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Resumo

Introdugao:

A Inteligéncia Artificial (IA) tem marcado o seu cunho como uma mais-valia no dominio da saude,
nomeadamente na imagiologia médica. A sua aplica¢do na detecdo de fraturas, uma das principais
causas de admissdo em servicos de urgéncia, configura uma oportunidade de otimizagdo
diagndstica, particularmente em contextos de sobrecarga clinica e com potencial de ferramenta
mitigadora de erro clinico associado. A presente revisdo propde-se a analisar o desempenho da IA
na detecdo de fraturas, com especial enfoque sobre as localizagGes anatdmicas do punho, anca e,
de forma isolada, no contexto pediatrico. Para além da performance intrinseca dos modelos, é
igualmente avaliada a sua eficacia relativa face a avaliacdo médica convencional, bem como o

desempenho dos sistemas atualmente disponiveis no mercado.

Métodos:

Procedeu-se a uma revisao da literatura publicada entre 2015 e dezembro de 2024, com recurso as
bases de dados PubMed, OrthoSearch e ScienceDirect, mediante a utilizacdo dos Boolean
operators: “Artificial Intelligence”, “Fracture Detection”, “Deep Learning”, “Convolutional Neural
Networks” e “Medical Imaging”. Foram incluidos estudos originais e revisGes sistematicas redigidos
em lingua inglesa, desde que contemplassem a aplicacdo de algoritmos de IA ou softwares
comerciais na detecdo de fraturas. A selecdao privilegiou trabalhos mais recentes que
apresentassem métricas de desempenho e comparagdes diretas com profissionais de saude, bem
como aqueles que se debrucaram sobre as regides anatémicas do punho e anca, e aqueles que

analisaram exclusivamente a faixa etaria pediatrica.

Desenvolvimento:

Os modelos de IA mais amplamente analisados fundamentam-se em arquiteturas de Convolutional
Neural Networks (CNNs), como YOLOVS5, EfficientNet, InceptionV3 e RetinaNet, revelando
desempenhos frequentemente equiparaveis, e por vezes superiores, aos obtidos por especialistas
humanos. Estratégias complementares, como a segmentacdo anatémica e a utilizacdo de técnicas
como Grad-CAM, contribuem significativamente para a interpretabilidade dos resultados.
Verificou-se uma associacdo clara entre a qualidade, a quantidade e o grau de pré-processamento

das imagens de treino e o desempenho final dos modelos. Reforga-se ainda o valor acrescido de



uma validacdo cruzada rigorosa da ground truth, com base em tomografia computorizada
(TC) ou ressonancia magnética (RM). Identificaram-se, contudo, limita¢gGes ao nivel da detecdo de
fraturas subtis e complexas, nomeadamente em estruturas em desenvolvimento, como se verifica
na idade pedidtrica. No que tange as solu¢cbes comerciais, modelos como
0 BoneView© demonstraram ganhos relevantes de sensibilidade e especificidade em cenarios

clinicos reais.

Conclusao:

A A revela um papel preponderante na detecdo de fraturas, com desempenhos que se aproximam,
e por vezes superam, os obtidos por ortopedistas e radiologistas, sobretudo em contextos clinicos
de elevada exigéncia. Persistem, todavia, desafios significativos, como a heterogeneidade
metodoldgica, a escassez de bases de dados devidamente anotadas e a limitada padronizagdo dos
estudos existentes. Torna-se imperioso investir em validagdes multicéntricas, naintegracdo
estruturada da IA nos fluxos clinicos e no desenvolvimento de diretrizes normativas que orientem

a aplicacgdo rigorosa e ética destas ferramentas na pratica médica.

Keywords: Artificial Intelligence, Fracture Detection, Deep Learning, CNN, Wrist Fractures, Hip

Fractures, Pediatric Imaging, Clinical Decision Support, Clinical Workflow



Abstract

Introduction:

Artificial Intelligence (Al) has been establishing itself as a promising tool in the field of healthcare,
particularly in medical imaging. Its application in fracture detection, one of the leading causes of
emergency department admissions, represents an opportunity for diagnostic optimization,
especially in settings of clinical overload and with potential to mitigate associated diagnostic errors.
This review aims to examine the performance of Al in fracture detection, with a specific focus on
anatomical locations such as the wrist, hip, and, in isolation, within the paediatric context. Beyond
the intrinsic performance of Al models, the review also assesses their effectiveness relative to
conventional medical evaluation, as well as the performance of currently available commercial

systems.

Methods:

A literature review was conducted covering publications between 2015 and December 2024, using
the databases PubMed, OrthoSearch, and ScienceDirect, through the use of Boolean operators
with the keywords: “Artificial Intelligence”, “Fracture Detection”, “Deep Learning”, “Convolutional
Neural Networks”, and “Medical Imaging”. Original studies and systematic reviews written in
English, provided they addressed the application of Al algorithms or commercial software in
fracture detection were included. The selection prioritized more recent studies that presented
performance metrics and direct comparisons with healthcare professionals, as well as those that
focused on the anatomical regions of the wrist and hip, and those that exclusively analyzed the

pediatric age group.

Development:

The most extensively analysed Al models are based on Convolutional Neural Network
(CNN) architectures, such as YOLOVS, EfficientNet, InceptionV3, and RetinaNet, which have
demonstrated performance levels often comparable to, and at times surpassing, those of human
experts. Complementary strategies such as anatomical segmentation and techniques like Grad-
CAM significantly contribute to enhancing model interpretability. A clear association was observed
between the quality, quantity, and level of preprocessing of training images and the final
performance of the models. The added value of rigorous cross-validation of the ground truth,
using Computed Tomography (CT) or Magnetic Resonance Imaging (MRI), is also highlighted.

However, limitations were noted in detecting more subtle and complex fractures, particularly in



developing anatomical structures, as seen in paediatric cases. Among commercial solutions, tools
such as BoneView© have shown significant improvements in sensitivity and specificity in real-world

clinical scenarios.

Conclusion:

Al demonstrates remarkable potential in fracture detection, with performance levels that rival—
and in some cases exceed—those of orthopaedists and radiologists, especially in demanding clinical
settings. Nonetheless, several challenges persist, including methodological heterogeneity, a lack of
rigorously annotated datasets, and the limited standardization of existing studies. It is therefore
imperative to invest in multicentric validation studies, in the structured integration of Al into clinical
workflows, and in the development of normative guidelines to ensure the rigorous and ethical

implementation of these tools in medical practice.

Keywords: Artificial Intelligence, Fracture Detection, Deep Learning, CNN, Wrist Fractures, Hip

Fractures, Pediatric Imaging, Clinical Decision Support, Clinical Workflow
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Introducao

A definicdo de Inteligéncia Artificial (IA) remonta ao ano de 1955, com John McCarthy a conceptualiza-
la como “a ciéncia e engenharia de fazer maquinas inteligentes”. Atualmente, é tida como a capacidade
de qualquer maquina ou tecnologia recriar habilidades cognitivas humanas, tais como o planeamento de
tarefas, a compreensao de linguagem, o reconhecimento de padrdes e a resolucao de problemas. Alberga
ainda, a competéncia de reconhecer os seus proprios erros e corrigi-los, o que em muito se assemelha a
aprendizagem experimental.?

No campo médico, tem sido notdria num variadissimo espetro de atuacdo, desde o diagndstico até ao
tratamento. E possivel discernir dois grandes ramos da aplicagdo da IA na medicina: o virtual e o fisico. O
ramo virtual compreende abordagens informaticas que se expandem desde a gestdo e otimizacdo dos
registros eletrénicos em salde até a cooperacdo direta na pratica clinica, fornecendo orientagdes na
tomada de decisdes.? Por outro lado, o dominio fisico compreende dispositivos médicos projetados tanto
para ter um papel direto sob o doente como no auxilio do cirurgido, como ocorre nas cirurgias com recurso
ao robot Da Vinci. 3

No que respeita a ortopedia, tem-se verificado um aumento substancial da utilizacdo desta tecnologia.
Cabitza et al. mostrou uma tendéncia crescente do uso de IA em Ortopedia de quase dez vezes superior
comparativamente a 2010. Demonstrou, ainda, que a IA era usada essencialmente para fins de diagndstico
como, por exemplo, a previsdo ou detecdo de osteoartrite.*”

As fraturas correspondem a uma entidade nosoldgica de frequente de ida ao servico de urgéncia,
tornando-se por isso relevante perceber como se afiguram num contexto social e qual a sua tendéncia
epidemioldgica. Com pico de incidéncia bimodal (criancas e adolescentes e na populagdo idosa), varios
fatores condicionam a sua incidéncia, tais como, a diabetes, idade, a obesidade ou até a farmacoterapia.®”’

Torna-se pertinente destacar, que em Portugal, a semelhanca do que se verifica noutros paises
desenvolvidos, denota-se uma tendéncia de envelhecimento populacional onde a populag¢do idosa regista
um indice de envelhecimento de 182 (i.e. propor¢ado de 182 idosos para cada 100 jovens), sendo o 22 valor
mais alto da Uni3io Europeia.® Esta propens3o global de envelhecimento tem uma repercussdo traduzida
no facto de se esperar uma duplicacdo do nimero de fraturas osteopordéticas até 2040.2

Nos Estado Unidos da América, em média, sdo vistos nos servigos de urgéncia mais de 2 milhGes de
doentes por ano com fraturas. Representam uma percentagem de 13,9% das lesGes pediatricas e 15% em
adultos. ° A press3o que estes nimeros representam sobre os sistemas de satde, aliado ao cansagco médico
e a auséncia de radiologistas em muitos dos hospitais periféricos durante o periodo da noite, podem
apresentar-se como um fator causal para que o periodo entre as 20h00 e as 2h00 — intervalo em que se

observa a maior incidéncia desses equivocos '° A taxa de erro diagndstico varia entre 1% e 3,7%, sendo



que apenas 33% desses casos se deve a imperceptibilidade das lesdes nas imagens. Assim, a maior parte
dos erros estd relacionada a interpretacdes incorretas por parte dos profissionais de satude. 1*

Varias sdo as consequéncias advindas de um diagndstico errado, desde a ma consolidagdo com
restricio da amplitude de movimento, osteoartrite pds-traumatica até osteonecrose.'? No sentido de
ajudar a mitigar este mesmo erro, a |A pode apresentar-se como um auxilio para os profissionais de saude,
tendo-se verificado taxas de 50% de reduc3o de erro aquando da combinagdo da sua utilizagdo.

Adicionalmente, estimou-se que a IA teria a capacidade de processar mais de 250 milhdes de imagens
por, aproximadamente, um milhar de euros, o que representa uma potencial poupanc¢a na ordem dos de
bilides de euros. * Além do supramencionado, os ganhos de produtividade e fluxo de trabalho que
derivam da interpretacdo de imagens assistida por IA, poderdo tanto reduzir a carga laboral dos médicos
no exercicio clinico, como ter implicagdes em trabalhos administrativos, na codificacdo e faturacao,

agendamento de salas de cirurgia e consultas. >%°



Objetivos

Com o intuito primordial de investigar o estado de arte da integracdo da Inteligéncia Artificial na
detecdo de fraturas ésseas, bem como a eficacia do que esta atualmente comercializado neste sentido,
a presente revisdo debruga-se sobre uma andlise critica dos estudos disponiveis. Adicionalmente,
pretende-se refletir sobre o potencial de integracdo destas ferramentas no contexto clinico real,
sublinhando as suas mais-valias operacionais, bem como as limitagGes inerentes ao seu uso na pratica e

0 que sera proficuo pensar no futuro.

Metodologia

Foi conduzida uma revisdo bibliografica entre 2015 e dezembro de 2024 sobre a aplicabilidade da IA
na detecdo de fraturas, com especial enfoque em fraturas do punho, anca e pediatricas, bem como na
comparacdo do desempenho dos modelos com o dos profissionais de satde.

A pesquisa foi efetuada nas bases de dados PubMed, OrthoSearch e ScienceDirect, utilizando os
seguintes Boolean operators, usado isoladamente ou em combinacdo: “Artificial Intelligence”, “Fracture
Detection”, “Deep Learning”, “Convolutional Neural Networks” e “Medical Imaging”.

Os critérios de inclusdo contemplaram artigos originais e revisdes sistematicas publicados em lingua
inglesa que abordassem especificamente a utilizacdo de algoritmos de |IA ou softwares comerciais na
detecdo de fraturas. A selecdo foi feita tendo em conta o titulo, resumo e corpo. Foram especialmente
valorizados os estudos que apresentassem métricas de desempenho diagndstico (como acuracia,
sensibilidade, especificidade e AUC) e/ou que comparassem os resultados da IA com os de médicos
especialistas, ou ainda que explorassem a integracdo da IA na pratica clinica. Foram privilegiados ainda os
artigos mais recentes, tendo sido analisadas sistematicamente as referéncias bibliograficas dos mesmos

com o intuito de identificar estudos adicionais relevantes ndao contemplados na pesquisa inicial.



1. Inteligéncia Artificial na medicina

1.1 Background historico

Destarte do inicio do uso da IA na medicina datar da década de 1980, varias foram as limitacGes que
atrasaram a sua implementacdo.’® Uma das aplicacdes pioneiras remonta a 1976, com o modelo
CASNET. Concebido como uma rede causal-associativa, que articulava conhecimento especifico de uma
patologia com os dados clinicos individuais de cada doente. Desta forma, formulava recomendacdes
qguanto a conduta terapéutica, o que representa um advento face aos atuais sistemas de apoio a
decis3o clinica.

Apenas no inicio do século XXI houve um crescimento exponencial da informacdo e recursos
disponiveis, facilmente percecionado pela pesquisa simples em motores de busca como a Pubmed,
onde surgiu um aumento significativo dos artigos disponiveis nos ultimos anos.!” Com o
desenvolvimento dos seus sistemas, ha agora uma maior dispersdo de utilizacdo na medicina,
marcando o inicio de uma nova era onde modelos preditivos podem ser usados no diagndstico,
tratamento, previsdo de resposta terapéutica e medicina preventiva. Esta aplicabilidade tem-se

traduzido em maior eficiéncia de fluxo de trabalho.'® *°

1.2. Funcionamento da Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial articula a ciéncia com a engenharia, de forma a recriar os processos da
inteligéncia humana, com recurso a sistemas nao biolégicos. De forma a poder executar analises, serve-
se de bases de dados, através das quais desenha padrbes e correlagdes que lhe permitem tirar
inferéncias.?’ Estas bases incorporam um espetro que inclui imagens, nimeros, textos, entre outras,
havendo a posteriori uma selecdo dos elementos mais relevantes nestas, que constituem as variaveis
que serdo analisadas através desses mesmos algoritmos de 1A,

Dada a extensdo de conceitos que a IA integra, destacam-se 3 grandes termos de relevancia major
(Fig. 1) na aplicacdo desta na area médica: Machine Learning (ML); Deep Learning( DL) e Convolucional
Neural Network(CNN):

ML compreende um ramo da Inteligéncia Artificial, que de uma forma simplista é tida como a
capacidade dos algoritmos aprenderem com a experiéncia, melhorando a sua performance sem
necessidade de ser programados continuamente para tal. No que concerne a imagens médicas possui
a capacidade de detetar e classificar lesdes, segmentar imagens, analisar dados e estabelecer listas de
prioridade de triagem. O processo de aprendizagem pode ser, essencialmente, classificado como
21,22

supervisionado ou ndo supervisionado.

