cent quatrevingt-dix-neuf vidéos arthroscopiques protocolisées pour
| 6exploration du TLB ont ®t ® ®val u®es par
caractérisefe caracteresain ou pathologiquedu tendon,en précisantle type de Iésion, dite

«intrinseque» : rupturepartielle hypertrophieavecsablier instabilité fissuration désinsertion



(SLAP 2), ou «extrinséque» : chondral print et poulie pathologique sans instabilité. Les
niveauxde concordancénter-observateuont é&é mesuréeaumoyendu coefficientKappa(K)

de Cohen et du Kappa Accuracy.

Résultats: Laforcedeconcordancétaitmodéréeaforte selonlesobservateur§Kappa0,537
a0,701letKappaAccde 86 a 92%),pourdéterminete caractéeresainou pathologiquedu TLB.
Lorsque | e tendon ®tait pathologique, l a f or
sbagissait déune rupture partielle (Kappa ©0
fissuration (Kappa0,498 a 0,698 et Kappa Accde36 93 %) ou doédune d®si n:
0,882etKappaAcc de90a97%).Elle étaitfaible pourunelésiond 6 i n s {Kappd0,039& ®

0,248 et KappaAcc de 36 a 88%).

Conclusion: Lé6analyse du TLB, selon wun protocol e
hautement concordante pour le diagnostic de son caractere sain ou pathologique. Le taux de
concordance diminuait cependant pour le diagnostic de lésions tendineuses rares ou
dynamiquesUnelA qui seraitentrainégaruneanalysehumaineseraitdoncconfrontéea ces

m°mes difficult®s si |l 6on se | imitait " un
donnéegliniqueset paracliniquesestnécessairal 6 a m® | dudiagaosticathmnoscopique

des | ®sions du TLB. Ell e sembl e aussi ctre

basededonnéeslite de« véritéterrain» pourla constructiord 6 usolwiond 6 peXformante.

Mots-clés: art hr os c;oneligencedaitifcielke; lahalyse intepbservateur long
biceps ; coiffe des rotateurs

Typed 6 ® t: sédeprospectivanter-observateur

Niveaudepreuve: llI



RESUME

L6i nt e brtificigjeepeut-aleaider ala décisionenarthroscopie ?

Partie 2: Le modelelA-RTRO : aide ala décisiondiagnostique
pour le statut du tendon du long biceps

danslesruptures distalesdu tendonsupra-épineux

Introduction : Les applications possibles de | d6inte
orthopédique sont prometteuses. Le deep learning est utilisable en chirurgie arthroscopique
grace au signal vidéo exploitable par computer vision. La gestieopgeatoire du terah du

l ong biceps (TLB) est | 6objet dbébune controve
étaitde modéliserunelA diagnostigueapablede statuersurle caracteresainou pathologique

du TLB sur des i mages ar t hétad deccoépriug deaxeme L 60 b
mod | e | A diagnostigue en fonction doéi mages

chaquepatientcliniquesetimagerie pourstatuersurle caractéreainou pathologiquelu TLB.

Hypothése: L 6 h y p ddl b ®£mitg e étaitpossibledeconstruireunmodelelA apartir
ddéi mages op®ratoires dbéarthroscopie dbéaide a

TLB.

Matériels et Méthodes: Lesdonnéegprospectivesliniqguesetd 6 i m adg 9 patientsont

®t ® coll ect ®es et associ ®es aux 1 mages 1| SSUE
validée, dite wérité terrain», faite par le chirurgien opérateur. Un modele basé sur un réseau
neuronalkonvolutif (RNC) modélisévia un transferlearning surle modelelnceptionV3 a été

construitpour | 6 a n ddsiypnagesarthroscopiquesCe modeélea ensuiteété coupléa un



Perceptron MultiCoucheMultiLayer Perceptron, MLP intégrant les données cliniques et

imageries. Chague modéle a été entrainé et testé selon un apprentissage superviseé.

Résultats: La précisiondu RNC surle diagnosticdu statutsainou pathologiquedu TLB était
de 93,7% en apprentissage et 80,66% en généralisation. Couplé aux données cliniques de
chaque patient, la précision du modéle assemblant le RNC et un MLP étaient respectivement

de 77% et 58% en apprentissage et en générafisatio

Conclusion: Le modélelA construitapartird 6 ®MC parvienta déterminete caractéresain
ou pathologique du TLB avec un taux de pr¢
suffisamment pertinent pour une application en pratique clinique. Une augorerdas
donnéesl 6 e npourli@iger | 6 ofittiag; etl 6 a ut o mdela phasade détectionparun
MaskR-CNNsontdesvoiesd 6 a m® | idwmodele Cettagtudeestla premierea évalueda
capacité 6 ulA @&analysedesimagesarthroscopiquestsesrésultatsloiventétreconfirmés

par dbéautres ®tudes sur | e sujet.

Mots-clés: arthroscopie intelligenceartificielle ; réseawneuronakonvolutif ; tendondu long
biceps ; apprentissage profond

Typed 6 ®t: Etddediagnostiqe

Niveau de preuve: lll



ABSTRACT

Can Artificial Intelligence Help DecisionMaking in Arthroscopy ?

Part 1: Inter -Observer Analysisfor the Arthroscopic Assessmenof the

Long Head of the Biceps in Small Rotator Cuff Tears

Introduction : Thelesionsof thelong headof thebiceps(LHB) arefrequentwhile theirclinical

or imagingdiagnosigemainsmprecise Arthroscopyis consideredo bethe gold standardor

the LHB analysis. However its reliability and reproducibility have not been evaluated so far.
Artificial intelligence (Al) could help during arthroscopy for analyzing the LHB. The main
objectiveof thecurrentstudywasto assestheinter-observeandysis concordancéor theLHB
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 Al solution for

analyzing the LHB.

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

the Aground trutho for an Al solution for ar

Materials & Method : One hundred and ninetyine protocolized arthroscopic videos for the
exploration of he LHB were evaluated by 3 independent observers. Each had to characterize
thehealthyor pathologicahatureof thetendon specifyingthetypeof lesion,called"intrinsic":
partialrupture hypertrophywith hourglasdigure, instability, cracking,disinsertion(SLAP 2),

or "extrinsic": chondral print and pathological pulley without instability. Hatieserver

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



Results : The strength of @ncordance was moderate to strong according to the observers
(Kappa0,537to 0,701landKappaAcdrom 86to 92%),to determinghehealthyor pathological
character of the LHB. In case of pathological aspect, the concordance force was moderate to
strong whae it was a partial rupture (Kappa 0,494 to 0,708 and KappaAcc from 85 to 92%), a
fissuration (Kappa0,498 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 (K&ppa 0

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

Conclusion: AnalyzingtheLHB accordingo aprecisearthroscopiwideoprotocolwashighly

concordant for the diagnosis of its healthy or pathological status. However, the concordance
ratedecreasetbr the diagnosiof rareor dynamictendonlesions An Al thatwould betrained

by a human analysis would therefore face the same difésuitiit was limited to a solely
arthroscopic analysis. Additional clinical and paliaical datas are necessary to improve the
arthroscopic diagnosis of LHB lesions. It also seems to be an essential prerequisite for the
constitutionofase al | edd ftgrruotuhnd dat abase f @earformame cons.

Al solution.

Keywords: shoulder arthroscopy; artificial intelligence ; intdyserver analysis; long biceps;
rotator cuff

Study type : inter-observemprospectivestudy

Level of evidence: Il



ABSTRACT

Can Artificial Intelligence Help DecisionMaking in Arthroscopy ?

Part 2: The IA-RTRO model: help decisionmaking for the diagnosisof the

long head of the biceps status in small rotator cuff tears

Introduction : Artificial Intelligence (Al) 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
computewision. Theintraoperativananagemertf thelongbicepstendon(LTB) is thesubject

of a longstanding controversy. The main objective of this study was to model a diagnostic Al
capableof decidingon the healthyor pathologicalkcharacteof LTB onanarthroscopiémage.