Na aprendizagem supervisionada, o modelo é treinado utilizando dados previamente rotulados e



categorizados, aprendendo a tirar inferéncias de resultados com base nestes. Concomitantemente
destaca-se por ser conhecedor dos outputs procurados. No contexto médico, essa abordagem tem sido
amplamente aplicada tanto no diagndstico como no progndstico. 2 Impera, contudo, a limita¢do da
necessidade de um volume extenso de dados corretamente rotulados e representativos, sob pena de
ser executada uma generalizacdo incorreta aquando da transposi¢do do modelo na realidade. E ainda
de ter em consideracdo o tempo que consome e os encargos econdmicos que acarreta.?

Por oposicdo, a aprendizagem ndo supervisionada ndo requer dados rotulados. De forma
auténoma, o modelo procura encontrar semelhangas e padrdes entre os dados, sem que haja uma
saida pré-definida ou uma categoriza¢do prévia durante o treino.?* A titulo de exemplo, tem capacidade
de agrupar doentes com sinais e sintomas idénticos em grupos, bem como agregar imagens médicas
com caracteristicas semelhantes entre si. Ressalva-se, contudo, a dificil aplicabilidade clinica direta por
serem resultados dificeis de interpretar, requerendo valida¢do adicional.2%%

DL, por sua vez constitui uma subarea do ML, diferenciando-se deste uma vez que se distingue
deste pelo modo como processa os dados. No ML tradicional, é necessario extrair manualmente um
conjunto de caracteristicas especificas como contornos, bordos, formas ou texturas que sdo depois
utilizadas por um classificador multivariado para gerar a decisdo final. Ja no DL, a imagem completa é
fornecida diretamente a uma rede neural profunda, que aprende automaticamente quais as
caracteristicas mais relevantes e produz diretamente uma decisdo como saida, dispensando a
engenharia manual de atributos,.?%?’

Do ponto de vista computacional, o DL caracteriza-se pela utilizacdo de redes compostas por
unidades elementares interligadas. A disposicdo hierdrquica e sequencial destas subunidades em
multiplas camadas confere ao modelo a capacidade de gerar representacbes progressivamente mais
abstratas apesar da elevada complexidade dos dados de entrada, como é o caso da informacdo visual,
nomeadamente imagens.??°

Para a devida compreensdao da estrutura e funcionamento das arquiteturas de DL, impde-se,
inevitavelmente, a introdugdo do conceito de Artificial Neural Network (ANN). As ANNs tém origem no
conceito de neurdnio artificial, o qual constitui uma aproximacdo da estrutura computacional da célula
nervosa bioldgica. Apesar da diversidade de modelos existentes, o funcionamento candnico de um
neurdnio artificial converge na atribuicdo de pesos numéricos aos sinais de entrada, no célculo da
respetiva soma ponderada e na aplicacdo subsequente de uma fungdo matematica denominada fungao
de ativagdo, a qual produz um valor de saida. Como um todo, as ANNs sdo formadas por uma
multiplicidade destes mesmos neurdnios interligados, organizados, em regra, sob a forma de camadas.
24,30

Um modelo convencional de ANN é composto, de uma forma geral, por duas a trés camadas.

Importa, por outro lado, introduzir as Deep Neural Networks (DNNs), que constituem uma classe



mais especializada de ANN. Entre estas, a Convolutional Neural Network (CNN) assume-se como a mais
amplamente utilizada e investigada. Embora preserve a estrutura bdasica das ANNs classicas, a CNN
distingue-se por um conjunto de caracteristicas computacionais singulares, sendo de destacar, entre
elas, a profundidade da rede, frequentemente compreendida entre 10 e 30 camadas, podendo, em

casos particulares, exceder mesmo as mil camadas.?!

1.3 Aprendizagem de modelos de Inteligéncia Artificial para a dete¢ao de fraturas

De forma a utilizar os recursos de IA acima referidos em contextos clinicos concretos, torna-se
imperativo recorrer a um processo de aprendizagem (descrito Fig.2), sendo o mais amplamente
utilizado a aprendizagem supervisionada, explanado anteriormente. Apesar da variabilidade de
algoritmos existentes para a detecdao automatizada de fraturas, denota-se que o processo de
aprendizagem constitui um denominador comum entre eles, ainda que subsistam variacdes
metodoldgicas, o que depois se podera traduzir eventualmente em diferentes performances.*?

No coOmputo geral, este processo de aprendizagem assenta na alteracdo dos pesos sinapticos dos
neurdnios artificiais na ponderacdo de dados fornecidos como input. Quando o dado de entrada é, por
exemplo, uma imagem médica, esta é submetida a rede, que procede ao seu processamento interno
com base nos pesos vigentes, produzindo um output preditivo.3® Este resultado é, entdo, comparado
com a designada ground truth, ou seja, a classificagdo atribuida no rétulo da imagem, e calcula-se o
erro de predigdo. Este erro, por sua vez, é propagado ao longo da rede com o intuito de reajustar os
pesos dos neurdnios, de modo que, em futuras exposicGes com o mesmo exemplo, o erro seja
atenuado. 3

No que toca a selecdo de algoritmo computacional, varios estudos no ambito do trauma ortopédico
fazem uso de CNNs ja consolidadas, disponiveis em bibliotecas publicas, como a YOLOv3, ResNet, U-
Net, RetinaNet ou NFNet. Ressalva-se que que algumas destas arquiteturas foram inicialmente
desenvolvidas e treinadas para tarefas ndo médicas, e que a sua adaptacdo ao contexto clinico através
de transfer learning permite reorientar a rede para reconhecer padrées especificos médicos. Esta
técnica assenta na transferéncia de conhecimento adquirido por uma rede neural previamente
treinada em dominios distintos, geralmente com grandes volumes de dados, para uma nova tarefa
especifica. Parte-se do pressuposto de que diferentes tarefas visuais partilham elementos estruturais
comuns, como a identificacdo de arestas, formas simples e texturas. 3°

No que concerne as bases de dados, neste tema em concreto, as redes sdo frequentemente
treinadas com conjuntos de imagens previamente rotuladas, geralmente com base em pareceres
clinicos emitidos por radiologistas ou ortopedistas. Estes especialistas podem apoiar-se em registos

clinicos complementares, ou até em exames de Tomografia Computorizada (TC) ou Ressonancia



Magnética (RM), para fundamentar a sua decis3o e estabelecer a ground truth.?® As imagens utilizadas
para treino podem ainda ser fornecidas com realce das regides anatomicas de interesse. Sdo
frequentemente extraidas de bases de dados publicas, como a MURA, que contém mais de 40.000
radiografias rotuladas, ou provenientes de sistemas hospitalares de arquivamento, como o Picture
Archiving and Communication System (PACS).3”-3 De forma a aumentar a diversidade do conjunto de
dados e, consequentemente, a robustez do modelo, é comum a aplicacdo de técnicas de data
augmentation, como rotacdo, espelhamento, alteracao de escala ou variacdes de brilho e contraste,
visando melhorar a capacidade de generalizac3o da rede perante novos dados. 3°4°

Durante o treino, é habitual reservar-se uma parte das imagens para validagdo interna continua,
permitindo monitorizar o desempenho do modelo e ajustar os seus hiperparametros tais como a taxa
de aprendizagem e o nimero de épocas.*! A taxa de aprendizagem corresponde & amplitude das
modifica¢des introduzidas nos parametros da rede apds cada iteracdo, sendo essencial para manter
um equilibrio entre a rapidez de convergéncia e a estabilidade do processo de treino. Estas avaliaces
continuas, bem como volumes elevados de imagens de treino sdo muito relevantes no sentido de evitar
o fendmeno de overfitting, que decorre de uma internalizacdo em demasia das particularidades do
conjunto de dados de treino, ao invés de inferir padrdes gerais que caracterizam as classes,
comprometendo a capacidade de generalizacdo do modelo e consequente reducdo do desempenho
aquando da confrontacdo com novos dados.*?

Por fim, um conjunto distinto de imagens é reservado para a fase de teste, contendo dados nunca
antes apresentados a rede durante o treino. Este conjunto é determinante para avaliar a real
capacidade do modelo em generalizar o conhecimento adquirido e, assim, aferir a sua aplicabilidade
em cendrios clinicos reais. E precisamente com base neste conjunto de teste que se realizam as
avaliacOes estatisticas de desempenho, podendo os estudos optar por comparar os resultados com
decisdes clinicas, ou até explorar abordagens de colaboracdo entre médicos e algoritmos.*
Adicionalmente, nesta fase, alguns autores recorrem a estratégias de Ensemble Machine Learning, que

combinam outputs de diferentes modelos para culminar numa melhor performance. #

2. Usos da Inteligéncia Artificial na Ortopedia

A IA tem ampla aplicabilidade na area do trauma ortopédico, como ferramenta de auxilio
diagndstico, planeamento terapéutico com suporte cirurgico e prognéstico. Um dos primeiros estudos
piloto na area diagndstica, foi desenvolvido por Brett et al. com um modelo que identificava fraturas
vertebrais de T4—-L4 em individuos n3o escolidticos. *

Subsequentemente, surgiram variadissimos estudos que avaliaram o potencial desta ferramenta



no diagndstico de fraturas de outras regiGes anatémicas. Numa perspetiva de medicina preventiva, a
IA tem sido uma mais-valia. Modelos de ML tém sido utilizados na predicdo de risco de quedas e
fraturas com algoritmos como CatBoost, SVMs e XGBoost, que demonstraram superioridade
relativamente a ferramentas convencionais, tais como o FRAX, na previsdo de fraturas por
fragilidade.*>*®

Ja no periodo perioperatdrio, Kamer et al. aplicaram modulacdo 3D com base em tomografias
computorizadas para avaliar o corredor 6sseo da articulagcdo sacroiliaca e planear o posicionamento de
implantes. Esta tecnologia é aplicada atualmente em varios procedimentos, incluindo fixacdo de ossos
longos, substituicdo articular, correcdo de deformidades da coluna e correcdes pds-traumaticas. 4’

Com a utilizagdo do planeamento cirurgico assistido por IA, observou-se uma redugdo no tempo de
aprendizagem dos cirurgides, comparativamente a métodos tradicionais. Adicionalmente verificou-se
também num aumento do sucesso das intervenc¢des que adviu desta utilizagdo. Paralelamente, no

campo da regeneracdo 6ssea e engenharia tecidual, abordagens baseadas em ML tém sido utilizadas

para modelar e prever padrdes de regeneracio celular.*®

3.Inteligéncia Artificial na detecao de fraturas

3.1. Epidemiologia e Aplicabilidade de modelos de Inteligéncia Artificial

O panorama epidemioldgico das fraturas dsseas revela uma acentuada progressdo tanto no
numero absoluto de casos quanto na carga de incapacidade inerente. Verificou-se que em 2019, a
nivel global, foram registados 178 milhGes novos casos de fraturas. Este nimero representa um
aumento significativo de 33,4% desde 1990.* Este incremento podera em parte ser reflexo de
crescimento populacional aliado a um progressivo envelhecimento da mesma. No que tange a
distribuicdo por género, denota-se uma maior propensdo a fraturas no sexo masculino em fases
mais jovens da vida, com uma inversdo da tendéncia em faixas etdrias mais velhas, havendo uma
incidéncia superior de fraturas em mulheres num periodo pds-menopausa. Tal disparidade
estatistica pode ser explicada por fatores de indole ocupacional, bem como a padrdes
comportamentais. 1449

Posto isto, e tendo em conta o supramencionado acerca da sobrecarga e subdiagndstico,
diversos estudos tém explorado diferentes metodologias para aferir desempenhos e identificar
espacos de melhoria na forma como a IA é usada na detecdo de fraturas. *° E, contudo, de suma

importancia compreender entre eles, quais modelos tém demonstrado melhores desempenhos e

nuances diferenciadores e vanguardistas. Dentro das métricas de performance do mesmo, é tanto



de valorizar as mesmas em termos absolutos quanto relativas ao desempenho humano e explorar
o potencial de uma sinergia entre ambos.

Dada a extensa literatura e auséncia de consensualidade entre si sobre o tema, de forma a
perceber que regides anatdmicas seriam mais pertinentes avaliar, combinaram-se dados
epidemioldgicos de incidéncia e anos vividos com incapacidade de diferentes tipos de fraturas e
concluiu-se que as fraturas apendiculares sdo aquelas que se apresentam como mais incidentes e
com maior impacto anos vividos com incapacidade. Este dado, em combinacdo com a
disponibilidade de estudos de IA nesta area, fez com que as areas anatdmicas de maior enfoque na
presente revis3o, fossem a regido da anca e do punho. **

E de ressalvar que, apesar da selecdo destas regides anatémicas em virtude da sua vasta
validacdo e presenca recorrente na literatura, o desempenho da IA como ferramenta de diagndstico
encontra-se igualmente demonstrado noutras areas do corpo humano. Ja tendo sido alvo de estudo
regides como a mandibula, coluna vertebral, costelas, cotovelo, joelho e articulagdo tibiotarsica,
onde os modelos evidenciaram desempenhos diagndsticos comparaveis e, por vezes, superiores
aos de clinicos. °°8

Na regido mandibular, Warin et al. aplicaram modelos como o YOLOv5 e o Faster R-CNN,
obtendo métricas de Area Under the Curve (AUC) préximas de 0,90, com desempenhos superiores
aos de cirurgides maxilofaciais.®® Na coluna vertebral, Murata et al. utilizaram o modelo Visual
Recognition V3, alcancando uma acuracia de 86,0%, sensibilidade de 84,7% e especificidade de
87,3%, com desempenhos ndo inferiores aos de cirurgides ortopédicos.>? J4 Inagaki et al. testaram
diversas arquiteturas , como InceptionV3, Xception e ResNet, atingindo, no caso do InceptionV3,
uma precisdo média de 98,9% e uma sensibilidade de 86,0%, demonstrando desempenho superior
ao de especialistas na detec¢do de fraturas sacrais.>?

No torax, Wu et al. recorreram ao YOLOv3 para identificar fraturas costais, obtendo uma
sensibilidade de 91,1% e uma precisdo média de 81,6%, evidenciando o potencial da IA como
ferramenta de triagem. ** Na regido do cotovelo, Choi et al. relataram diagnésticos precisos de
fraturas supracondilianas pedidtricas com desempenho equivalente ao de radiologistas.>> No
joelho, Liu et al. aplicaram o modelo RetinaNet para detetar fraturas dos pratos tibiais, alcancando
uma precisdo de 91,0% e uma velocidade de andlise cerca de 16 vezes superior & dos médicos.>®
Por fim, na regido do tornozelo, Ashkani-Esfahani et al. demonstraram que o InceptionV3 atingiu
sensibilidades e especificidades superiores a 98,0% na detecdo de fraturas, enquanto Prijs et al.
verificaram que modelos como o Mask R-CNN conseguem discriminar eficazmente fraturas em
casos simples e complexos, com especificidades préximas de 96,0% e acuracias a rondar os

90,0%.°"*8



3.2.Inteligéncia Artificial na detecao de fraturas do punho

3.2.1.Epidemiologia das fraturas do punho
O punho, a par com a mao, constituem uma das regides anatdmicas mais frequentemente
fraturada, com uma incidéncia cumulativa global superior a 18 milhdes de fraturas anuais a nivel
global.>>% As fraturas do radio distal (FRD) e as do cUbito s3o as mais prevalentes.®* Considerando
o carpo, o escafdide, é aquele que se encontra mais frequentemente fraturado (89% das fraturas
do carpo), com incidéncia anual estimada de 5 fraturas por 10.000 pessoas.®? As FRD representam
cerca de 20% de todas as fraturas, condicionando a utilizagdo ndo menosprezavel de recursos em
contexto de servico de urgéncia ®! Denota-se uma prevaléncia superior em individuos de meia-
idade e idosos com osteoporose, resultando frequentemente de quedas (traumatismos de baixa
energia), por oposicdo em individuos mais jovens onde surgem mais associadas a traumatismos de
alta energia.®® Uma vez que representam uma causa de ida frequente ao SU, acabam muitas vezes
a ser diagnosticas por médicos ndo especialistas em ortopedia ou radiologia, a quem cabe tomar
decisdes clinicas imediatas. Dadas as circunstancias, ndo é assim tdo infrequente haver erros de
diagndstico, nomeadamente no n3o reconhecimento de fraturas. >°
A auséncia de diagndstico atempado pode levar a atrasos no tratamento, consolidacdes
viciosas e desenvolvimento de osteoartrose, o que por sua vez se repercute em diminuicao da
recuperacdo funcional.®% Este risco é particularmente elevado em individuos idosos, cuja
recuperacdo é geralmente mais lenta e sujeita a complicacGes devido a menor reserva funcional e

capacidade de regeneracdo dos tecidos.®

3.2.2. Performance de modelos disponiveis

Diversos estudos de avaliacdo de performance para esta regido anatdmica comparam os
diferentes algoritmos disponiveis (tabela 1). As diferencas ndo residem apenas nas escolhas de
arquiteturas computacionais (como U-Net, EfficientNet, RegNet, InceptionResNet), mas também
nas abordagens de preparacdo da imagem, estratégias de segmentacdo, nivel de supervisdao dos
dados e, finalmente, no tipo de diagndstico desejado. Este ultimo abarca um leque variado de
resultados, que se estende desde a mera detec¢do binaria da presenca ou auséncia de fratura até a
sua caracterizacdo detalhada segundo sistemas de classificacdo validados, préprios ao tipo
especifico de lesdo em andlise. Para além disso, torna-se possivel recorrer a técnicas como o Grad-
CAM, que permitem identificar as regides da imagem que mais influenciam a decisdo do modelo,
ou entdo empregar modelos baseados na dete¢do de objetos, com o intuito de localizar a area
anatomica afetada mediante o recurso a bounding boxes ou a segmentacdo precisa das regides

fraturadas.%®8
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No que concerne ao pré-processamento de imagens e a forma como este impacta
diretamente os resultados dos modelos IA, Erdas et al. propdem uma abordagem bifésica para a
detecdo de fraturas do cubito e radio. A metodologia em causa contemplou a utilizagdo de trés
modalidades de imagens radiograficas: originais, sem qualquer edi¢do; submetidas a remoc¢do do
fundo radiografico; e sujeitas a eliminagdo seletiva dos tecidos moles, conservando exclusivamente
as estruturas désseas para andlise algoritmica. Testou trés modelos de DL com os diferentes tipos de
preparacao de imagem, RegNetX006, EfficientNet BO e InceptionResNetV2, que procederam entao
a detecdo de presenca ou auséncia de fraturas. Dentro destes, o modelo RegNetX006, combinado
com o pré-processamento com remocdo tecido ndo dsseo, evidenciou um desempenho
substancialmente superior aos demais, alcangcando acurdacia de 99,2%, sensibilidade de 99,7% e
especificidade de 98,6%. Este resultado permitiu ndo s6 demonstrar a eficicia de RegNetX006, mas
também a importancia do processamento de imagens, dado que se verificou uma melhoria
proporcional do desempenho a medida que se aumentava o grau de pré-processamento.®®

Ainda no dominio pré processamento de imagens, Anttila et al. desenvolveu um modelo de
segmentacdo de FRD desenhado com base na arquitetura U-Net, ja usada previamente em
dominios médicos com este mesmo intuito. A segmentacdo consiste num processo que procura
delimitar e diferenciar regides anatémicas ou funcionalmente distintas dentro de uma imagem.”®
Seguiu uma abordagem patch-based, na qual cada imagem foi dividida em subimagens de 130 x
130 pixels, assegurando uma sobreposicdo correta nas extremidades. Desta forma, pode analisar
regides localizadas daimagem, o que poderd em parte melhorar a dete¢do de estruturas relevantes.
As predicOes obtidas por cada subimagem foram posteriormente combinadas para formar um
mapa de confianca de fratura referente a imagem radiografica integral. Para o conjunto global de
radiografias, a rede obteve uma acuracia de 91,0%, uma sensibilidade de 92,0% e uma
especificidade de 88,0%. Da combinagdo de projecdo PA e lateral de cada utente, resultou uma
acuracia de 94,0%, sensibilidade de 95,0% e especificidade de 91,0%. Apesar das métricas
estatisticas se revelarem inferiores ao estudo supramencionado, destaca-se a capacidade de
segmentacdo por parte deste modelo, com uma detecdo concreta das zonas de fratura e nao
baseada apenas na classifica¢3o binaria.®’

Min et al., por sua vez, introduz uma variante na apresentacao dos resultados, com a
classificacdo estrutural de FDR em intra-articulares ou extra-articulares. Utilizando também uma
abordagem em duas etapas, os autores integraram um ensemble de modelos, com YOLOv5 para a
detecdo Region of Interest (ROI), seguido de um classificador baseado em EfficientNet-B3. O modelo
YOLOv5 foi avaliado através da intersection over union (loU) entre a ROl predita e a ground truth
(Fig.3), e uma vez combinado no modelo ensemble, demonstrou atingiu um loU médio de 81,6% na

detecdo da ROI. As fraturas localizadas nas ROl foram subsequentemente classificadas como intra-
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articulares ou extra-articulares através de um ensemble de redes EfficientNet-B3. A agregacdo das
predicGes dos dez modelos base resultou numa AUC de 0,81, com acuracia global de 81,0% e
sensibilidade de 83,0%. E de destacar ainda que, em média, a andlise de cada imagem demorou
apenas 2 segundos. A analise visual assistida por Grad-CAM evidenciou a ativa¢do nas zonas
fraturadas, nomeadamente na interface entre a linha de fratura e a superficie articular,
contribuindo para a interpretabilidade dos resultados.

Por fim, Yoon et al. oferece um contributo especialmente relevante ao abordar a detecao
de fraturas do escafdéide, com especial énfase nas fraturas ocultas, que constituem um grande
desafio diagndstico na prética clinica.” Com este objetivo, a semelhanca de Min et al., foi
desenvolvido um modelo de duas etapas, onde num primeiro momento, as imagens radiograficas
foram recortadas na regiao do escafoide, sendo seguidamente aplicadas duas CNNs baseadas em
EfficientNetB3, treinadas separadamente para a identificacdo de fraturas visiveis e ocultas.
Combinou entdo uma arquitectura Cascade R-CNN, treinada de forma a isolar automaticamente a
regido anatémica do escaféide em radiografias da mao, com EfficientNetB3 na classificacdo. A
arquitetura EfficientNetB3 foi selecionada em detrimento de outras, com base em evidéncias
desempenho superior face a modelos anteriores como o Inception v3.”? A classificac3o foi baseada
nas conclusdes de dois modelos distintos, o primeiro, treinado apenas com imagens de fraturas
aparentes; e o segundo, treinado apenas com imagens de fraturas ocultas confirmadas através de
RM. As saidas do modelo incluiam tanto a previsdo da presenca de fratura, como também mapas
Grad-CAM, que permitiam interpretar visualmente as regides com maior probabilidade de lesao.
No que tange aos resultados, o modelo para fraturas visiveis apresentou desempenho com AUC de
0,96, sensibilidade de 87,1% e especificidade de 92,1%. A segunda rede, dedicada as fraturas
ocultas, alcangou uma AUC de 0,81 e conseguiu identificar corretamente 90,9% das lesdes invisiveis

a olho nu, previamente diagnosticas apenas através de outras modalidades imagioldgicas. *°

3.2.3 Performance de Inteligéncia Artificial vs. Médico

Numa perspetiva diferente, que nao visa apenas a avaliacao da performance de diferentes
modelos e variantes que influenciam os seus resultados, mas o potencial destes numa possivel
combinagcdo com clinicos, serdo seguidamente alvos de andlise estudos que se focam nesta
perspetiva combinada na avaliacdo de fraturas do punho.

Neste sentido, Lee et al. desenvolveu um modelo com capacidade de detec¢do de trés tipos
de fratura do punho: FRD, da apdfise estildide cubital e escafoide. O modelo foi testado de forma
auténoma, mas também como ferramenta de apoio a dois radiologistas ainda em formacao.
Combinou um ensemble de 3 modelos (RetinaNet, DeeplLabv3, NasNet) com o objetivo de

identificacdo das ROI (radio, apdfise estiloide do cubito e escafoide), segmentacdo e classificacdo
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da fratura, respetivamente. A decisao final foi estabelecida mediante a comparacao entre os
valores probabilisticos oriundos da analise de segmentacdo e da analise de classificagdo, ambos
confrontados com seus respetivos limiares pré-determinados para a presenca de fratura. O modelo
obteve resultados de AUC de 0,90 para o radio distal, 0,93 para a apdfise estiloide do cubito e 0,81
para o escaféide. Aquando da utilizacdo combinada por parte de radiologistas menos experientes,
a AUC para detecdo de fraturas foi especialmente incrementada na regido do escafoide,
comparativamente a sua performance individual sem o auxilio da ferramenta de IA. Verificou-se
um aumento na AUC de 0,75 para 0,85 no primeiro radiologista e de 0,71 para 0,80 no segundo
radiologista. Esta combinagdo, culminou no aumento do tempo de leitura em 110% (p=0.007),
todavia, o acréscimo absoluto no tempo foi inferior a um segundo. Assim, apesar de
estatisticamente significativo, ndo tem propriamente impacto na pratica clinica. Ndo obstante, em
estudos anteriores, como em Hendrix et al., ndo se verificou este aumento de tempo de leitura,
pese embora neste estudo mencionado tratar-se de profissionais com varios anos de
experiéncia.**’?

Gan et al. também propds uma solucdo baseada na integracdo de dois modelos distintos:
o Faster R-CNN para detec¢do automatica das ROl e o Inception-v4 para a classificacdo das FRD. O
desempenho combinado das arquiteturas mostrou que o Faster R-CNN identificou corretamente
todas as ROI, enquanto o Inception-v4 demonstrou acurdcia de 93,0% e AUC de 0,96 na distingdo
entre punhos fraturados e normais. Comparativamente, o modelo superou o desempenho de
radiologistas e equiparou-se ao de ortopedistas. A principal limitacdo metodoldgica foi o uso
exclusivo de radiografias antero-posteriores (AP), o que pode comprometer a generalizacdo para
contextos clinicos onde imagens laterais s30 essenciais para avaliagdo tridimensional da fratura.”

Suzuki et al, por sua vez, abordou esta lacuna ao treinar modelos de IA com imagens de
projecdes AP e lateral, com o objetivo de detetar FRD. Durante o processo de treino, o algoritmo
EfficientNet-B2 na projecao AP e a EfficientNet-B4 na lateral, foram aqueles que entre um conjunto
de modelos, mostraram maior acurdcia no set de validagdo, sendo por isso posteriormente usados
nas imagens combinadas das duas projecdes. O melhor desempenho final por parte da IA registou-
se para o ensemble no uso de proje¢ées combinadas, com acurdacia de 99,3%, sensibilidade de
98,7% e especificidade de 100%, e AUC de 0,99. Estes resultados ultrapassaram os de trés
ortopedistas que participaram no estudo. Contudo, o modelo opera apenas como classificador
binario e ndo localiza fraturas, o que pode limitar a sua aplicabilidade pratica. Ademais , o estudo
restringiu-se a radiografias no adulto, ndo avaliando a performance em exames pediatricos, onde a
presenca de cartilagens de crescimento pode dificultar o diagndstico.”* Comparando este estudo
com Blithgen et al. que seguia a mesma base metodoldgica, percebe-se que este atingiu métricas

bastante inferiores, a registar uma sensibilidade de 78,0%, especificidade de 82,0% e uma area sob
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a curva (AUC) de 0,89. Tendo sido neste ultimo, os parametros de performance comparaveis aos
obtidos por radiologistas.”