The secondary objective was to create a second diagnostiméél 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 Al 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
am| ysi s, call ed Aground trutho, ma d e by
convolutionalneuralnetwork(CNN) modeledvia transferlearningon the InceptionV3 model
wasbuilt for theanalysisof arthroscopiemages.This modelwasthencoupledto aMultiLayer
PerceptroffMLP) integratingclinical andimagingdata.Eachmodelhasbeentrainedandtested

using supervised learning.

t



Results: Theaccuracyof the CNN onthediagnosisof thehealthyor pathologicaktatusof 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: TheAl modelbuilt fromaCNN manage$o determinghehealthyor 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 MBRsENN are vays of improving the model. This
study is the first to assess the ability of an Al to analyze arthroscopic images, and its results

need to be confirmed by other studies on the subject.

Keywords: shoulder arthroscopy; artificial intelligence ; convolo@bneural network; long
tendon biceps; deep learning

Study type : diagnosticstudy

Level of evidence: Il
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LISTE DESABREVIATIONS

1D : 1 Dimension

2D: 2 Dimensions

Acc : Accuracy

C : Chirurgienopérateur

CART : ClassificationAnd Regressiofrees

CNN (RCN) : ConvolutionnalNeuralNetwork (RéseauNeuronalConvolutif)
DL : DeeplLearning

eCRF: e-CaseReportForm

IA : Intelligenceatrtificielle

IRM : Imagerieparrésonancenagnétique

ML : Machine Learning

MLP : MultiLayer Perceptron

Nb Cas :Nombre de cas

O1: Observateul (junior)

02 : Observateu? (sénior)

ROI : Region Of Interest

SFA:Soci ® ® Francophone d6Arthroscopi e
SLAP : SuperioLabrumAnterior-Posteriotears

TLB : Tendon du lag biceps

%Ag : Pourcentageecasou lesobservateursontenaccord

%Ch : Pourcentagde casoulesobservateurpourraientomberenaccorddefagonaléatoire
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Figure 2 : Image avec bounding box sur une fissuration, pouvant étre considérée comme un

TLB sain ou pathologique selon | a subjectivi

Figure 3 : Imageavechypertrophieensablier,pouvantétreconsidéréeommeun TLB sainou

pathol ogiqgue selon |l a subjectivit® de | 6obse
Figure 4 : Architecturedu réseawneuronalkonvolutif construit.

Figure 5 : Architecture du modele construit, basé sur le CNN et le MLP. F = Fonction

déoactivation ReLU. TLB = Tendon du |l ong bice
Figure 6 : Exempledetransformationsubiesparl 6 wesiemagesdelabased 6 appr ent i s s a

Figure 7: R®sum® des 3 mod |l es doél A co;nCNNs. I A
Convolutional Neural Network MLP = MultiLayer Perceptron; TLB = Tendon du Long
Biceps

Figure 8 : Précisionrdumodélen®°1 (CNN). Enbleu,courbed 6 a p p r e(tnatningset)etene
orangegourbedetest(testingset).Modelaccuracy: précisiondumodele Accuracy: précision,
epoch: époque.

Figure 9 : Précison dumodeélen®2 (MLP). Enbleu,courbed 6 a p p r e(tnainingsed)etene
orangecourbedetest(testingset).Modelaccuracy. précisiondumodéle Accuracy. précision,
epoch: époque.

Figure 10 : Précision du modele n°3 (assemblage des modéles 1 et 2). En bleu, courbe
dobapprentissage (training set) Mael aceuracyor ange

précision du modeléccuracy: précisiongpoch: époque.

Figure 11: Segmentatiomautomatiquel 6 i mpague MaskR-CNN.
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Glossaire

ML

IA : Intelligenceartificiellei ML : MachineLearningi DL : DeepLearning

Intelligence artificielle (I1A) :

A

Capacitedd 6 unmaehineasimulerl 6 i nt ehurhaingg e n c e

Machine Learning (ML) :

Domaine de | 61 A consistant 7 -@apprenneaaméalser un e

des taches aprés en avoir étudié des exemples.

D6un point de vue mat h ®doartdsguel la machine wilisepow mp | e s

développeun (parexanpleunfonctionf(x) =ax+b).L 6 o b jestdefaiie ¥arierles
param tres a et b, afin do6ochedlewmii rqguie snbea jl U setl
données.

15



modeéle

flx)=azx+Db

Pour cela, on programme dans la machine un algorithme d’optimisation qui va
venir tester différentes valeurs de a et b jusqu’a obtenir la combinaison qui
minimise la distance entre le modéle et les points

Distance

valeur de a

Valeur de "a" optimum

Au total, le ML revient a développer un modeéle ensesseant doéun al gori t hme

pour minimiser les erreurs entre le modéle et nos données.

Plusieurs modeéles existent mod | es | i n®air es, arbres de dBe
chacun avec un algorithme da@& desceritende gradientson ad

algorithme CART, mar ge maxi mumé) .

16



DeepLearning (DL), ou apprentissageprofond :

Domainedu ML danslequelle modéleutilisé estceluid 6 veseawleneuronesartificiels, dont

le principe de fonctionnementestl m° me : donn®es, mod | e et al

Ici, le modéle est un réseau de fonction connectées les unes aux autres (= un réseau de
neurones) . Pl us ces r®seaux sont profonds (
machine est capabled 6 a ¢ ¢ adespgdchescomplexes.D 6 olézterme d 6 aeptigsage

« profond».

Réseauleneurones

Computer vision (vision par ordinateur) :

La computewision estla capacited 6 unmaehineaacquériunecompréhensiodehautniveau

partir doéi mages ou de vid®os num®riques.

Bounding box:

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

doobjet sur une i mage.

17



ExempledeBoundingBox surla portionintra-articulaired 6 temdondulongbicepssain

Réseauwde neuronesartificiels :

C 6 ausslystemalontla conceptiorestinspiréedu fonctionnementesneuronebiologiques.

Neuronediologiquesetneuronesrtificiels

Lesréseauxdeneurone®offrentunmoyend 6 a p p r umefdnatianinconnueorsqueles

18



donnéeslesortied 6 grandnombrededonnéesl 6 e n sont@engesmaisquelarelation

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

Lunit® fondament al e d euroneRasgicialuquicks utils€ pouro n e s
transformer pl usi € xwr s éndenxne &eals dothéeala sorti® bes § x

composantes principales débun neurone artific

- Unensembleale poids(wi, Wz, € , W)
- Unbiais(b)

- Unefonctiond 6act (jvat i on

Entrée Sortie = f(w x4 + WoXo + ... WX, +b)

Neuroneatrtificiel

Convolutionnal neural network (CNN), ou réseauneuronal convolutif :

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

convolutifs con-u pour traiter des iIimages en
Cemodeéleestcomposéle plusieurscouches

- Unecouchedeconvolution: elle prendenentrédespixelsdel 6 i ncthagjueneurone
®t ant expos® © une partie de | 6i mage. En
prédéfinis), la matrice de convolution donne une valeur qui active ou non la fonction

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

de r®duire |l a taille des donn®es dbédentr ®e

- Une couche:deééxtr datconche finale du mod

condensées au classifieur.

Extraction

Convolution Paoling Convolution Classifieur

Classe 1

% Classe 2

Classe 3

Réseauneuronakonvolutif

Léut i Idi6xémdawemeuroneenunedimension(1D) présente problématiquepourle

traitement doi mage

- Lapremiéreestquelespixelsavoisinantsd 6 uimage2D originalepeuvent@apparaitre

adesdistancesi@é i st es | 6un de | 6autre | ors de |

- La deuxi me est qubéil n®cessite un grand

pour traiter une image de haute définition.

Cesdeuxlimitationssontrésoluegparl 6 ut i deréseautheuconauxconvolutifs.
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Représentatiodeneurone®tleursentrées.

A =réseauleneuronesonnectésB = réseauleneuronegonvolutifs

MultiLayer Perceptron (MLP) :

Le PerceptroMultiCouche(ou Multilayer Perceptrongstuntype deréseawneuronahrtificiel
organisé en plusieurs couches. Il fonctionne de la méme maniére que les réseaux de neurones

artificiels « classiques » définis précédemment.