Zhang et al. em muito se assemelhou aquando da utilizacdo de um modelo ensemble
composto por trés arquiteturas (Faster R-CNN, RetinaNeT, Cascade R-CNN) de DL para detetar FRD
em radiografias AP e laterais. Na utilizacdo de imagens AP e laterais em conjunto do mesmo doente,
obteve valores de acuracia, sensibilidade e especificidade de 97,6%, 98,4% e 96,7%,
respetivamente, superando significativamente os resultados dos médicos assistentes de ortopedia
e radiologia.”®

Tal como Yoon et al., que explorou o desempenho de IA em fraturas do escafdide visiveis e
ocultas, também Langerhuizen et al se debrucou neste sentido, comparando, adicionalmente, o
desempenho da IA com o de cinco ortopedistas. VGG16, treinado com apenas 300 casos, alcancou
uma AUC de 0,77, acuracia de 72,0%, sensibilidade de 84,0% e especificidade de 60,0%. Ainda que
inferior aos observadores humanos em termos de especificidade e acuracia, com os cirurgides a
registarem valores de 93,0% e 84,0%, destaca-se que o algoritmo detetou cinco das seis fraturas
ocultas presentes no conjunto de teste, um resultado superior ao dos clinicos, que detetaram
apenas trés entre si. O desempenho relativamente inferior da IA pode ser atribuido ao pequeno
tamanho da amostra. O estudo conclui que, embora a IA ainda ndo substitua a andlise humana,
possui potencial como ferramenta de triagem para suspeitas clinicas, especialmente quando se

pretende decidir sobre a necessidade de exames complementares como TC ou RM.*°

3.3. Inteligéncia Artificial na detegdo de fraturas da anca
3.3.1. Epidemiologia das fraturas da anca

As fraturas da anca revestem-se de especial importancia, dada a sua prevaléncia na
populagdo geriatrica, que se traduz numa das principais causas de morbilidade e mortalidade a nivel
mundial. Nos Estados Unidos da América, registaram-se aproximadamente 250.000 episédios de
fratura desta regido, por ano.”’ Estdo frequentemente associadas a uma acentuada deterioracdo
funcional, bem como a uma taxa de mortalidade considerdvel, podendo esta atingir os 30% no
decurso do primeiro ano apds a ocorréncia.”® N3o obstante, a acuidade diagndstica apresenta
limitagdes significativas, com taxas de erro estimadas entre os 4% e os 9%, o que pode influenciar
fortemente o progndstico, incluindo progressdo para doenca articular degenerativa, osteoartrite

secunddria e perdas irreversiveis de mobilidade. O descrito, traduz-se inevitavelmente, numa
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deterioracdo marcada da qualidade de vida e um acréscimo substancial dos encargos econémicos
para os sistemas de satde. *°

Importa salientar ainda que dado o envelhecimento populacional, justifica-se o incremento
no numero de artroplastias totais da anca que contabilizam um total de mais 90.0000
procedimentos efetuados anualmente, no Reino Unido.” Como resultado, verifica-se também um
crescimento nas complicacdes pds-operatdrias, destacando-se entre elas as fraturas periprotésicas
do fémur (FPF), que afetam cerca de 3,5% dos pacientes submetidos a esse tipo de cirurgia. ¥
Ocorrem principalmente devido a quedas de baixa energia em pacientes idosos, mas também
podem ser causadas por descelagem da protese, ostedlise ou sobrecarga mecanica proveniente de
um implante adjacente.?! Para orientar a conduta cirurgica, utiliza-se frequentemente o Vancouver
Classification System (VCS), que classifica as fraturas com base em trés critérios principais:
localizagdo da fratura, estabilidade do implante e qualidade dssea. As fraturas Tipo A envolvem o
grande ou pequeno trocanter, as Tipo B estdo localizadas adjacentes ao implante, enquanto as Tipo

C ocorrem abaixo da haste femoral.®?

3.3.2. Performance de modelos disponiveis

Neste registo de avaliacdo de performance, tal como efetuado em 3.2.2, proceder-se a a
analise do que existe para a regido da anca (Tabela Il).

Neste contexto, surge na vanguarda Kim et al., que, de forma progressista
comparativamente a trabalhos anteriores como Zdolsek et al., ndo se limitou apenas a criacdo de
um algoritmo que detetasse fraturas atipicas completas do fémur (FAF), como também procurou
viabilizar o diagndstico precoce dessas fraturas enquanto ainda se encontram em fase incompleta.®
As FAF tém maior incidéncia em doentes com curvaturas excessivas do fémur ou que tém
terapéutica instituida com bisfosfonatos. Decorrem de um processo de microfratura, que, apos
uma tentativa de cicatrizacao, volta a ocorrer repetidamente, sendo que a perpetuagdo deste ciclo
continuo de microfraturas e cicatrizacdo provoca deformacbes no cortex lateral do fémur,
resultando na fragilidade do 0ss0.2* Embora possam ser identificadas através de cintigrafia dssea
ou na apresentacdo de edema na medula éssea na RM, apresentam um alto indice de erro
diagndstico, o que pode levar a atrasos no diagndstico, permitindo que uma fratura incompleta
evolua para uma forma completa. %

ApOds a aplicacdo do filtro Sobel, empregue no sentido de realcar as bordas dsseas, foi
realizado o treinamento de seis modelos amplamente reconhecidos na literatura, utilizando a
técnica de transfer learning. Os modelos selecionados foram: EfficientNet B5, B6, B7; DenseNet121;
e MobileNet V1 e V2. A arquitetura do sistema foi organizada em duas abordagens de ensemble,

sendo uma composta pelos trés modelos de maior acuracia e outra utilizando os cinco melhores. A
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abordagem Ensemble Top 3 demonstrou desempenho ligeiramente superior, com uma AUC de
0,998. Varias conclusdes frutiferas advém deste estudo, como o cunho na importincia do
processamento de imagens, com a aplica¢do do filtro de Sobel a incrementar até 5% na acurdcia
dos modelos avaliados. Verificou-se ainda que a utilizacdo de um ensemble restrito a modelos de
elevada precisdao proporcionou desempenho superior em compara¢cao com combinacdes que
incluiam modelos de menor acuracia. Entre os modelos testados, o MobileNet V1 destacou-se como
o mais eficiente em termos de desempenho computacional, sendo capaz de processar 28
radiografias por segundo. Por outro lado, o ensemble constituido pelos trés melhores modelos
apresentou uma taxa de processamento inferior, com cerca de 5 radiografias analisadas por
segundo, apesar de ter proporcionado uma melhoria de aproximadamente 1% na acuracia em
relacdo a modelos isolados. Uma vez testado num conjunto externo, o modelo ensemble alcancou
uma acuracia de 92,5%, que incluiu imagens provenientes de varias fontes e com variabilidades
significativas e com imagens de qualidade aquém das utilizadas na pratica clinica real, o que atesta
a modelo face a heterogeneidade dos dados.®®

No sentido de perceber o papel que a IA podera ocupar na detecdo de FPF, Alzaid et al.
analisaram uma coorte de doentes submetidos a artroplastia total da anca. Avaliou tanto a
classificagdo binaria (presenca ou auséncia de fratura) como a classificacdo multi-classe (tipos de
fraturas conforme o VCS), bem como a classificacdo e localizacdo das fraturas por algoritmos
especializados na detecdo de objetos. Desta forma numa primeira fase, testou-se a classificacao
binaria, que consistia na diferencia¢do entre radiografias com e sem fratura, tendo para isso testado
guatro modelos CNN: Inception, VGG, ResNet50 e DenseNetl61. Os modelos Densenetl61,
Resnet50 e Inception apresentaram acuracia semelhante, de cerca de 95% na classificagdo bindria.
Sendo atualmente dos poucos estudos que se propéem a pesquisa deste tipo de fratura, e tendo
por exemplo, como termo de comparagcao Miao et al, que apenas se focou na detecao de fraturas
no fémur sem presenca de prdteses, estes resultados revelam-se promissores na medida em que
ultrapassam a acurdcia deste de apenas 91,0%.8”28 Todavia, 0 mesmo n3o se verificou aquando da
classificagdo multiclasse. No cOmputo geral, o Resnet50 foi o que apresentou o melhor desempenho
na classificagdo dos tipos de FPF, com uma acurdcia média de 90%. Apresentou, contudo, valores
baixos de sensibilidade na classificacdo do Tipo A, o que pode derivar do menor nimero de imagens
deste tipo. Ademais, na distingdo entre os Tipos B e C também obteve um desempenho
ligeiramente inferior, uma vez que estes dois tipos de padrdes sao semelhantes entre si, por vezes.
Ja nos modelos de localizacdo de objetos, Faster RCNN e RetinaNet, verificaram-se métricas
inferiores, com melhor desempenho do primeiro, que mesmo assim ficou aquém dos modelos
classificadores, com acuracia de 78,0% mas com sensibilidade de 98,0%.8” Numa tentativa de

perceber o impacto do pré processamento com o fornecimento de imagens completas como
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entrada versus imagens demarcadas nas zonas de interesse, obtiveram resultados interessantes e
dispares dos demais, uma vez que a performance do modelo em muito se assemelhou nas duas
modalidade de fornecimento de imagem. &

Ouyang et al. distingue-se dos demais estudos que visaram o desenvolvimento de uma
modelo de CNN na detecgdo de fraturas do fémur em radiografias pélvicas, por estruturar a criacdo
do mesmo com base em principios do design thinking — Empatia, Definicdo, Ideacdo, Prototipagem
e Teste — assegurando uma correspondéncia efetiva entre ferramenta proposta e as necessidades
reais da pratica clinica. Numa primeira fase foram efetuadas entrevistas junto de ortopedistas
especializados em trauma, que evidenciaram a problematica da elevada taxa de erros na
identificacdo de fraturas em imagens pélvicas. A partir dai sucedeu-se a formulagdo do problema
clinico, orientando o desenvolvimento subsequente do modelo. Durante a fase de Ideacdo,
explorou-se a integracdo da IA no fluxo clinico, culminando na conce¢do de um modelo baseado na
arquitetura Xception. Para promover a interpretabilidade do sistema, incorporou-se a técnica Grad-
CAM, possibilitando a visualizacao das regides da imagem mais determinantes para as decisdes do
algoritmo. Fomentou-se ainda a interacdo direta entre médicos e o sistema, recolhendo feedback
qualitativo por parte destes no sentido de melhorar a ferramenta, o que culminou em Uultima
instancia na substituicdo da classificagdo binaria por um mapa visual interativo das areas suspeitas
de fratura. Traduziu-se numa elevagdo da acuracia de 91,0% para 95,0% e a especificidade de 84,0%

para 93,0%, apds otimizacdo do modelo tendo em conta o feedback dos clinicos.®

3.3.3. Performance de Inteligéncia Artificial vs. Médico

Novamente numa vertente comparativa, de forma a perceber o potencial que este tipo de
ferramentas pode apresentar no papel auxiliar a clinicos, analisar-se-a seguidamente os estudos
gue se focaram sobre a sinergia entre a Inteligéncia artificial e a humana.

Urakawa et al. testa a eficicia da arquitetura VGG-16 na detecdo de fraturas
intertrocantéricas. Desta forma, o foco metodoldgico incidiu na andlise de radiografias recortadas
manualmente para isolar o fémur proximal, mitigando interferéncias anatdmicas. De uma forma
individual o modelo atingiu uma acurdcia global de 95,5%, que se verificou ser superior a dos
ortopedistas que se fixou nos 92,2%. A titulo de performance individual do modelos, destaca-se de
estudos anteriores, como Olczak et al., que apesar de se sucumbir da mesma arquitetura obteve
uma acuracia inferior , de 83,0% na identificagdo de fraturas em radiografias da mdo, punho e
tornozelo e em muito comparavel ao dos radiologistas humanos (82,0%).*> A superioridade
evidenciada em Urakawa podera ser, em parte, ser atribuida a estratégia metodoldgica que

privilegiou a analise de imagens recortadas do fémur proximal, eliminando potenciais interferéncias
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provocadas por estruturas anatdmicas adjacentes, como o 0sso pélvico ou a diafise femoral, que
poderiam comprometer a precisdo do processo de classificagdo automatizada. *°

No sentido de comparar performances, mas com nuances metodoldgicas relevantes, Cheng
et al. emprega o algoritmo PelviXNet, cuja arquitetura se fundamenta em redes DenseNet-169 e
Feature Pyramid Networks (FPN) e adota uma estratégia de anotacdo inovadora, privilegiando a
marcacdo por pontos em detrimento das convencionais bounding boxes. Tal escolha metodoldgica
demonstra particular pertinéncia face a multiplicidade e complexidade anatéomica das patologias
investigadas em radiografias pélvicas. Ademais, corroborou novamente a importancia de um
fornecimento de imagens de treino anotadas para o desempenho do modelo, uma vez que nimeros
diferentes de imagens anotadas, se traduziram em valores diferentes de performance, com AUC a
subir de 0.93 para 0.97 para 1040 e 5204 imagens anotadas, respetivamente. Obteve uma acuracia
global para todas as lesdes de 92,4%. Sublinha-se ainda que metodologicamente se diferencia, uma
vez que a maioria dos estudos treina os modelos com imagens selecionadas artificialmente a partir
de bases de dados e, por isso, inevitavelmente concorrem a um risco de enviesamento. Neste caso,
tem a particularidade de usar dados com o padrao de distribuicdo de uma populacdao em tempo
real nas idas ao Servico de Urgéncia durante um ano. Adicionalmente, comparou PelviXNet com 22
médicos apenas na detec¢do de fraturas da anca e da pélvis tendo-se verificado acuracias de 99,5%
e 94,5%, respetivamente. Apresentou um desempenho superior ao de médicos do servico de
urgéncia e internos e desempenho comparavel a especialistas em Ortopedia e Radiologia.**

Krogue et al. combina DenseNet-169 para a tarefa de classificacdo e uma arquitetura
ResNet-50 acoplada as FPN para a detecdo de ROIls. A taxonomia de classificacdo abrangeu seis
categorias clinicas: normalidade, fratura do colo femoral deslocada e ndo deslocada, fratura
intertrocantérica, reducdo aberta e fixacdo interna prévia ou artroplastia. No que concerne ao
desempenho diagndstico num teste de validagdo interna, o modelo evidenciou uma acuracia
binaria de 93,7% empregando marca¢des manuais, registando um incremento marginal para 94,2%
aquando da integracdo com um modelo de geragcdo automatica de bounding boxes nas ROls.