Learning rate :

Le taux doap pleaming ratesestdagritessa a lpgbetle le( modélecomverger
vers le résultat souhaité lors de la descente de gradient. Cette descente de gradient consiste a
ajuster |l es param tres w et b de fadire@an ° m

minimiser la fonction codt, oloss functioi

Transfer Learning (TL) :

Cbodest une strat®gie qui C 0 N s -ergrairg sur uneithdhd | s er

alternative mais similaire © celle que | 6on
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En effet, entrainer une couche de convolution est une opération qui nécessite des temps de
calculélevésdesressourcesmportantesetunebasededonnéesl 6 a p p r econséquestaa g e
(de | 6ordre de | a centaine de milliers, voir
neuronepré-entrainésurdesbasegsledonnéesnassivegcommele modeleAlexNet entrainé

sur la librairie libre ImageNet par exemple).

Extraction

Convolution Pooling Convolution Classifieur

Classe 1

Classe 2

Classe 3

Transfer Learning

Classifieur

Classe 1

Modéle pré-entrainé Classe 2

(Alexnet, Exception, DenseNet, InceptionV3...)

L%

Classe 3

TrarsferLearning

Apprentissagesuperviseé:

Loapprenti ssage supervis® est une m®t hode ¢

opposition a la méthode non supervisée.

En apprentissage supervi s®, |l es donn®%gs dobe

c 0 exdirequel 06 donnealamachindavaleurdesortiecorrespondard cesdonnéesAinsi,
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l e mod |l e en disposant des donn®es dbéentr ®e

gui sbadapte |l e mieux ~ ces ¢ contraintes e.

Enapprentissageonsupervisélesdonnéesl 6 e nnesorpasétiquetéesetc 6 alamnodele
dereconnaitraelefaconautomatiséees« patterns» parmilesdonnéegdescontourscouleurs,

structuresé dans | e cas dobéi mages) sans aucun

Under-fitting et Over-fitting :

Encasdebiaisélevéetdevariancefaible, onexposde modeleadel 6 u 4itting rlafonction

est trop «simple» pour correspondre avec précision a la réalité. En cas de biais faible et de
varianceélevéepnrisquedel 6 ofittiagr: lafonctionseratrop complexepourétregénéralisée
adesdonnéesnanppri ses (le mod | e est capabl e dobarg

anal yser des informations quéil néa jamai s Vv

A X A X
X X
X X X(OX
X X X X X X X X X X
XX X XX X
Under-fitting Appropirate-fitting Over-fitting

Schématisatiodesconceptsl 6 u retledro-fittmg
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Introduction générale

L6éintelligence artificielle (IA) d®signe
Tuvre en vue de 7T ®aliser des machines capa
représente un domaine des sciences informatiques en pleine expansion, dqguitciesoap

actuell es et futures concernent tous | es <cha

La notion do6él A remonte ° | 6Anti quit®. Da
automate créé par Héphaistos, Dieu de la forge et des volcans, pour protéger lae€rete.
premiersneuronesartificiels ont été élaborésen 1943, par Warren Mc Culloch et Walter
Pitts( 1) , qgui sb6binspir rent des neurones biol ot
artificiels. Le termed 6 la&épourla premiérefois utilisé en1956par JohnMc Carthyetson
équipe(2). En1958,FrankRosenblata crééle premieralgorithmed 6 a p p r ebasésurens a g e
r®seau de neurones, |l e Perceptron. Ce r ®seal
r®seaux de neurones modernes, doapproxi mer
déentr ®e et de sortie ®taient atérenddtermise,parmai s

les méthodes conventionnelles.

Aujourdodéhui , | 6un des domaines doéapplicat
Apr s | a radiologie (3, 4) et l a m®decine di
profiter du potentebr andi ssant de | 61 A. Léacte chirurg

tache complexe qui implique a la fois des compétences techniques et de prise de décision en
temps réel. Les évenements indésirables évitables lors des actes opératoires s@st &stimé
5,2%selonunerevuesystématiqué6). Le premierpointd 6 i mgehk 6 daAsnotrespécialité

est la formation chirurgicale, a travers divers moyens :

24



- Le feedback per opératoire out i | tr s pui ssantventann f eed
peut accélérer la courbe de progression par une évaluation de la performance en temps
réel ;

- | 6 a n postopératoirg7) : desvidéosenregistréedel 6 i n t epewen@tteiine n
ressource pédagogique précieuse ;

- | 6ent r pdrsmelatieniBil2).

Le deuxi me point doéi mpact demém& auldurdetroic hi r ur

axes :

- Laplanificationpréopératoire
- lanavigationoul 6 a s s (swvietcontrode)peropératoire

- laprédictiondu résultatpostopératoire.

Le butdecetravail detheseaétéd 6 ®t lafdisabilited 6 programmed 6 lcafpable
dedonnerunfeedbackperopératoire|ors dechirurgiesarthroscopiqued 6 ® p @achoiede

| 6arthroscopie a ®t ® justifi®

- d 6 upargparlefaitq u & i6 ladgbi uteckeniguechirurgicalederéalisationdifficile en
pratique et dont |l a courbe doapsprCesnt i sse
di fficult®s sobexpl i gamerspécifigue etadifféreata du ciplar  u |
ouvert (16), une gestuell e subtile de tr
rapide doéune disci pl i njene» {1B)nlal fiabiité rde rel e
| 6®val uati on di agnos pératpicee peuta étre halors arfoip i q u e
discutable car opérateur et expérience dépendants (19) (20). Une prise de décision
adaptéedevient difficile et potentiellementsourced 6 e r e de icanplications

évitableg21).
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- D 6 a wartrlessignalvidéoproduitparlacamérad 6 a r t h coostitceonpdoreée

déanal yse ° part enti re, pouvant °tre e
di agnostique et dbébaide ° | a d®cision. Cet
(images, vidé s ) , et un apprentissage machine es
vision (22).

Ce«supportarthroscopique étantchoisi,il afallu ensuitadentifieruneproblématique
simple autour de laquelle articuler le projet. La gestion du tendon du logwski€LB) dans
les petites ruptures de la coiffe des rotateurs reste une source de contrdeeisk le
conserver? le ténotomisef? faire uneténodése Celle-ci relevedavantagelu dogmequed 6 u n
al gorithme d®ci si onnel apparefice,icette grobl@natiqueBouleve q u e
déja de nombreusesguestions,dont une fondamentale « q u 6-@& g tu 6 longy biceps
normal? ». Son anatomie, avec une portion irdréiculaire horizontale et une portion extra
articulaireverticale,ainsiquela fréquencealeslésionsassociéegendente diagnosticclinique
des | ®sions du TLB difficile. ndtihedtcumeoade aphi e
diagnostique (2427), maissemblent insuffisantes pour établir un diagnostic préopératoire
fiable(28).L 6 a r t h estatorsconsidéeéeommele gold-standargourl 6 a n @ulThBs e
(29,30). Dans une étude du service (acceptée pdolication trés récemment), il a été
n®anmoi ns montr® quben | babsence de protoc:
observateur pour |l 6anal yse des | ®sions du T

déentr®e consensuel resfaune MAena gaer aidanagl

Cdbest " partir de ces diff®rentes observe
parties. La premiere a consisté a réfléchir comment créer et valider une banque de données

d 6 e n arth®seapiquediables pour son implémentationdansun programmed 6 | Uke
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analyse de concordance inteb ser vat eur pour | 6®valuation di
conduite © partir doéimages arthroscopiques i
deuxieme partie a consisté acrée entr a’” ner , et ®valuer une ¢
d 6 a n dd TiBssardesvidéosarthroscopiquesnregistréedansle cadrede petitesruptures
dela coiffe desrotateursEnassociankesdonnéesmagesréalablementalidéesadesdonnées

m®di cal es individuell es, i a ®t® fait | 06hyp

pr ®ci s®ment sur | 6aspect sain ou pathologiqu
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Résumé

Introduction : Les lésions du tendon du long biceps (TLB) sont fréquentes et leur diagnostic
clinigueou parimagerieresteimprécis.L. 6 a r t h resicensidép&oenmele gold-standard

pour | 6anal yse di ag n-oiseste parfoss diffiale. Jalfigbijlité ehga s c e
reproductibilit® nbéont par ailleurs pas O®t®
(1'A) pourrait apportlemrosnepiaque @GwWuUuTLB.6alnd@adly
cette ®tude ®tait do®saFruvuatelba pooncoldanatys

selon un protocole vid®o arthroscopique pr ®c

de données vidéos,tdi«Vérité terraine , desti n®e °~ cr ®er et " ent
du TLB.
Hypothése : L6 hypot h se ®t ai t gue | -absercateur cétait d a n c €

suffisamment forte pour utiliser les vidéos commeésté terraine ddune sodd uti on

diagnostic arthroscopique du TLB.