A comparacao direta com especialistas de radiologia e ortopedia subespecializados na
regido da anca, utilizou um conjunto de subteste de 100 imagens. O desempenho foi
estatisticamente superior no modelo, particularmente na comparagdo da analise de imagens de
baixa resolucdo, cuja utilizagdo por parte do modelo se impds por limitagdes computacionais.
Nestas condi¢cdes de menor qualidade imagioldgica, os especialistas alcangaram 88,6% de acuracia
binaria e 83,4% em classificagdo multiclasse, ao passo que o modelo de IA atingiu 95,8% e 92,8%,
respetivamente. A andlise de imagens de alta resolucdo permitiu uma aproximacdo do desempenho
dos especialistas aos valores obtidos pela IA (93,5% em classificagdo bindria e 89,9% em

multiclasse). Em contrapartida, os internos demonstraram um desempenho substancialmente
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inferior em ambas as resolugGes imagioldgicas. Verificou-se ainda um incremento no desempenho
diagnodstico observado tanto em especialistas quanto em internos aquando da colaboragdo com a
IA. Adicionalmente, a robustez do ground truth, alicercada nao apenas em radiografias simples, mas
também em exames imagioldgicos como em TC, RM e imagens pds-operatdrias, mitiga as limitagdes
impostas pelo reduzido tamanho amostral e confere elevada fiabilidade aos rétulos atribuidos,
prevenindo potenciais enviesamentos decorrentes da ocultacdo de fraturas em radiografias
convencionais, que ronda os 10% no caso de fraturas da anca como descrito em Dominguez et
a|.92,93

A relevancia de uma ground truth comprovada por outras modalidades imagioldgicas
também foi evidenciada em Tsubasa Mawatari et al., que da mesma forma utilizou a TC e RM como
referéncia. Esta abordagem assegura uma rotulagem de dados mais precisa e fiavel, garantindo um
critério diagndstico mais rigoroso. No entanto, este método pode comprometer os valores de
desempenho do modelo, contrastando com a grande maioria das investigacdes precedentes que
se guiam em relatdrios radioldgicos ou padrées de referéncia estabelecidos retrospetivamente por
especialistas, com base exclusiva nas radiografias, o que pode resultar numa inclusdao de casos
falsos negativos desde o inicio do estudo. Através do Inception V1 atingiu uma AUC de 0,905,
equiparavel ao desempenho dos leitores especialistas (sendo a AUC do Leitor 2 com 22 anos de
experiéncia de 0,920). ° N3o sendo possivel uma inferir uma conclus3o direta, dadas as diferencas
metodoldgicas, constata-se ser um valor inferior a estudos anteriores que utilizaram imagens
radiolégicas apenas como ground truth. 3>0°°

Na linha de trabalho em classificacdo multiclasse, Jiménez-Sanchez et al., reconhecendo a
intrinseca dificuldade e a limitada concordancia interobservador na classificacdo AO (Fig.4) dos
padrées de fratura do fémur proximal, investigou trés metodologias distintas de classificagcdo
automatica destas: andlise da imagem radiografica completa; classificacdo baseada em ROls
definidas manualmente por especialistas; classificacdo com localizagdo automatica da fratura. A
classificacdo foi efetuada por ResNet-50 pré-treinada no /ImageNet, enquanto a localizacdo da
fratura foi efetuada por um modelo AlexNet, demonstrando elevada precisdao na previsdao dos
centros das ROIs. O estudo evidenciou que a utilizacdo da imagem radiografica completa
proporcionou uma acuracia média de 89,0% na classificagdo multiclasse, com sensibilidade a oscilar
entre 67,0% para fraturas tipo A e 95,0% para casos normais. A introdu¢do de ROIs manuais elevou
a acuracia para 91%, com particular incremento na sensibilidade para fraturas tipo A (75,0%), o que
estd de acordo com outros estudos neste sentido.’> A abordagem de localiza¢gdo automadtica, por
sua vez, alcangou resultados equiparaveis, com acurdcia binaria de 93,0% e multiclasse de 90,0%.
Comparativamente, o desempenho de trés médicos (especialistas em Ortopedista, Radiologia e

Interno de especialidade) que obtiveram uma acuracia média de 91% e sensibilidade de 87,0%,
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embora com um tempo médio de andlise de 46 minutos, contrastando com a execug¢do em tempo
real da ferramenta de I1A.%®

Por fim, destaca-se ainda pela abordagem multidisciplinar, uma vez que nao se foca apenas
no desenvolvimento de um sistema de diagndstico assistido por computador para a analise
automatizada de radiografias do fémur proximal, mas também no potencial de aplicabilidade de
ferramenta de IA como contributo pedagdgico para ortopedistas em formacdo. Em conformidade
com isso foi desenvolvido um maddulo de recuperacdo de imagens semelhantes, com vista a
aplicacdo pedagdgica. Este mecanismo baseia-se na extracdo de vetores de caracteristicas da
penultima camada da rede neural e na medi¢do de distancias euclidianas, permitindo a recuperacdo
de casos andlogos. Em testes realizados, 70% das imagens recuperadas pertenciam a mesma classe
da imagem de referéncia.*®

Também na abordagem multiclasse, Leonardo Tanzi et al. propdés uma abordagem
hierarquica com base na classificagdo AO/OTA (Fig. 5) das fraturas do fémur proximal, recorrendo
a arquitetura InceptionV3. A semelhanca de Jiménez-Sanchez et al., o estudo excluiu as fraturas do
tipo C devido a escassez de exemplos dessa categoria, concentrando-se unicamente nos tipos A e
B. A principal distingdo metodoldgica residiu na subclassificacdo detalhada do tipo A, segundo a
tipologia AO/OTA: Al (pertrocantérica simples), A2 (pertrocantérica multifragmentar com parede
lateral incompetente) e A3 (intertrocantérica). Para refletir o processo de raciocinio clinico inerente
a classificacdo AO/OTA, os autores adotaram um modelo multietapas. Na tarefa de triagem entre
fraturas dos tipos A, B e casos ndo fraturados, o modelo InceptionV3 atingiu uma acurdcia de 87,0%.
Quando submetido a classificacdo mais refinada entre A1, A2, A3, B e normal, obteve 78,0% de
acurdcia. Ao aplicar uma rede em cascata numa segunda abordagem, registou-se uma melhoria de
desempenho para 80,0% na classificagdo das cinco categorias, correspondendo a um acréscimo de
2% face a abordagem inicial. A utilidade do modelo enquanto ferramenta de apoio a pratica
radiolégica também foi avaliada, revelando-se vantajosa, sendo que se observou-se uma elevacdo
de 14% na acurdcia diagndéstica e uma redugdo significativa no tempo de analise. Contudo, apesar
do modelo multistage procurar replicar a Iégica diagndstica do clinico, o seu desempenho revelou-
se inferior ao de Jiménez-Sanchez et al., o que em parte podera consolidar a relevancia da utilizacdo

de ROIs como fator determinante para uma classificacio mais precisa.®’

20



3.4. Inteligéncia Artificial na detecdo de fraturas pediatricas

3.4.1. Epidemiologia das fraturas pediatricas

As fraturas pediatricas contabilizam uma apresentacdo bastante frequente em Servigos de
Urgéncia. A incidéncia anual de fraturas na populagdo pediatrica varia entre 9,5 a 20,2 por cada
1000 criancas.*®

Por oposicdo ao que se verifica no contexto da populacdao adulta, a utilizacdo da IA na
detecdo de fraturas pediatrica, ndo se encontra tdo amplamente estudada, sendo a maioria dos
estudos referentes a diferentes regides anatdmicas relativos a modelos que se encontram
atualmente comercializados.®*® Tal constatacdo podera advir do facto da aplicacdo de modelos
de IA em contexto pediatrico acarretar dificuldades adicionais decorrentes da complexidade
morfolégica do esqueleto infantil, que estad sujeito a transformacbes continuas ao longo do
crescimento, com diversas variantes anatdmicas inseridas no espectro da normalidade e padrdes

de fratura que diferem substancialmente da apresenta¢do em adultos.

3.4.2. Performance dos modelos de IA na detecdo de fraturas pedidtricas

Os estudos dedicados exclusivamente a populacdo pediatrica revelaram resultados
positivos, os quais se encontram enumerados de forma sistematica na Tabela Ill.

Zech et al. realizaram dois estudos consecutivos com uma metodologia semelhantes em
ambos. O primeiro, publicado em 2023 concentrou-se na regido do punho, utilizando o Faster R-
CNN, adaptado por transfer learning a partir do conjunto MS COCO. O modelo foi comparado com
médicos internos (Radiologia e Pediatria), individualmente e em associacdo com IA, destacando-se
pela melhoria substancial na acurdcia diagndstica, em particular para fraturas buckle do radio distal
(de 69,0% para 92,0% com IA). Contudo, apresentou a grande limitagdo de ter uma ground truth
estabelecida por um Unico médico interno com base em relatérios clinicos, e apenas se considerou
a projecdo AP, divergindo da pratica clinica habitual. 1%

No estudo subsequente (2024), Zech et al. expandiram a andlise para todo o membro
superior, mantendo a populagdo pediatrica em estudo. Sem efetuar qualquer tipo de treino, e
sucumbindo-se apenas de um modelo de detecdo de objetos disponivel, Faster R-CNN X101-FPN,
compararam o desempenho com o de médico internos de Radiologia e Pediatria e médico
especialista em Radiologia. O modelo atingiu uma AUC de 0,89, tendo a IA melhorado
substancialmente o desempenho dos internos de radiologia, sendo que AUC aumentou de 0,77
para 0,88 nos de radiologia, e de 0,71 para 0,84 nos de pediatria. Todavia, ndo teve impacto

significativo no subgrupo dos médicos Radiologistas experientes (de 0,88 para 0,89). 1*Métricas
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superiores a outros estudos, como, por exemplo, Aryasomayajula et al., que ao empregar o VGG-
16 na detec3o de fraturas do punho, demonstrou uma acurdcia inferior (85,0%) %4

Ghosh et al. focaram-se na detecao de fraturas das costelas em criangas menores de dois
anos. Foram avaliadas duas arquiteturas, ResNet-50 e DenseNet-121, treinadas no conjunto de
dados NIH ChestX-rayl4. O desempenho foi aferido para o modelo ResNet-50 com AUC 0,84,
enquanto o DenseNet-121 registou uma AUC de 0,82, sem diferenca estatisticamente significativa
entre ambos. A interpretacdao dos modelos foi suportada por mapas de ativacao Grad-CAM, que
confirmaram a focalizacdo das redes nas zonas anatdmicas associadas a presenca de fraturas. A
comparag¢do com dois médicos especialista em Radiologia (um com cinco anos de experiéncia pos-
residéncia e outro com mais de dez anos em radiologia pediatrica) evidenciou desempenho
equiparavel em termos de sensibilidade, embora com uma especificidade superior no radiologista
mais experiente.%

Binh et al., por sua vez, emprega o modelo YOLOv4 treinado com uma base de dados que
se denomina de GRAZPEDWRI-DX e que retine um total de 20.327 radiografias de punho de 6.091
doentes pediatricos, vistos entre 2008 e 2018 no Departamento de Cirurgia Pediatrica da
Universidade Médica de Graz, na Austria, e que foi exatamente desenvolvida com o propdsito de
desenvolver a utilizacdo de IA nesta populac3o. 1% No estudo em questdo, apds selecdo a partir
dessa base, coube a um médico estabelecer a ground truth, desenhando uma caixa delimitadora e
classifica-la de acordo com quatro classes de rétulos: fracture of ulnar metaphysis (FUM), fracture
of ulnar epiphysis (FUE), fracture of radial epiphysis (FRE), and fracture of radial metaphysis (FRM).
Auferiu AUCs entre 0,83 e 0,94 nas quatro categorias contabilizadas. Superou o ortopedista em
determinadas categorias, como por exemplo nas fraturas da metafise ulnar (FUM), contudo a
acurdcia global do algoritmo permaneceu aquém da obtida pelo radiologista experiente."’

Por fim, Knight et al. introduziram uma abordagem singular ao avaliar a eficacia da ecografia
2D e 3D na detecdo de FRD em criangas, bem como a aplicagdao de modelos de |A para interpretacao
automatica dessas imagens. Apds o exame ecografico (realizado ainda na triagem, antes de
qualquer avaliagdo médica), os participantes realizaram radiografias que serviram como gold
standart, que seriam interpretadas por um radiologista pediatrico. Concomitantemente, as
imagens ecograficas foram analisadas por leitores com trés niveis de experiéncia de forma a
perceber a variabilidade existente entre eles e de que forma a IA, resultando num bom
desempenho, pode ajudar a colmatar tal achado.

Os modelos de IA, ResNet34 e DenseNet121, foram treinados para classificar imagens
ecograficas como "fratura" ou "normal”. O modelo teve um bom desempenho,
com ResNet34 e DenseNet121 a alcancarem uma melhor AUC de 0,93 e 0,91, respetivamente,

para 2D e 3D. Além disso, a IA foi particularmente util para compensar a variabilidade entre leitores
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menos experientes, demonstrando desempenho comparavel aos especialistas em muitos casos. A
explicabilidade do modelo foi reforcada através de mascaras de segmentacdo coloridas, que
mostravam as estruturas anatémicas e destacavam as areas fraturadas, aumentando a confianca

dos utilizadores. 1°8

4.Modelos Comerciais

Com base nas informacdes disponibilizadas pelo Health Al Register foi possivel identificar
um conjunto de 23 modelos comerciais de IA atualmente certificados, exclusivamente ou nao, na
detecdo de fraturas. Para efeitos legais, alguns ja obtiveram aprovacdo simultanea para o mercado
europeu (CE) e norte-americano, enquanto outros se encontram, até a data, apenas aprovados para
0 espaco europeu. %

Entre os modelos aplicados a radiografias, ha um enfoque especial no Gleamer BoneView®©,
extensamente validado na literatura. Apresenta dupla certificacao, pela CE e pela Food and Drug
Administration (FDA). Concebido com o intuito de, ndo so, proceder a detecdo automatizada de
fraturas em diversas regides anatémicas, como também, com a capacidade de identificar luxa¢des
e outras anomalias dsseas em imagens radiograficas. Encontra-se validado tanto em adultos como
em doentes pediatricos acima dos dois anos de idade. Baseado numa CNN construida sobre a
arquitetura Detectron 2, foi treinado com mais de 60 mil radiografias provenientes de hospitais
franceses, analisando imagens de forma auténoma, com tempos de analise que vdo desde 1 a 10
minutos. 1° A sua interpretacdo é facilitada na medida em que demonstra diferentes niveis de
confianga diagndstica: valores superiores a 90% correspondem a classificagdo "positivo",
delimitando a area suspeita com uma caixa preenchida; entre 50% e 90%, classifica-se como
"duvida", com delimitagdo tracejada; e, quando inferiores a 50%, a imagem é considerada
"negativo", ndo sendo assinaladas regides suspeitas. Ademais, o sistema disponibiliza uma tabela
de resumo com priorizacdo de casos urgentes, contribuindo ndo sé para a tomada de decisdo
clinica, mas também para a otimizacdo do fluxo de trabalho. Varios estudos com desenhos
metodoldgicos distintos, desde abordagens retrospetivas, prospetivas a multicéntricas validaram a
eficacia do modelo.!%!1!