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

| 6expl oration du TLB ont ®t ® ®val u®es par
caractérisefe caractéresain ou pathola@ique du tendon,en précisante type de lésion, dite
«intrinseque» : rupturepartielle hypertrophieavecsablier instabilité fissuration désinsertion

(SLAP 2), ou «extrinséque» : chondral print et poulie pathologique sans instabilité. Les
niveauxde concordancéter-observateuont étémesuréeaumoyendu coefficientKappa(K)

de Cohen et du Kappa Accuracy.

Résultats: Laforcedeconcordancétaitmodéréeforte selonlesobservateurgKappa0,537
a0,701letKappaAccde 86 a 92%),pourdéterminete caractéresainou pathologiquedu TLB.

Lorsquele tendonétait pathologiquela force de concordancetaitmodéréeafortel or s qu 6i |

29



sbagissait déune rupture partielle (Kappa 0
fissuration (KappaO , 498 ~ 0,698 et Kappa Acc de 36 7 ¢
0,882etKappaAcc de90a97%).Elle étaitfaible pourunelésiond 6 i n it {Kappad0,039a

0,248 et KappaAcc de 36 a 88%).

Conclusion: L6analyse du TLB, selon wun protocol e
hautement concordante pour le diagnostic de son caractere sain ou pathologique. Le taux de
concordance diminuait cepemdapour le diagnostic de lésions tendineuses rares ou
dynamiquesUnelA qui seraitentrainégaruneanalysehumaineseraitdoncconfrontéea ces

m°mes difficult®s si |l 6on se | imitait " un
donnéegliniqueset paracliniquesestnécessairal 6 a m® | dudiagaosticathmoscopique

des lésions du TLB. Elle semble aussi étre un prérequis indispenl e ~ | a const i f

basededonnéeslite de« véritéterrain» pourla constructiord 6 usolwiond 6 peXformante.

Mots-clés : art hr os c;oneligencedattifcielke; lahalyse intepbservateur long
biceps ; coiffe des rotateurs

Typed 6 ® t: sédeprospectiventer-observateur

Niveaudepreuve: llI
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Abstract

Introduction : Thelesionsof thelong headof thebiceps(LHB) arefrequentwhile theirclinical

or imagingdiagnosigemainsmprecise Arthroscopyis consideredo bethe gold standardor

the LHB analysis. However its reliability and reproducibility have not been evaluated so far.
Artificial intelligence (Al) could help during arthroscopy for analyzing the LHB. The main
objectiveof thecurrentstudywasto assestheinter-observeanalysisconcordancéor theLHB
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 traihsatution for

analyzing the LHB.

Hypothesis : The interobserver analysis concordance was strong enough to use the videos as

the Aground trutho for an Al solution for ar

Materials & Method : One hundred and ninetyine prdocolized arthroscopic videos for the
exploration of the LHB were evaluated by 3 independent observers. Each had to characterize
thehealthyor pathologicahatureof thetendon specifyingthetypeof lesion,called"intrinsic":
partialrupture hypertrogy with hourglasgigure, instability, cracking,disinsertion(SLAP 2),

or "extrinsic": chondral print and pathological pulley without instability. Hatieserver

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
(Kappa0,537to 0,701landKappaAcdrom 86to 92%),to determinghehealthyor 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 (Kappa0,498 to 0,698 and KappaAcc from 36 88), 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: AnalyzingtheLHB accordingo aprecisearthroscopiwideoprotocolwashighly
concordant for the diagnosis of its healthy or pathological status. However, the concordance
ratedecreasetbr the diagnosif rareor dynamictendonlesions An Al thatwould betrained

by a human analysis would therefore face theesdifficulties if it was limited to a solely
arthroscopic analysis. Additional clinical and palaical datas are necessary to improve the
arthroscopic diagnosis of LHB lesions. It also seems to be an essential prerequisite for the
constitutionofase al | ed Aground trut ho datperfoananee f or

Al solution.

Keywords: shoulder arthroscopy; artificial intelligence ; intdyserver analysis; long biceps;

rotator cuff

Study type : diagnosticstudy

Level of proof : lll
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Introduction

Le tendon du long biceps (TLB) est une source fréquente de douleurs antérieures
do®paul e | orsqubdil est | ®s® (31, 32). Son att
des rotateurs ou des Iésions du bourreletgjthen (33 35). Son anatomie, avec une portion
intra-articulairehorizontaleet uneportionextraarticulaireverticale ainsiquela fréequenceles
Iésionsassociéegendente diagnosticclinique deslésionsdu TLB difficile. L 6 ®c ho gtr ap hi e
| 6 i maeg eoupeseconstituent une aide diagnostiqué2@24 maissemblent insuffisantes
pourétablirundiagnostiqpréopératoirdiable (28).L 6 a r t h estabrsconsidéeéeomme
legoldst andard pour | 6analyse du TLB (29, 30).
revanche pas été évaluées a ce jour et semblent méme remises en cause en ce qui concerne la
partiedistaleextraarticulairedutendon.avecdenombreuXaux négatifs(19,20).L 6 ®v al uat i o
diagnostique arthroscopique est en effet exigeante sur le plan technique, rendant la prise de
décisionassociédortementconditionnégarl 6 e x p ®uchirargien(@1).C 6 engtamment
le caspourla gestiondu TLB dansle cadredesrupturesdistalesde petitetaille dela coiffe des

rotateurs. Celle i rel ve davantage du dogme que doéun

Leschampsd 6 a p p | delc @it n to edltificiellg @A) daasle domainemédical,et
notammenenchirurgieorthopédiquesonten constanteévolution(36). Lesdonnée<liniques
etparacliniquesl 6 i madgspatienessontprincipalementtilisées(37,38).En arthroscopie,
le signalvidéoproduitparla caméraconstitueunedonnéed 6 a n apargestiére pouvantétre
aussi exploit®e par une solution doél A dans
mise en relation entre des données visuelles (images ou vidéos), et un apprentissage machine
est |l Guneomesdappbmpater Vvision. Le princip

donnéedglescriptiveset analytiquesdu mondevisuel en un format numériqueet symbolique,
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per mettant ensuite gr ©ce - un apprentissage
visuelles et de guider une décision ou une action en rapport (2&ynysuter visiorait écho

al 6human wetsrenvoie de factal e dea Ilaim ft er maitei
estdépendantdel 6 h u aesestapacitéphysiologiqgue®tdesasubjectivité.Un prérequis

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

| 6® aboration 8®duper sol manoea s$é&da&dA.conditionn

fiables qui devront correspondre a la « vérité terrain ».

Une solution doél A pourrait °tre d®veloppkt
TLB danslespetitesrupturesde coiffe. La créationd 6 ubasededonnéewidéosestl 6 wese
informations dbéentr ®e n®cessaire. Sa qualit
principal de cette ®tude ®t-cabd g e rdvoantce udré @voau ru
spécifigue du TLB dont | 6expl oration reposait sur un
L 6 o b j secandaife était de constituer une base de données, dite « vérité
terrain arthroscopique », destinée a créer et a entrainer une IA pour la reconnaissance et
lednal yse du TLB. Lhypot h se ®tobhservateuy état | a c
suffisammentorte pourutiliserlesvidéosala constructiord 6 u«ivéitéterrain»envued 6 u n e

solution d6l A de diagnostic arthroscopique d
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Matériel et méthodes

Cette ®tude sob6inscrit dans | e cadre doun
randomi s®e, en simple aveugl e, ayant pour 0
arthroscopiqgue doune -épinepx @ stagle 1dselon tPatta B®),nen du s
fonction de | 6aspect macroscopi que, nor mal
conform®ment ~ | a D®cl aration doéHel sinki et
®t ude a ®t ® appr ouyv astitysianels bes differenisnéfatlis®amentdsd ®t h
participants. Le consentement ®cl ai rrEBa ®t ®

2018A0138253).

Patients

Entre le 2 février 2019 et le 4 février 2021, 361 patients ont été inclus. Les criteres
déincl usi on ®:téage cemptis eritre 40 ets70 ans, ailart pséopératoire complet
(examerxlinique,scorede Constanbilatéral,imagerieencoupe) rupturedistaledu tendondu
supraép neux de stade 1 selon Patte (39) dans |
coupe et candidat a une réparation arthroscopique de la rupture. Ont été tolérées, pour
| 6i nclusi on, une d®I| ami n aépineaxna part®dEurapture due du t
tendon du suprapineux et une rupture du tendon du sscepulaire de stade | selon la

classification de | a Soci ® ® Francophone doA

Les crit res doéexcliradeurpréope@toiee, rgpture dultemdon s ui v
du supraépineux a partir du stade Il selon Patte, rupture du tendon duépipeux étendue
au t endo répintux etlowau tehdomadu secapulaire, a partadu stade Il selon la

classificationde la SFA, dégénérescenagraisseusa&lu musclesupraépineuxsupérieureau

35



stade 2 selon les classificationsde Goutallier et Fuchs (42,43) et pathologie acromic

claviculaire diagnostigu®e cliniguement et <c

Vidéosarthroscopiques

Dansuneprécédent@tudeprospectivgtravail du serviceen coursde publication),il a
®t ® montr® que | 0®valuagipmotacddirosdcoex gluer &
précis, participait au faible niveau de concordance diagnostique mesuré entre différents
opérateurs. Un protocole arthroscopique détaillé a par conséquent été mis au point pour
| 6 a ndulThBg\Wdéol).ll comprenaiunpremiertempsd 6 e x p | imtre-axticulawerpar
une Voi e déabord post ®r i eur e optique (sof
successivement analysées) insertion a la gléne, 2) portion intagticulaire proximale, 3)
portionintra-articulare distale 4) gouttierebicipitale. Un testingdynamiqueaucrochetpalpeur
en élévation antérieure, et de stabilité médiale et latérale du TLB, était systématiquement
r®al i s®. Un second -aempsuldadierxep,| opat i awme e xto
permettait doéo®valuer | a d®c ouewistale du teedonpdot ent |

supraépineux.

Enfind 6 i nt e chaguepérateumyantsuiviceprotocoled 6 a n arécisdewait

renseigner | e statut du-chlsB sempolre d¢amimer e

- normal,
- pathologique avec lé&sns intrinsequesrupture partielle, hypertrophie avec sablier
enélévationantérieural 6 ® p(44),ihstabilitémédialeoulatérale(45),fissuration,

désinsertion (SLAP 2, superior labrum anteposterior tears) ;
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- normal mais avec des Iésions dites extrinsequeEda correspondait a un tendon
macroscopiquement normal, mais avec des lésions dites périphérichuasdral
print (46,47), poulie pathologique (48,49), découverture du TLB par la rupture.

Des lésions intnseques et extrinseques associées pouvaient étre renseignées pour un

méme TLB analysé.

Chaquevidéo étaitenfinanonymiséet sauvegardépourla suitedel 6 ®t u d e .

Analysevidéointer-observateurdu TLB

s 6 a g d 6 sganatyseaétrospectiveenrélant2 observateursl junior (O1),1 sénior
(02), indépendants du chirurgien opérateur (C) ayant réalisé la vidéo arthroscopique lors de

|l 6i nterventi on.

Chaquevidéopourétresélectionnépourl 6 a n iaterpbsesvateudevaitremplir les

critéres de qualité suivants :

- I 6 e x p ldevaitéttecompieteetrespectele protocolevidéomis enplace;

- le format de chaque vidéo, la définition et la qualité des images (netteté,
grossi ssement , angle de vue, pr ®s ence
suffisants pour étre utilisés secondairement pour la création de la base de
données nécessairesalausbli on doél A (50) .

Chaque vid®o ainsi s®l ectionn®e faisait €

qui consistaitiretenirdimagesd 0 i n(sc@enShotsyurlesquellese zonaggboundingbox)
pour la détection du TLB (ROI, region of interegBiént réaliséed~gure 1). Les 4 captures
ddéi mages <correspondaient aux 4 zones dobanal

d 6 e x p | asthrasdopiquaécritprécédemmenta quantitéed 6 i n f o rconteruddansn s

(@}
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un flux vidéo ou ne image entiére étant trop importante et confondante, un processus de

segmentation progressive de | 6i mage est g®ne
pr®cise de | 6o0obj et par l a machine dans | 6i
| @aolr it hme ddéapprenti ssage de se focaliser s
chirurgien pour sa prise de d®cision | ors ¢
segment ®es pour °tre i mpl ®me n méecsllessaumises | a s ¢
aux chirurgiens enabdelvakesr. pour | 6analyse inter
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Figure 1: Imagesaveczonesd 6 a n adulgng l@ceps avan(A, B, C etD) etapres(E, F, G, H) boundingbox.
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Au final, |l es 2 observateurs iIind®pendant ¢
que celle renseignée par le chirurgien opérateur sénior, a la différence que ce dernier disposait
|l ors de son intervention de | Golnmgges dolpdtient des i

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

Analysestatistique

Il a été décidé de réaliser 2 analyses de concordancebgervateurs. Ce choix a été
justifi ® par l e fait quoi l a ®t ® n®cessaire
segmentées, en vue de leur implémentation et leur traitement machinedanss ol ut i on ¢
pr® /ue dans ce projet doé®tude. A | 06issue de

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

La premiére analyse avait ainsi pour objectif dider la qualité des images
segmentéegonstituanta basededonnéesupportaucomputewision etasonimplémentation
dandasolutionlA. Uneanalysedeconcordanceourl 6 ® v a HiagmostiguelmTLB surles
s®ries doi mages 2 ebgenvateuts @dépendaragsn(Ol, ©2), laasnc été

conduite.

La secondanalyseavaitpourobjectifd 6 i d equellésdfonnéesl 6 ® v a IdwTaB i o n
devaient étre retenues et associées aux données images pour compléter la base de données
nécessairesalaaé i on de | 61 A. Une analyse de concor
du TLB entre le chirurgien opérateur sénior (C) et les 2 observateurs indépendants (01, O2) a

été effectuée.

L6®val uati on de-oldsexrvateussa été faid aunntogencdefiidieat r
Kappa(K) deCohen(51).Laforcedel 6 ® v a Etaitavaluégrarl 6 ® c deleahdisetKoch
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(52) (Tableaul). Cetteéchelleévaluecependantes scoresdeconcordances dansl 6 a b»s o | u
alors que plusieurs facteurs de confusion (prévalence et biais) peuvent en modifier
| 6i nterpr®tation (53). En effet, en fonctio
forcémentl, carla prévalencale chacundescodesemployégourunevariabledonnéene sont
pas ®gal es. Une alternative m®t hodol ogi que ¢
comparai son, en fonction de | a pr®cision su
possibles pour une variable. Le Kappa Accurael) @st alors une information intéressante,
nécessitant de renseigner en amont les informations suivantes :

- Nb Cas: le nombrede casencommunet comparablegntre2 sériesdedonnées

- 9: (kappa)lavaleurdu scoredeCohen;

- amax: lavaleurmax ques peutprendredansla configurationdu test;

- %Ag: pourcentagelu nombrede casou lesobservateursontd 6 a c;c or d

- %Ch: pourcentage de cas 0% |l es observateu
al ®atoire, dbéapr s obbsengestlasl@sionsences dobdappar
- Acc: pr ®ci sion estim®e ou taux de fiabil!]

avoir un score de Cohen a la valeur observée ;
LavaleurAcc (pouraccuracygtcorrespondardauKappaAccuracys 6 i nt eomrper ° t e
la précision que chaque observateur doit avoir afin de produire un score de Cohen de la

magnitude observée.