Duron et al., num estudo com mais de 600 doentes com trauma apendicular, demonstrou
que a utilizacdo deste modelo em concreto aumentou significativamente a sensibilidade e
especificidade dos clinicos, ainda que a redugdo do tempo de leitura de 15,0% ndo tenha alcangado

) 110

significancia estatistica (p = 0,12 Meetschen et al., por sua vez, analisando 200 radiografias de

diversas regiGes anatdmicas, evidenciou uma melhoria substancial na sensibilidade diagndstica

23



entre internos de radiologia, especialmente os menos experientes, mantendo a especificidade, e
tendo neste caso atingindo um reducdo do tempo com significAncia estatistica. 1!

Em relacdo a acuidade diagndstica geral, acabam quase todos os estudos por convergir ao
constatar que pode equiparar-se ou até superar o desempenho de radiologistas na detecdo de
fraturas comuns, ndo obstante, a sua eficacia tende a diminuir perante determinados padrdes de
fratura mais subtis.!!2 Esta dicotomia estd patente na avaliacdo da detec3o de fraturas do escafoide,
onde se verificou uma acuracia aceitavel, contrastando com a sua limitada capacidade de identificar
lesdes noutros ossos do carpo.t3

Avaliou-se ainda a sua aplicagdo no fluxo clinico, através de um estudo prospetivo em
tempo real num centro de trauma. Da sua incorporacdo verificou-se um numero consideravel de
correcOes diagndsticas efetuadas por médicos internos, sendo que apds a integragdo dos resultados
fornecidos pelo algoritmo, foram efetuadas 35 alteraces diagndsticas, das quais 33 resultaram de
facto em corre¢des adequadas. 1** Em contraste, estudos retrospetivos, como Guermazi et al., com
uma prevaléncia de fraturas artificialmente manipulada, confirmaram uma melhoria
estatisticamente significativa na sensibilidade diagndstica em diversas regiGes anatdmicas,
preservando a especificidade, aquando da utilizacdo por parte de um conjunto de clinicos com
especialidades diversificadas.'*®

No que concerne a populacdo pediatrica, avaliada especificamente em estudos como
Hayashi et al e Nguyen et al. apresenta uma performance bastante positiva, demonstra no ultimo
um potencial significativo, com melhorias notaveis no desempenho de médicos em formacdo
quando coadjuvados pela ferramenta de 1A.°>'® N3o obstante, Altmann-Schneider et al. ressalva
as limitagcdes do modelo na detecdo de padrées de fratura subtis e especificos, frequentemente
prevalentes na pratica pediatrica. A baixa sensibilidade na identificacdo de fraturas tipicas da
infancia, como as fraturas em trampolim e as lesGes Salter-Harris tipo |l da tibia proximal, bem
como uma fraca detecdo de fraturas de ramo verde e outras lesGes especificas, como fraturas do
olécrano e avulsdes da apdfise estiloide, evidenciam os desafios inerentes ao reconhecimento de
padrdes complexos e menos evidentes. 1/

Os demais modelos elencados atualmente disponiveis na comunidade europeia no
panorama da IA aplicada a imagiologia médica revelam grande heterogeneidade no seu espectro
funcional. Heterogeneidade essa que ndo se traduz apenas nas modalidades imagioldgicas
empregues, que vao desde a radiografia convencional, até a TC, mas também na multiplicidade
anatdmica das regides avaliadas e nas diferentes das anomalias detetadas.*®

Varias dos modelos apresentam capacidades diagndsticas que vdo muito além da mera
detecdo de fraturas. Existem, por exemplo, modelos como o InferRead DR Chest© ou Annalise

Enterprise CXR©, dedicados a andlise de radiografias toracicas com aptiddo para identificar ndo sé
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fraturas costais ou vertebrais, como também patologias pulmonares e pleurais, tais como
derrames, atelectasias ou pneumotérax.’'®#!1° Da mesma forma, sistemas especializados em TC
craniana, como o gER ou o Annalise Enterprise CTB, sao capazes de identificar fraturas cranianas
associadas a hemorragias intracranianas, deslocamentos da linha média, edema cerebral entre
outras emergéncia neurocirtrgicas.1201%

Importa salientar, ademais, que alguns destes sistemas como o TechCare Kids© foram
desenvolvidos com contexto pediatrico em mente, tendo em conta as especificidades desta faixa
etaria, o que minimiza o risco de enviesamento por modelos generalistas. O modelo mencionado
acopla ainda funcionalidades adicionais como a estimativa da idade 6ssea com base em radiografias
da m3o e punho, com potencial apoio ao diagndstico de patologia enddcrina ou do crescimento.??

O facto da detecdo de fraturas representar apenas uma fracdo limitada no espectro de
funcionalidade dos sistemas de IA mais recentes, ilustra a clara evolucdo desta area no campo
médico, com o abandono de solugdes centradas em tarefas isoladas, como a identificacdo de
fraturas, para sistemas multifacetados que apoiam o diagndstico clinico e sdo capazes de

reconhecer uma vasta gama de patologias com elevada precisdo, estando frequentemente

adaptados para integrac3o eficiente nos sistemas hospitalares RIS/PACS. 1%
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5. Onde se coloca a Inteligéncia Artificial no futuro e entraves na
utilizacao

A integracdo disseminada da IA no dominio do diagnéstico de fraturas ésseas, embora
represente um potencial tremendo, suscita uma miriade consideragGes relevantes, que ndo se
resumem a mera eficdcia algoritmica.

Em primeiro instancia, a pedra basilar do desenvolvimento de sistemas de IA reside na
disponibilidade, qualidade e heterogeneidade dos dados de treino, conforme reiterado
anteriormente. A performance algoritmica é intrinsecamente dependente de conjuntos de dados
extensos e corretamente rotulados.? A variabilidade nas metodologias de aquisicdo de imagens;
as disparidades institucionais nos processos de armazenamento e rotulagem de dados; a definicao
da ground truth por diferentes observadores clinicos, sem verificagdo subsequente através de
modalidades imagioldgicas complementares as radiografias, comprometem a capacidade de
generaliza¢do da grande maioria dos modelos desenvolvidos. °*%* Adicionalmente, destaca-se ainda
a potencial auséncia de representatividade populacional nos dados de treino que podera acarretar
um enviesamento de desigualdades étnicas, socioecondmicas ou de género que comprometa
utilizacdo do modelo em populac¢des diferentes da estudada. **N3o obstante, apesar dos avangos
recentes, as limitagGes técnicas e algoritmicas persistem. Mesmo em algoritmos atualmente
disponiveis comercialmente, persistem dificuldades na detecdo de padrGes de fratura incomuns,
subtis ou areas menos exploradas, como na faixa pediatrica. Assim, o grau de incerteza inerente as
predi¢bes pode induzir clinicos em erro, comprometendo a seguranca do doente. 1%’

Ainda nas limitacGes algoritmicas, muitas vezes os modelos funcionam como “caixas-
negras” que fornecem classificacGes bindrias sem demonstracdo do raciocinio subjacente a decisdo,
o que dificulta a interpretacao e fiabilidade. Ferramentas como Grad-CAM, que visam destacar as
regides imagioldgicas cruciais para a decisdo do modelo, procuram mitigar esta problematica, bem
como modelos localizados da regi3o fraturada. 12°A integrac3o clinica carece ainda muitas vezes de
compatibilidade técnica com sistemas preexistentes, como o PACS, bem como a formacdo continua
dos profissionais de salde na interpretacdo dos resultados e na compreensdo do seu
funcionamento, que representam condi¢des sao condicdes sine qua non para uma adog¢ao bem-
sucedida.’®

Numa visdao de aplicabilidade para com o doente, pesa a confidencialidade e a protecao de
dados que emergem como imperativos éticos e legais. A sensibilidade intrinseca da informacédo
médica adquire novos moldes quando o seu tratamento transcende a esfera exclusivamente

humana, devendo por isso haver um esfor¢co incessante para a anonimizacdo rigorosa dos
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dados. Despoleta ainda questdes legais complexas e de responsabilizacdo juridica. A atribuicdo de
responsabilidade em casos de erro clinico torna-se um desafia dado a sinergia entre multiplos
intervenientes, que vdo desde o programador ao profissional de saude utilizador, carecendo por
isso de uma regulamentac3do neste sentido.?®

Com o intuito de responder aos desafios inerentes a aplicacdo da IA na medicina, a Unido
Europeia tem vindo a estabelecer um enquadramento regulatério que visa garantir que ha um
desenvolvimento responsavel e eticamente orientado destes sistemas. A recém-aprovada Lei
Europeia da IA introduz requisitos rigorosos para sistemas classificados como de alto risco, como
os utilizados em contextos clinicos, impondo mecanismos de mitigacdo de riscos, transparéncia, e
fiabilidade dos dados, bem como supervisdao humana. Paralelamente, a nova Diretiva Europeia de
Responsabilidade pelo Produto reforga os mecanismos de responsabilizacao por danos decorrentes
de falhas nestas tecnologias.!?®

Reconhecendo a importancia da necessidade de acesso a dados de qualidade para o treino
de modelos acuraveis, a Comissdo Europeia prevé, para 2025, a implementacéo do Espaco Europeu
de Dados de Saude. Este permitird o acesso transfronteirico a dados eletrénicos de saude,
garantindo a investigacdo e inovacgdo tecnoldgicas neste meio, e, simultaneamente salvaguardando
os direitos individuais e a protecdo de dados sensiveis. Complementarmente, a iniciativa
AlCare@EU, coordenada pela Direcdao-Geral da Saude e Seguranca Alimentar, visa catalisar a
adocdo segura da IA na pratica clinica, promovendo estudos, parcerias internacionais e mecanismos
de financiamento orientados a sua integracdo eficiente nos sistemas de salude. Este sistema
regulatorio ambiciona posicionar a Europa na vanguarda da inovac¢do médica, assegurando
simultaneamente padrdes elevados de ética, equidade e seguranca clinica.'?®

No futuro, e tendo em consideragdo que, mesmo no panorama atual, existe margem para
melhoria, é de notar que ndo foram identificados estudos que explorem a previsdo do alinhamento
pos-fratura através de modelos de inteligéncia artificial, o que representaria um contributo valioso
para a pratica clinica, nomeadamente na estratificacdo do tratamento e no progndstico funcional.
A combinacdo de dados clinicos complementares, como antecedentes médicos, mecanismo de
trauma e exame fisico, podera igualmente potenciar a precisdo diagndstica dos modelos. Por
conseguinte, a aplicacdo destas tecnologias em paises de baixo rendimento demonstra um
potencial promissor, considerando a escassez de recursos humanos especializados e a elevada

prevaléncia de fraturas em contextos com acesso limitado a cuidados imagioldgicos avancados.!?’
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6. Discussao

A presente revisdo aborda o estado de arte da aplicacdo da Inteligéncia Artificial na detecdo
de fraturas dsseas. Afigura-se com especial relevancia num contexto de crescente pressdo sobre os
sistemas de salde, o que por vezes se associa a um risco ndo menosprezavel de erro diagndstico,
emergidindo assim como uma ferramenta de apoio de decisdes clinicas e com papel na eficiéncia
no diagndstico imagioldgico. Através de modelos baseados em redes neuronais convolucionais,
como EfficientNet, YOLOV5 ou InceptionV3, tornou-se possivel automatizar processos de detecdo e
classificacdo de fraturas com niveis de precisdo, até entdo, limitados a capacidade de cognicdo
humana. Esta evolugdo tem implicagdes na pratica, tanto em sede de triagem urgente como na
gest3o especializada de fraturas complexas.3>®°

No seio desta revisdo, foram alvos de especial enfoque regides anatdomicas do punho e da
anca por conjugarem uma elevada incidéncia de fratura com significativo impacto funcional e
econdmico, e por estarem bem estabelecidas na literatura referente ao uso da IA. A nivel do punho,
modelos como o RegNetX006 com imagens pré-processadas mostraram resultados notaveis
(acuracia de 99,2%), enquanto abordagens segmentadas com U-Net permitiram uma andlise mais
pormenorizada e explicativa das fraturas em estudo.®®®® Na anca, o destaque recai sobre modelos
de ensemble baseados em EfficientNet B5/B6/B7 que, mesmo com conjuntos de dados reduzidos,
atingiram AUC de 0,998 na detecdo de fraturas atipicas incompletas, bem como sobre modelos
como o DenseNet-169 acoplado a FPN, que demonstraram elevado desempenho na classificacao
multiclasse e superioridade face a clinicos em contextos de baixa qualidade imagioldgica.®®°? Estes
dados demonstram que, dependendo da arquitetura e do contexto clinico, os modelos podem ser
adaptados para tarefas bindrias, segmentacdo, ou mesmo classificacdo hierarquizada de fraturas
complexas. Corroborou-se a importancia de dados de treino corretamente anotados, e o papel
preponderante da quantidade e qualidade dos mesmos. Debateu-se ainda a importancia do
estabelecimento de uma ground truth verosimel, sumbindo-se de mais do que um decisor, bem
como de modalidades imagioldgicas além das radioldgicas.?***

Em termos comparativos diretos com profissionais de saude, varios estudos revelaram que
a |A supera médicos com menor experiéncia e, em alguns casos, iguala ou ultrapassa ortopedistas
e radiologistas. A titulo de exemplo, na detecdo de fraturas do escaféide, o modelo identificou
90,9% das fraturas ocultas, superando os ortopedistas em estudo.*’ No caso da anca, modelos como
o PelviXNet e variantes baseadas em VGG-16 e Inception demonstraram desempenho superior a de
médicos do servico de urgéncia e internos, e desempenho comparavel ao de especialistas em

Ortopedia e Radiologia .%°
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Contudo, impera o reconhecimento de limita¢cdes inerentes. Muitos estudos apresentam
amostras reduzidas e ndo representativas, além de recorrerem a ground truths heterogéneas,
frequentemente baseadas em relatdrios clinicos e ndo confirmadas por TC ou RM.*° A auséncia de
validacdo externa; a dependéncia de imagens de qualidade elevada; a exclusdo de projec¢des
laterais e a utilizacdo de datasets selecionadas, com prevaléncia artificialmente aumentadas,
comprometem a translacdo dos modelos para contextos clinicos reais. % Acresce ainda que, nos
modelos comerciais como o BoneView©, embora a performance seja aceitavel na maioria das
fraturas comuns, a sua eficacia diminui em fraturas pediatricas especificas e em padrdes mais
subtis, como as fraturas em trampolim ou as Salter-Harris 1l 7 Por fim, a interpretabilidade,
responsabilidade diagndstica, e integragdo pratica em sistemas de sadde continuam a ser barreiras

relevantes que exigem desenvolvimento normativo e validacio em estudos prospetivos.2®
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7. Conclusao

Em derradeira andlise, torna-se evidente que, apesar da heterogeneidade metodoldgica e
da multiplicidade de variaveis analisadas nos estudos supramencionados, esta patente o potencial
de uma simbiose entre a IA e o ser humano. Esta colaboracdo, ndo deve descorar as
responsabilidades clinicas intrinsecas ao médico, uma vez que os dados apontam para a IA como
uma solucdao complementar, e nunca como um substituo humano. Promete aliar-se como uma
ferramenta que procura dar resposta a desafios como a sobrecarga dos servicos de saude, os erros
diagndsticos e até os custos associados ao processo clinico.