Léanalyse statistique a ®t® r ®ali s®e au
distributionsScikit-Learn1.1.2,Scipy.Statd .9.1et Pandad.4.1,en Python3.10.4sousJupyter
Notebook. Les statistiques concernant le score de Cohen présenté ont été produits par

KappaAcc (54).
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Résultats

Surles361vidéosdespatientsnclusdansl 6 ® tseuldsk99remplissaienparfaitement
lescritéresdequalité,envued 6 uerpéoitationsecondair@ourlacréationd 6 usaliond 6 1 A .
Les vid®os exclues, avec une s®lection volor
desargumentsle qualitéinsuffisante Cesontdoncces199vidéosqui ont étéanalyséeparles
2 observateurs indépendants (01, 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 diagnosic du

«chirurgien opérateur » (C)

Dans | 6analyse faite par C sur l es vi d®c
identifi€ comme sain dans 119 cas (59,8%) et pathologique dans 80 cas (40,2%). Parmi les
Iésions du TLB visualisées, on recensait 148 lésions intrinséques, réparti2s @4,6 %)
ruptures partielle7 (13,6 %) instabilités,57 (28,6 %) fissurations,13 (6,5 %) hypertrophies
avecsablier,22(11,1%)SLAP 2. 1| étaitretrouvés8lésionsextrinsequegepartieen: 15(7,5
%) chondral print, 20 (10,1 %) cas de poulie amale isolée et lorsque le TLB était sain, 23

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

Analysesdesconcordancesnter-observateurs

(a) Premiéreanalysanter-observateur O1Vs O2 (Tableau?)

Sel on | 6®chell e déinterpr®tation de Landi
Cohen (51), le niveau de concordance pour définir le caractere sain ou pathologique du TLB

®t ait fort (8= 0,65).
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Le niveaudeconcordanc@ourcaractériseprécisément 6 a désiennetdu TLB était

fort © mod®r® (8= 0,53 © 0,7) en cas de rupt
|l es diagnostics doébhypertrophie en sablier e
mauai s pour | 6identificat-D®n dbédune fissuratioc

Il n 6pasétépossibledemesurete niveaudeconcordanc@ourle diagnostiddelésions

extrins ques associ®es “ un TLB nor mal en r a

En considérant le Kappac cur acy, | 6anal yse de concor de
sainou pathologiqueluTLB s 6 i n t eommes@itt 1®1cascomparableavaientététraités
indépendammergarOletO2;1 6 a cétaibobseérvédans83,25% descasalorsq u 6netant
aléatoirement n 6 a WBtéquéde52,11%. Le scoredea mesuréttaitde0,65,pourunevaleur
maximumde 0,868(soit 74,9%dela valeurmaximum).Pouratteindrece scoreaumoyende 2
observateurs indépendants, leur précision devait étre #,90 c 6 e st " dire se
moyennel fois sur10dansleursannotationsAinsi, la précisiond 6 ® v a ldes@bservateurs
pour caractériser les différentes Iésions intrinséques en dd$Bdeathologique était de 86 et

91% dans |l es conditions de | 6®t ude, - | 6exce

(b) Deuxiemeanalyseanter-observateur C Vs O1Vs O2 (Tableau3)

Le niveaudeconcordanc@ourdéfinir le caracteresainou pathologiquedu TLB étaient
forts entre C et O1 (8= 0,7), et mod®r ® entr

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

Le niveaudeconcordanc@ourcaractériseprécisement 6 a désienoetdu TLB était
fortentreC et O1 (8= 0,C7)etetO2ma b® r=@ , eupture' gartelle5 4 ) e

et de désinsertion.ll était mauvais a faible entre C et O1 et O2 pour les diagnostics
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Discussion

Lohypoth se de | 6®t udaer tehstoscomfiignm®e .d alnes:
protocoleprécis,peuvenétreutiliséescommesupportde« véritéterrainarthroscopique pour
la créationd 6 usoletiond 6 d A& aaudiagnostidésionneldu TLB dansles petitesruptures
dela coiffe desrotateursLa forte concordancénter-observateu(O1 Vs O2) valided 6 upare
la fiabilité desimagessegmentéeissuesiesvidéosarthroscopiquegourl 6 a n dukayastere
sain ou pathologique du TLB. La concordance modérée a forte entre ces mémestalrse
et |l e chirurgien op®rateur (C) valide dobéaut
faite parcedernierlorsdesoninterventionC 6 eaissii 6 a s s aesimagesartbroscopiques
segment ®es et des donn®es dobéinterpr ®@drigt i on

terrain arthroscopique e de | a solution doél A

Cette interprétation des résultats peut étre pondérée apnesntdéement Iésionnel du
TLB. De forte ou trés forte pour les Iésions dites statique&d_ &P », ruptures partielles), la
concordance selon | es 2 niOR ¥ad) diminbditgpoualesy s e (
Iésions a caractere dynamique (hypertrophie étiesainstabilité), ou de faible prévalence
(pouli e anormale isol ®e, chondr al print), 0
résultat pouvait étre attendu pour les Iésions dynamiques, puisque leur analyse a été faite sur
des images statiqueg,| or s qudell es sont recherch®es en

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

Lorsquela confrontationd 6 a n adfaisaitavecle chirurgienopérateufC), il aaussi
été retrouvé une differene de concordance en faveur de | 6
diagnostic Iésionnel du TLB et son démembrement. €elle p e u't soexpliquer
c 60 ©3%quiaprépardesimagesegmentées.eursélectioretle positionnementlesbounding
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box ont n®cessit® une vVvisualisation r ®p®t ®e

I 6 a ndullhBsOd serapprochaitinsidesconditionsdelecturedeC, qui enplusdelavidéo

arthroscopique compl te, di sposai't de | dens
patient op®r ®. Par extensi on, on peut admet:t
(vid®o, donn®es patienteée), priLBs flilne 6a@atgi pr @

d 6 a udtbaanrtg poneateniesdonnéesssueddel 6 i nt e rdychir@rgiendpérateur

comme « Vverité terrain » pour la solution IA envisagée.

Certaines lésions, a un stade débutant, sont aussi sujettes a la stédjeeivi
| 6observateur. U n EBiguré D) sos wir bideps oen saltier ndégamnsment(
hypertrophiqueKigure 3 peuvent °tre anal ys®s comme sai l
conditions dbéanalyses du TLB dadusupreepinetxe p o p u
destadel sontlesmoinsfavorablesaun consensu€n effet, encasderupturesmportantesie
|l a coiffe, voire de rupture massive (55), | ¢

stade de préupture, et donc de diagnostic semsuel (35,56).

Pourleslésionsextrinsequede niveaudeconcordancétaitbeaucoupplusfaible, voire
prochedel 6 a | ®Celapeltsrdee. x p pailedait quela prévalenceleceslésionsestfaible
en pratique, et encore plus dans le cadre de lésions distales ou de petite taille de la coiffe des
rotateursLe faible nombrede publicationgpourchacunealeslésionsextrinsequesavecparfois
des descriptions non consensuelles (46,47), témoigusst de leur rareté, et par conséquent
de | a difficult® pour | es chirurgiens ° | es
connaissent edrmnémes la description. Les informations cliniques et paracliniques (imagerie)

préopératoiresrevétnt al or s toute | eur i mportance pour
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Figure 2 : Imageavecboundingboxsur unefissuration,pouvantétreconsidérée&ommaeun

TLB sain ou pathologique selon | a subj

Figure 3 : Imageavechypertrophieensablier,pouvantétreconsidéréeommeun TLB sain

ou pathologique selon | a subjectivit
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Le traitement des observations contradictoires de différents experts reste une question
ouverte (57). LOlune des solutions est | e rai
théoriedesfonctionsde croyancede Dempsteet Shafen(58). Cettethéoiie permetdecombiner
des preuves provenant de di ff®rentes sources
compte toutes les observations disponibe® ncer nant | 6apprenti ssage
sbagir doéune s ol wdritt temmaing ofud n e bd unmr ludheb ger va
experts, ' i mitant ainsi |l es biais de confirr
expertsynthétiquesupplémentairet qui ne seraitpasenaveugle Dansle cadrede cetteétude
pour ledThB seulsles opérateurs (C) avaient connaissance des données cliniques et

ddéi magerie pr®op®ratoire de chacun des pati e

quodi l peut °tre aussi val i d® | eticfdaTLBpeqtue | 0 ¢
utiliser pour «érité terraine | es donn®es dbédanal yse arthrosc«
(©).

Lespointsfortsdecetteétudeontétéd 6 ® v ke TLB surungrandnombrede patients,

sel on un protocol e ddanal yse arthroscopiqu

_,
(¢

productibilit® de | 6analyse vid®o atteste
|l es observateurs O1 et 02 ®t mis @éenconfirreation atv e u g |
d6i nf étantaimsitingités, ceprotocoled 6 a n pdropé&atoiregpourraitétreapplicableen

routine clinique. Ces mémes observateurs indépendants ne disposaient pas non plus des
informations cliniques et paracliniques pré@éroi r e s . So6i | peut S 0
m®t hodol ogi que de | 6®t ude, i sbagit aussi
protocolevidéomisenplace etduchoixqui aétéfait deretenirl 6 a ndel § e p ®Cpaur e u r

« veritéterrain» dansla créationdel 6 enfvrojet. Lespointsfaiblesdel 6 ® somtd é av oi r
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utilisé unprotocolestatiquenepermettanpasd 6 a n aérrectemeniesliésionsdynamiques,

et | 6effet ddédentra  nement qui est un biais d
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Conclusion

L 6 a n arthpps@iqueiagnostiquelu TLB, considéréeommele gold-standardest
reproducti bl e ) condition do°tre protocol i
pathologique et caractériser les lésions intrinsequesses. Cette analyse est en revanche
misea défautavecle démembremerésionneldu TLB endevenanteplusenplusaléatoirea
mesure que | a | ®sion est rare. Léanalyse dy

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

confront®e ° <ces m°mes diff i c alyse atisrospiqud. 6 on
L6int®gration de donn®es <cliniques et par a
| 6am®l i orati on du di agnostic arthroscopi gque
informations doi't °tre i nt @egdonRées, gitoda wéritd a c on
terrain e, en vue de |l a cr®ation doéune | A pe
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Tableaux

Tableaul: Interprétatiordu scoreKappade CohenselonLandiset Koch (52)

Kappa

Interprétation

<0

Désaccord

0,006 0,20

Accordtresfaible

0,216 0,40

Accordfaible

0,416 0,60

Accordmodéré

0,616 0,80

Accordfort

0,816 1,00

Accordpresqueparfait
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Tableau 2 : Analysedesconcordancemter-observateu©1 versusO2

Critere Nombre Cohen a 9 max %Ag %Ch Acc
Pathologique 191 0,650 0,868 83,25 52,11 90,00
Hypertrophie 58 0,301 0,651 931 90,1 91
Rupturepartielle 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
SLAP2 52 0,707 0,902 88,5 60,6 93
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Tableau 3 : Analysedesconcordancemter-observateu€ versusOl et O2

Critere Obs Nombre Cohena 8 max %Ag %Ch Acc
Pathologique 01-C 198 0,701 0,936 85,86 52,65 92,00
02-C 192 0,537 0,925 77,60 51,60 86
Hypertrophie 01-C 62 0,281 0,461 87,1 82,0 86
02-C 57 0,301 0,700 87,7 82,4 87
Rupturepartielle 01-C 62 0,708 0,903 85,5 50,2 92
02-C 57 0,494 0,562 73,7 47,9 85
Instabilité 01-C 62 0,039 0,140 69,3 68,1 <36
02-C 55 0,076 0,353 63,6 60,7 65
Fissuration 01-C 61 0,698 0,871 88,5 62,0 93
02-C 56 -0,048 0,109 28,6 31,8 <36
SLAP2 01-C 59 0,882 0,961 94,9 56,9 97
02-C 48 0,543 0,804 854 68,1 90
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Légendeddesfigures

Figure 1: | mages correspondant :d)unsertidn adaoglerees2) d 6 a n
portion intraarticulaire proximale, 3) portion intrarticulaire distale, 4) gouttiere bicipitale,

avant (A, B, C et D) et apr s ngboxenkert). G, H) |

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

TLB sain ou pathologique selon | a subjectivi

Figure 3 : Imageavechypertrophieensablier pouvantétreconsidéréeommeun TLB sainou

pathol ogiqgue selon |l a subjectivit® de | 6obse
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Résumé

Introduction : Les applications possibles de | 0inte
orthopédique sont prometteuses. Le deep learning est utilisable en chirurgie arthroscopique
grace au signal vidéo exploitable par computer vision. La gestieopgeatoire du terah du

l ong biceps (TLB) est | 6objet doéune controve
étaitdemodéliserunelA diagnostigueapablede statuersurle caracteresainou pathologique

du TLB sur des i mages ar t hétad deccoepriug deexeme L O o b
mod | e I A diagnostique en fonction doéi mages

chaqueatientcliniquesetimagerie pourstatueisurle caractéreainou pathologiquelu TLB.

Hypothése: L 6 h y p adl b ®Lmitd e étaitpossibledeconstruireunmodelelA apartir
doi mages op®ratoires dobéarthroscopie doéaide a

TLB.

Matériels et Méthodes: Lesdonnéeprospectivesliniquesetd 6 i m adg ¥9 patientsont

&€ ® coll ect®es et associ ®es aux 1 mages i ssue
validée, dite wérité terrain», faite par le chirurgien opérateur. Un modeéle basé sur un réseau
neuronalkonvolutif (RNC) modélisévia un transferlearningsurle modélelnceptionV3 a été
construit pour | 6anal yse des i mages arthros
Perceptron MultiCoucheMultiLayer Perceptron, MLP intégrant les données cliniques et

imageries. Chaque modéle a été entrainé et testé selon apprentissageesupervi

Résultats: La précisiondu RNC surle diagnosticdu statutsainou pathologiquedu TLB était
de 93,7% en apprentissage et 80,66% en généralisation. Couplé aux données cliniques de
chaque patient, la précision du modele assemblant le RNC et un MERt é&spectivement

de 77% et 58% en apprentissage et en généralisation.
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Conclusion: Le modelelA construitapartird 6 ®MNC parvientadéterminette caracteresain

ou pathologique du TLB avec un taux de pr¢
suffisamment pertinent pour une application en pratique clinique. Une augmentation des
donn®es dobéentr ®e pour | imiter | 6oectienrpdrunt ti ng,
MaskR-CNNsontdesvoiesd 6 a m® | iduomodele Cettagtudeestla premiérea évaluera

capacité 6 ulA @analysedesimagesarthroscopiquegtsesrésultatgoiventétreconfirmés

par dbéautres ®tudes sur | e sujet.

Mots-clés: arthroscopie intelligenceartificielle ; réseawneuronakconvolutif ; tendondu long

biceps ; apprentissage profond

Typed 6 ®t: &Etddediagnostique

Niveaudepreuve: lll
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Abstract

Introduction : Artificial Intelligence (Al) 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
computewision. Theintraoperativananagementf thelong bicepstendon(LTB) is thesubject

of a longstanding controversy. Thaain objectiveof this study was to model a diagnostic Al
capableof decidingon the healthyor pathologicalkcharacteof LTB onanarthroscopiemage.

The secondary objective was to create a second diagnostic Al 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 thstudy was that it was possible to build an Al 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
anal ysi s, call ed Aground trutho, made by
convolutionalneuralnetwork (CNN) modeledvia transferlearningon the InceptionV3 model
wasbuilt for theanalysisof arthroscopiegmages.This modelwasthencoupledto a MultiLayer
PerceptrofMLP) integratingclinical andimagingdata.Eachmodelhasbeentrainedandtested

using supervised learning.