Dada a natureza dindmica e em constante mutacdo deste dominio, torna-se essencial
manter revisGes regulares e atualizadas, de modo a acompanhar os avangos tecnolégicos, bem
como garantir a relevancia clinica dos sistemas de ponta disponiveis.

Para além das questdes algoritmicas, técnicas e médico-legais que inevitavelmente se
levantam, importa ndo esquecer que a medicina é feita de pessoas e para pessoas. A integracdo da
IA no fluxo hospitalar possui, simultaneamente, um potencial catalisador na valorizacao da relacao
médico-doente, na medida em que permite maior disponibilidade para a interacdo humana, mas
acarreta concomitantemente um risco de distanciamento, caso a sua utilizacdo nao seja
corretamente contextualizada. A aceitagdo por parte dos doentes dependera de multiplos fatores,
entre os quais se destacam a comunicacdo clara dos beneficios e da seguranca e limitacGes desta

ferramenta, bem como a manuten¢ao de um cuidado centrado no doente.
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Apéndices

Figura 1- Esquematizagdo dos subtermos de IA
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Figura 2- Processo de treino dos modelos de IA aplicados na detec¢do de fraturas
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Adaptado de Gan et al.

Figura 3- Calculo de loU
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CLASSIFICAGAO AO
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Adaptado de Jiménez-Sanchez et al.

Figura 4- Classificagdo AO adaptada em Jiménez- Sanchez et al.

34



CLASSIFICACAO AO/AOT
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Figura 5- Classificacdo AO/AOT
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Tabela | — Estudos de modelos de IA aplicados a detegdo de fraturas da regido do punho

12 Autor e
Ano

Erdas et al.,
2023

Anttila et al.,
2023

Min et al.,
2023

Tipo de
Imagem
Médica e
Visdo
Radiografias
punho- AP e
lateral

Radiografias
punho- AP e
lateral

Radiografia
do punho AP

Metodologia / Ground Truth /
Modelo de IA

Metodologia: DL na detegdo de
fraturas do cubito e radio com
diferentes niveis de
processamento de imagem
Ground Truth: Avaliagdo por
especialistas

Modelo IA: RegNetX006,
EfficientNet BO,
InceptionResNetV2

Metodologia: Segmentagdo de
FRD baseada em U-Net
Ground Truth: Avaliagdo por
ortopedistas

Modelo IA: U-Net (25 camadas,
segmentagdo)

Metodologia: DL em duas
etapas para classificagdo em
FRD em intra e extra-articulares
Ground Truth: Avaliagdo por
ortopedistas

Modelo IA: YOLOvV5 e
EfficientNetB3 (ensemble)

Tamanho do Treino /
Validagdo / Teste

Treino: 8863 (4480
imagens com fratura,
4383 sem fratura)
Validagdo: Ndo
especificado

Teste: Nao
especificado

Treino: 3399 imagens
Validagdo: Nao
especificado

Teste: 386 imagens

Treino: 334 imagens
com fraturas (218
intra-articulares e 74
extra-articulares)
Validagdo: Ndo
especificado

Teste: 57 imagens
com fratura(42 intra-
articulares e 15extra-
articulares)

Output do
Modelo

Classificacao
binaria
(fratura/ndo
fratura)

Segmentagao
com mapa de
confianga por
pixel para
presenca de
fratura

Classificacao
binaria
(fratura intra-
articular vs.
extra-
articular)

Resultados

Imagens brutas (acuracia; sensibilidade; especificidade)
RegNetX006 — 97,8% | 98,7%| 95,4%

EfficientNet BO — 94,0%| 97,2%| 86,0%
InceptionResNetV2 —91,6%| 89,5%|96,7%

Imagens com remocgdo apenas do fundo (acuracia; sensibilidade; especificidade)
RegNetX006 — 98,2% | 98,8%| 97,7%

EfficientNet BO—97,6%| 98,9%| 96,4%

InceptionResNetV2 — 93,9%| 94,1%| 93,7%

Imagens com remocgdo de tecidos ndao dsseos (acuracia; sensibilidade; especificidade)
RegNetX006 —99,2%| 99,7%| 98,6%

EfficientNet BO —97,3%| 96,2%]| 98,4%

InceptionResNetV2 — 94,7%| 94,9%| 94,5%

Todas as radiografias (acuracia | sensibilidade| especificidade)

91,0% | 92,0% | 88,0%

Projecdo lateral apenas (acuracia | sensibilidade| especificidade)

89,0% | 90,0% | 87,0%

Proje¢do AP apenas (acuracia | sensibilidade| especificidade)

93,0% | 94,0% | 90,0%

Média da confianga lateral + PA (acuracia | sensibilidade| especificidade)
94,0% | 95,0% | 91,0%

AUC: 0.82
Acuracia:81,0%
Sensibilidade: 83,0%
Especificidade: 73,0%
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Yoon et al.,
2021

Lee et al.,
2023

Radiografia
do escafoide
(PAe
scaphoid
view)

Radiografia
do punho
(AP, lateral e
obliqua)

Metodologia: EfficientNetB3
para classificar fraturas do
escafoide em radiografias,
utilizando um modelo de dois
estadios para fraturas
aparentes e ocultas

Ground Truth: Fraturas
confirmadas por radiologistas
através de TC ou RM

Modelo IA: Cascade R-CNN e 2
modelos de EfficientNetB3

Metodologia: DL para a
detec¢do FRD, apdfise estiloide
cubital e

escafoide, de forma
independente e
posteriormente combinado
com clinico que analisou as
imagens sem IA inicialmente, e
apods um periodo de washout
de 3 semanas voltou a analisar
com auxilio de IA

Ground Truth: Avaliagdo por
ortopedista e radiologista

Modelo IA: RetinaNet, DeepLab

v3 e NasNet

Treino: 8356 imagens

Validagdo: 1177
imagens

Teste: 2305 imagens

Treino: 4432 imagens

Validagdo: 20% dos
dados de treino

Teste: 1186 imagens

Classificagdo
binaria
(fratura/ndo
fratura)

Classificacao
binaria
(fratura/ndo
fratura)

AUC: 0,96 (fraturas aparentes) e 0,81(fraturas ocultas)
Sensibilidade: 87,1% (aparentes), 79,0% (ocultas)
Especificidade: 92,1% (aparentes), 71,6% (ocultas)

Desempenhos (Sensibilidade | Especificidade | Acuracia| AUC)

IA Radio Distal:

97,2% | 83,2% | 87,2% | 0,90

IA Apdfise estildide cubital:

97,7% | 87,3% | 89,6% | 0,93

IA Escafoide:

87,0% | 74,0% | 74,0% | 0,81

Radiologistas (sem IA - com IA):

Radio Distal:

90,0-94,0% - 95,0-97,0% | 95,0-97,0% - 94,0-97,0% | 94,0-96,0% - 94,0-97,0% |
0,93-0,96 - 0,94-0,97

Apdfise estildide cubital:

71,0-97,0% = 86,0-98,0% | 97,0-99,0% - 95,0-97,0% | 93,0-97,0% —> 94,0-97,0% |
0,85-0,97 - 0,91-0,97

Escafoide:

47,0-50,0% - 66,0-72,0% | 96,0-99,0% - 94,0-98,0% | 88,0-98,0% - 93,0-98,0% |
0,71-0,75 - 0,80-0,85
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Ganetal.,,
2019

Suzuki et al.,
2021

Zhang et al.,
2023

Radiografia
AP do punho

Radiografia
(AP e lateral
do punho)

Radiografia
de punho (AP
e lateral)

Metodologia: DL na detegdo de
ROl e classificagdo de FRD em
comparagdo com clinicos
Ground Truth: Avaliagdo
manual por ortopedistas e
verificagdo com TC em casos
controversos

Modelo IA: Faster R-CNN,
Inception-v4

Metodologia: DL na
classificagdo de FRD

Ground Truth: Diagnéstico
confirmado por dois
ortopedistas

Modelo IA: EfficientNet (B2, B3,
B4 e B5)

Metodologia: DL na
classificagdo de FRD
Ground Truth: Diagnéstico
confirmado por trés
radiologistas

Modelo IA: Faster R-CNN,
RetinaNet, Cascade R-CNN

Probabilidade
de fratura (0 a

Treino: 2.040 imagens
(1.341 com fratura,

699 sem) 1) com
_ Bounding
Validagdo: 15% dos boxes

dados de treino
usados para validagdo
Teste: 300 imagens
(150 com fratura, 150
sem)

Treino: 755 imagens Classificacao

(AP), 578 imagens binaria
(lateral) (fratura/ndo
_ fratura)
Validagdo: Ndo

especificado

Teste: 150 imagens

Treino: 2.296 Bounding
imagens AP e 2.283 boxes para
laterais fraturas

Validagdo: 491 AP e
488 laterais

Teste: 489 AP e 489
laterais

Desempenho Faster R-CNN:
Média do I0U: 0,87

Comparagdo de desempenho - IA ensemble vs. médicos:

Acuracia: 1A 93,0% | Ortopedistas 94,0% | Radiologistas 84,0%
Sensibilidade: 1A 90,0% | Ortopedistas 93,0% | Radiologistas 81,0%
Especificidade: I1A 96,0% | Ortopedistas 95,0% | Radiologistas 87,0%

Desempenho do modelo Ensemble (EfficientNet-B2 e B4) vs Ortopedistas
Acurdcia: 1A 99,3% | Ortopedistas: 94,7-97,3%

Sensibilidade: IA 98,7% | Ortopedistas: 96,0%

Especificidade: IA 100% | Ortopedistas: 93,3-98,7%

Desempenho do modelo vs clinicos utilizando imagens AP e Laterais combinadas
Acuracia: 1A: 97,6% | Ortopedistas: 93,9% | Radiologistas: 92,9%

Sensibilidade: 1A: 98,4% | Ortopedistas: 95,9% | Radiologistas: 95,4%
Especificidade: 1A: 96,7% | Ortopedistas: 91,8% | Radiologistas: 90,5%
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Langerhuizen
et al., 2020

Radiografia
do escafoide
(PA, lateral,
obliqua, ulnar
deviation)

Metodologia: CNN pré-treinada
(VGG16) para detegdo de
fraturas do escafoide em
radiografias, utilizando data
augmentation e validagdo
cruzada

Ground Truth: Fraturas
confirmadas por radiologistas
com recurso a TC ou RM

Modelo IA: VGG16

Treino: 180 imagens

Validagdo: 20
imagens

Teste: 100 imagens

Classificacao
binaria
(fratura/ndo
fratura)

Desempenho de modelo vs Ortopedistas
Especificidade: Ortopedistas: 93,0% | 1A: 60,0%
Acurdcia: Ortopedistas: 84,0% | 1A: 72,0%
Sensibilidade: Ortopedistas: 76,0% | 1A: 84,0%
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Tabela Il — Estudos de modelos de IA aplicados a detegdo de fraturas da regido da anca

12 Autor e
Ano

Kim et al.,
2023

Alzaid et al.,
2022

Ouyang et
al., 2023

Tipo de
Imagem
Médica e Visao
Radiografia AP

do fémur

Radiografia do
fémur (AP e
lateral)

Radiografia
pélvica, visdo
anteroposterior

Metodologia / Ground Truth /
Modelo de IA

Metodologia: Transfer learning
com ensemble de CNNs,
aplicagdo de filtro Sobel, data
augmentation

Ground Truth: Avaliagdo por
radiologista
musculoesquelético e cirurgido
ortopédico com 15 anos de
experiéncia

Modelo IA: EfficientNet
B5/B6/B7, DenseNet121,
MobileNet V1/V2, ensemble
dos 3 e dos 5 melhores
modelos

Metodologia: Classificagdo e
detecdo de fraturas
periprotéticas do fémur usando
CNNs e modelos de detegdo de
objetos

Ground Truth: Anotagdo por
dois especialistas clinicos
segundo o Vancouver
Classification System (VCS)
Modelo IA: Densenet161,
Resnet50, Inception, VGG,
Faster R-CNN, RetinaNet
Metodologia: Aplicagdo de
Design Thinking no
desenvolvimento de um
modelo de DL para detegdo de
fraturas do fémur, utilizando
entrevistas clinicas

Ground Truth: Relatdrios que
acompanharam as radiografias
no sistema PACs———
Modelo IA: Xception CNN

Tamanho do Treino /
Validagdo / Teste

Treino: 630 imagens
(570 radiografias
normais e 60 fraturas)
Validagdo: 380
imagens (380 normais
e 40 fraturas)

Teste: Teste externo
com 40 imagens (20
normais + 20 fraturas)

Treino: 1908 imagens
no modelo binario,
912 imagens no
modelo multiclasse
Validagdo: 636
imagens no modelo
binario, 304 imagens
no modelo
multiclasse

Teste: Nao
Especificado

Treino: 80% do
conjunto de dados
Validagdo: Ndo
Especificado

Teste: 100 imagens
(25 fraturas do colo
femoral, 25
intertrocantéricas, 50
normais)