Results: Theaccuracyof the CNN onthediagnosif thehealthyor pathologicaktatusof the
LTB was 93.7% in learning and 80.66% in generalization. Coupled with the clinical data of
each patient, the accuracy of thedabassembling the CNN and the MLP were respectively

77% and 58% in learning and in generalization.
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Conclusion: TheAl modelbuilt fromaCNN manages$o determinghehealthyor pathological
character of the LTB with an accuracy rate80f66%. 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 MRSKNN are ways of improving the model. This
study is the first to asse the ability of an Al 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 : diagnosticstudy

Level of evidence: lll

72



Introduction

Léintelligence artificielle (1A) est | a
humaine. Sa capacité a gérer et optimiser de grands ensembles de données en fait un atout
prometteur dans le secteur de la santé, et particulierement en chirurggdigoe (59,60).
Léapprenti ss adeeplegnngd,onaelst owne m®t hode dbéappr
modéliserdesdonnéesvecun hautniveaud 6 a b s t(61lpledtechmiguesiedeeplearning
ontatteintdesniveauxde performancequivalentsyoire supérieurs la performancénumaine
(62).L 6 e fdérecherchgourl 6 a p p Idudeeplearnmgenchirurgieorthopédiqueorte
actuellemensur3domainesi 6 a p p | : laplamificationpréopératoirg63,64),la navigation
et le contrble per opératoires (65), et la prédiction du résultat clinique post opératoire (66). En
chirurgiearthroscopiquda camérgroduitun signalvisuelutilisé pourle diagnosticetla prise

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

Léarthroscopi e n®cessite une couil®H,e dobay
s 6 e x p Iparuneviaualisatioranatomiquespécifiqueetdifférenteduciel ouvert(16), etpar
une gestuelle subtile basée sur la triangulation dans un espace réduit (17). Ses spécificités
techniquedontdel 6 a r t h unedsapbnpexpEriencedépendant€l8), dontla sensibilité
et |l a sp®cificit® doanal yrmestruadureamptomnigue dognéee p e r
deviennentiscutableg19).C 6 eesefffetla fiabilité dela prisede décisionperopératoirequi
peutétreremiseencausela rendantalorsplusdifficile etexigeantecarpotentiellemensource

déberreurs et de complications ®vitables en p

La gestionperopératoiredu tendondu long biceps(TLB) estl 6 o ¢ § ecthnéroverse
ancienne dans le cadre de la prise en charge arthroscopique des ruptures de la coiffe des

rotateurg23).Silaquestiord 6 o tedhnigueentreténotomieouténodessembleaésoluedans
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le cadre de lésions évidentes du TLB lors des lésions larges a massives de la coiffe (67,68),

I 6 i n dithérapdutiquetie-mémerestediscutéeencasderuptureddistalesoudepetitetaille

(691 71). Le TLB est en effet fréquemment intact dans ce contexte, ou présente a défaut des
lésionsminimes,dontl 6 a n t i dagnpsdquerépperatoirestégalementifficile, tantlors

de | 6examen physique du patient quédé”™ | 06i mag:
di agnostic du statut du TLB est al ors pos®
chirurgien a une prise de décision parfois difficile quant a la condugeir (68) face a une

situation non pr®par®e (74, 75). Le fait de p

pourraitainsiconstituemuneaideintéressantpourl 6 o p ®quanthsasiratégiechirurgicale.

Léobjectif principal de cette ®tude ®t ait
dél A dbéaide © |l a d®cision dans | e but de st:
dans | e cadre des petites r upteatifsecondailre &aital e s
de pr®parer un secomwnd médide do6l A, d®eti sé& oho
t h®r apeutique °~ r®aliser en fonction du stat
possible de constrduirreddumamged logpg®t&@ltAdi T epad

déaider ° d®finir | e caract re sain ou patho
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Matériel et méthodes

Cette ®tude sbébinscrivait dans | e cadre dbo
randomisée, en simpe aveugl e, ayant pour objectif d o

arthroscopique doune -épinepx de rstade 8l selon RattedOn end u s

fonction de | 6aspect macroscopi que, nor mal
conformémen © | a D®cl aration doHel sinki et sel on
®tude a ®t ® approuv®e par | es comit®s do®th
participants. Le consentement ®cklasi(lDbRECBa ®t ®
2018A0138253).

Basede donnéespour le modéled 6 lexpérimental: la « vérité terrain »

L 6 e n s desdorinégegitiliséespourla constructiordumodeéled 6 b&érecueillide
fa-on prospective | ors de | 6inclusion des p

patientinclusdesdonnéegliniquesd 6 e x acomegplérmentairestdesimagesd 6 ar t hr os cop |

Donnéesgliniques

Lesdonnéegliniquesrecueilliesétaientcellesrecueilliesorsdel 6 a n a (sexeagee
c6té dominant, score ASA (76), indice de masse corporelle (IMC), antécédéditsaux,
Functional Comorbidity Index (FCI) (77), activité professionnelle et sportive, antécédent
traumatiquesurl 6 ® popévékptdel 6 e x dimmpia(scoredeConstan(78)preopératoire,
score SSV, Subjective Shoulder Value (79), score ASES, idameiShoulder and Elbow
surgeons Score (80), Echelle Visuelle Analogique (EVA) douleur, et tests diagnostiques

cliniques). Léensemble des donn®es <cliniqgues
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Donnéest 6i mageri e

Les données paracliniquesai@nt celles des imageries pré opératoires. Pour chaque

patient, étaient renseignées :

- Radiographies standard de face et de pr@@iSA, Critical Shoulder Angle (81) et
stade de Bigliani (82) ;

- IRM : taille de la rupture du supépineux dans le plan freal et sagittal, présence
ou non doéun eRlpiiwmege dda |dditstdpulaare®spacen d u
dans | a goutti re, diam tre et position
signalenTlouenT2;

- Echographigarunradiologue: taille, suface,gradedevascularisationpositionet
échogénicitéu TLB évaluésa 2 localisations dansla gouttiereetala partiehaute

de celleci.

Imagesd 6art hroscopi e

Le protocolevidéo évaluéen premiére parti@e cetravail a permisdevaliderunebase
de donn®es vid®os constituant | es donn®es d:i
segment ®e en 4 i mages Vi suall)irsationtaldgenel2l B da
portion intraarticulaire proximale, 3) portion int@ticulaire dstale et 4) gouttiére bicipitale.
Le zonage des ROI, region of interest, était matérialisé par une boundirigigpave 1). La
premi re partie de notre ®tude a permis dol
caractériser le caractére sain ou patloogi que du TLB et en faire |
déoautre part de d ®driegtermainnparle chinrgienlogemtewan était $ae ¢

plus pr®ciseci Cgastadercviceddkeebase ddédentra’n
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Construction du modeled 6 | A

Le mod | e de | 61 A diagnostique a ®t® forr

construits séparément.

Un 1°* modele, basé sur un réseau de neurones convolatifs/dlutional neural
network,CNN), aétéconstruitpourtraiterlesdonnéesl 6 i m a\gaainmtransferlearning(83).
Notre choix sbéest tourn® vers |l e mod |l e Inc
disponibledansTensorFlowM™ 2.0 (GoogleBrain, SantaClara,EtatsUnis, tensorflow.org)Le

CNNest schématisé drigure 4.

Un secondnodélea étéconstruitpourtraiterlesdonnéesnédicalegdonnéegliniques
etparacliniqgues)Cesdonnée®ont étéréencodéeapartird 6 tableurCSV,puisintégréesaun
MultiLayer Perceptron(MLP) enentréesousforme devecteursdenombresnunedimension,

avec un vecteur pour chaque patient.
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Figure 4 : Architecturedu réseauneuronalconvolutifconstruit

Chacun de ces deux mod | es a ® ® appris
construirele¥®mod | e d®finitif doéolA doéaide ~ | a d®
pathologique du TLBLe but ®tait que ce der ni mmatonmod | e

(données médicales et images) pour rendre sa dédisoqne 5.

Le codagen étéréaliséenlangagePythonpourchacundes3 modéles.
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