Output do Modelo

Classificagdo binaria
(fratura/n3o fratura

Classificagdo binaria
(fratura/normal) e
multi-classe (Tipo A,
B, C e normal),
localizagdo da fratura

Classificagdo binaria
(fratura/normal)

Resultados

Ensemble Top 3:
Acurdacia: 99,3%
Sensibilidade 95,0%
AUC 0,998

Ensemble Top 5:
Acuracia: 99,1%
Sensibilidade 92,5%
AUC 0,997

Classificagdo binaria e Localizagao de FPFs

-Faster R-CNN: Precisdo: 80,0%; Sensibilidade: 98,0%; Acuracia: 78,0%
-RetinaNet: Precisdo: 31,0%; Sensibilidade: 97,0%; Acuracia: 31,0%

Classificagdo binaria
-Melhor acuracia: DenseNet com 95,0%

-Melhor sensibilidade: Inception e ResNet50 com 96,0%

-Melhor especificidade: DenseNet com 97,0%

Classificagdo multiclasse de FPFs

-Melhor acuracia média para os 4 tipos: ResNet50 com 90,0%
-Melhor sensibilidade média para os 4 tipos : Inception e DenseNet com 75,0%
-Melhor especificidade média para os 4 tipos: Inception e ResNet50 com 93,0%

Desempenho do modelo antes e apds Design Thinking

-Sensibilidade: 97,0% - 97,0%
-Especificidade: 84,0% - 93,0%
-Acuracia: 91,0% - 95,0%
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Urakawa et
al., 2018

Cheng C.T et
al., 2021

Krogue et al.,
2020

Radiografia
pélvica, visdo
AP

Radiografia
pélvica, visdo
AP

Radiografia
pélvica, visdo
AP e lateral

Metodologia: Estudo
retrospectivo comparativo
entre IA e ortopedistas para
detecdo de fraturas
intertrocantéricas em
Radiografia pélvica, que foram
recortadas de modo a exibir
apenas os fémures proximais
Ground Truth: Diagnéstico
confirmado pelo registo do
tratamento cirlrgico e revisdo
de imagens por ortopedistas

Modelo IA: VGG_16

Metodologia: DL treinada com
radiografias com anotagdo
baseada em ponto-a-ponto por
especialistas e comparagdo
com 22 clinicos de diversas
especialidades

Ground Truth: Anotagdo por
especialistas (radiologistas,
ortopedistas, cirurgides de
trauma)

Modelo IA: PelviXNet
(DenseNet-169 e FPN)
Metodologia: Estudo
retrospetivo sobre dete¢do e
subclassificagdo automatica de
fraturas da anca DL

Ground Truth: Revisdo por
ortopedistas com confirmacgdo
por TC, RM e imagens pods-
operatorias

Modelo IA: ResNet-50-FPN para

detegdo automatica de
bounding boxes
DenseNet-169 para
classificagdo

Treino: 2678 imagens
(1408 fraturadas,
1270 n3o-fraturadas)
Validagdo: 334
imagens (185
fraturadas, 149 n3o-
fraturadas)

Teste: 334 imagens
(180 fraturadas, 154
nao-fraturadas)

Treino: 5204 imagens

Validagdo: Ndo
Especificado

Teste: 1888 imagens

Treino: 1849 imagens

Validagdo: 739
imagens

Teste: 438 imagens

Classificagdo binaria
(fraturado/n3o-
fraturado)

Classificagdo binaria
(fraturado/n3o-
fraturado)

Classificagdo binaria
(fraturado/ndo
fraturado) e
classificagdo
multiclasse (Colo do
fémur deslocada/n3o
deslocada,
intertrocantérica,
fixagdo interna prévia,
artroplastia prévia,
normal)

Desempenho da IA
Acurdacia: 95,5%
Sensibilidade: 93,9%
Especificidade: 97,4%

Desempenho de Ortopedistas
Acurdacia: 92,2%

Sensibilidade: 88,3%
Especificidade: 96,8%

Fraturas da anca (acuracia, sensibilidade, especificidade)
-PelviXNet: 99,5%, 100%, 99%
-Médicos de Urgéncia: 95%, 97,5%, 92,5%

-Média (Radiologistas + ortopedistas): 97,4%, 99,5%, 95,3%

-Internos: 94,9%, 95%, 94,8%

Fraturas pélvicas (acuracia, sensibilidade, especificidade)

-PelviXNet: 94,5%| 92,0% | 97,0%
-Médicos do Servigo de Urgéncia: 90,3%|85,0%| 95,5%

-Média (Radiologistas + ortopedistas): 94,0% | 89,5% | 99,5%

-Internos: 89,3%| 84,4%,| 94,1%

Comparagdo IA e Médico num sub-teste de 100 imagens:

Médicos especialistas

(imagens baixa resolugdo sem IA - com IA | imagens alta resolugdo, sem IA)

-Acuracia binaria: 88,6% - 95,5% | 93,5%
-Acuracia multiclasse: 83,4% = 92,7% | 89,9%

Residentes

(Baixa resolugdo - com IA | Alta resolugdo, sem IA):
-Acuracia binaria: 83,9% - 91,0% | 85,6%

-Acuracia multiclasse: 76,1% = 88,3% | 78,5%

Modelo de IA
-Acurécia binaria: 95,8%
-Acuracia multiclasse: 92,8%
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Tsubasa Radiografia Metodologia: Detecgdo de Treino: 302 imagens Classificagdo binaria Desempenho IA
Mawatari et Pélvica, visdo fraturas do fémur proximal —_ (fraturado/n3o- Sensibilidade: 88,0%
al., 2020 AP utilizando CNNs e avaliagdo do Validagdo: Nao fraturado) Especificidade 72,0%
impacto no desempenho dos especificado AUC: 0,905
radiologistas _
_ Teste: 50 imagens Desempenho clinicos
Ground Truth: Anotagdo Sensibilidade média:78,3%
manual por radiologistas com Especificidade média: 72,6%
referéncia a TC e RM. AUC média de todos os leitores (sem IA-> com |A): 0,832 = 0,876
Classificadas em:
1.Fratura evidente na
radiografia.
2.Fratura possivel na
radiografia.
3.Fratura obscura, mas
detetavel na radiografia
4.Fratura diagnosticada apenas
por TC
5.Fratura diagnosticada apenas
por RM
Modelo IA: GooglLeNet
(Inception V1)
Jiménez- Radiografia Metodologia: DL para detegdo Treino: 943 imagens Classificacdo de Desempenho classificagdo binaria
Sanchez et Pélvica, visdo e classificagdo automatica de _ fratura (tipo A, B ou -IA( radiografia completa, ROl manual, localizagdo automatica):
al., 2020 AP fraturas do fémur proximal Validagdo: 135 sem fratura) Acuracia: 83,0%; 93,0%; 93,0% | Sensibilidade: 83% , 94% , 93%
segundo a classificagdo AO, em  imagens -Média dos 3 clinicos:

comparagdo com 3 clinicos. —_— Acuracia: 92,0% | Sensibilidade: 92,0%
_ Teste: 269 imagens
Ground Truth: Bounding boxes
e classificagdo anotadas por Fratura Tipo A:
radiologistas e ortopedistas -1A( radiografia completa, ROl manual, localizagdo automatica):
—_ Acurdcia: 86,0%; 91,0%; 89,0% | Sensibilidade: 67,0%; 75,0%; 73,0
Modelo 1A: AlexNet -Média dos 3 clinicos:
(localizagdo) Acurdcia: 92,0% | Sensibilidade: 83,0%
ResNet-50 (classificagdo) Fratura Tipo B:
-1A( radiografia completa, ROl manual, localizagdo automatica):
Acurdcia: 87%, 91%, 87% | Sensibilidade: 83%, 88%, 90%
-Média dos 3 clinicos:
Acuracia: 89,0% | Sensibilidade: 92,0%
Normal:
-1A( radiografia completa, ROl manual, localizagdo automatica):
Acurdcia: 94,0%; 91,0%; 94,0% | Sensibilidade: 95,0%, 97,0%, 92,0%
-Média dos 3 clinicos:
Acurdcia: 93,0% | Sensibilidade: 86,0%

Desempenho classificagdo em 3 classes



Leonardo
Tanzi et al.,
2020

Radiografia
Pélvica, visdo
AP

Metodologia: Classificagdo
hierdrquica de fraturas do
fémur proximal com CNNs em
cascata e comparagdo com
desempenho clinico

Ground Truth: Anotagdes por
ortopedistas e radiologistas
Modelo IA: InceptionV3 com
abordagem multistage

Treino: 1962 imagens

Validagdo: 491
imagens

Teste: 491 imagens

Classificacdo de
fraturas do fémur
proximal segundo
AO/OTA

(tipo A1,A2,A3,Be
Normal)

Desempenho IA — Arquitetura Multistage:

Acuracia para 3 classes (A, B, normal): 87,0%

Acuracia para 5 classes (A1, A2, A3, B, normal): 80%—> Apds adi¢do de rede bindria
para distinguir entre Al e A2: 81%

Desempenho Médico( Acuracia sem IA - com IA)
Binaria:

-Radiologista: 99,0%

-Estudante: 95,0%

Fratura tipo A vs. B:
-Radiologista: 95,0%
-Estudante: 89,0%

Fraturas Al vs. A2 vs. A3:
-Radiologista: 73,0% - 86,0%
-Estudante: 68,0% - 83,0%
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Tabela IlI- Estudos de modelos de |A aplicados a dete¢do de fraturas pediatricas

12Autor e Tipo de Imagem Médica
Ano e Visdo

Zechetal., Radiografia de punho
2023 (projecdo AP)
Zechetal.,, Radiografias do membro
2024 superior (cotovelo,

m3o/dedo,

umero/ombro/clavicula,

punho/antebraco)
Ghosh et al., Radiografia tordcica
2023 frontal

Metodologia / Ground Truth /
Modelo de IA

Metodologia: Estudo retrospetivo
de performance com leitura por 4
internos (2 de pediatria e 2 de
radiologia) com e sem IA (intervalo
de 3-12 semanas)

Ground Truth: Relatdrio original
feito por radiologista e
segmentagao por interno

Modelo IA: Faster R-CNN
Metodologia: Estudo de varias
regides do membro superior, com
leitura por 2 radiologistas
especialistas, 3 internos de
radiologia e 2 de pediatria com e
sem IA (3—4 semanas de intervalo)
Ground Truth: Consenso entre dois
radiologistas musculoesqueléticos

Modelo IA: Faster R-CNN X101-FPN

Metodologia: Estudo retrospetivo
com treino e teste de CNNs em
radiografias pediatricas para
detecgdo de fraturas costais
Ground Truth: Relatérios
radiolégicos revistos por
radiologista

Modelo IA: ResNet-18, ResNet-50
(pré-treinados no ImageNet)

Tamanho do Treino
/ Validag3o / Teste

Treino: 229 imagens

Validagdo: 41
imagens

Teste: 125 imagens

Sem treino

Treino: 853 imagens

Validagdo: 197
imagens

Teste: 261 imagens

Output do
Modelo

Caixa
delimitadora
de fratura +
classificagdo
binaria (com
fratura / sem
fratura)

Caixa
delimitadora
de fratura +
classificagdo
binaria (com
fratura / sem
fratura)

Classificacao
binaria:
fratura / sem
fratura

Resultados

Desempenho da IA:

AUC: 0,92

Acuracia global: 88,0%

Sensibilidade: 88,0%

Especificidade: 89,0%

Fraturas em buckle: 90,0% detectadas corretamente

Desempenho dos Internos (Sem - Com IA):
Acuracia global: 80,0% - 93,0%

Acuracia em fraturas de buckle: 69,0% - 92,0%
Sensibilidade: 91,0% - 96,0%

Desempenho IA:

AUC: 0,89

Sensibilidade: 90,0%

Especificidade: 88,3%

Desempenho Médicos (sem IA->com IA)

Especialistas:

AUC: 0,88 - 0,89 | Sensibilidade: 84,2% - 85,8% | Especificidade: 89,2%
-92,1%

Internos de Radiologia:

AUC: 0,77 = 0,88 | Sensibilidade: 78,1% > 88,3% | Especificidade: 75,6%
- 86,9%

Internos de Pediatria:

AUC: 0,71 = 0,84 | Sensibilidade: 65,8% = 83,3% | Especificidade: 75,4%
- 85,4%

Sensibilidade

Radiologista 1: 88,0%

Radiologista 2: 72,0%

ResNet-50: 82,0%

DenseNet-121: 76,0%

Especificidade
Radiologista 1: 75,0%
Radiologista 2: 100%
ResNet-50: 75,0%
DenseNet-121: 79,0%
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Binh et al.,
2024

Knight et al.,
2023

Radiografia do punho,

visdo AP e lateral

Ecografia 2D e 3D do
punho

Metodologia: Estudo de modelo de
deteg¢do multiclasses com base na
classificagdo AO/OTA, utilizando
CNN YOLOv4 e comparagao com
ortopedista e radiologista

Ground Truth: Anotagdes manuais
com bounding boxes por
ortopedistas e radiologista, usando
a classificagdo AO/OTA como
referéncia

Modelo IA: YOLOv4

Metodologia: Estudo diagndstico
prospectivo com recurso a
imagens ecograficas. Leitura e
avaliagdo cruzada entre médicos e
1A

Ground Truth: Radiografia
reavaliada por radiologista
musculoesquelético pediatrico
para a decisdo do diagndstico final.
Utilizador de ecografo experiente
para a identificagdo de fraturas na
ecografia

Modelo IA: ResNet34 e
DenseNet121

Treino: 1447
imagens
Validagdo: 362
imagens

Teste: 300 imagens

Treino: 16 865
imagens de
varredura (2D), 15
882 (3D)
Validagdo: 4 215
imagens de
varredura (2D), 3
787 (3D)

Teste: 3 822
imagens de
varredura(2D), 4
034 (3D)

Detecgao e
classificagdo
de fraturas
(FRM, FUM,
FRE, FUE)

Classificacao
binaria
(fratura vs.
normal) com
segmentacgao

Ulnar Metaphysis Fracture (FUM)

Modelo: 71,4% sensibilidade | 94,5% especificidade | AUC 0,83
Ortopedista: 57,1% sensibilidade | 91,7% especificidade | AUC 0,74
Radiologista: 92,8% sensibilidade | 97,2% especificidade | AUC 0,95

Ulnar Epiphysis Fracture (FUE)

Modelo: 89,4% sensibilidade | 98,5% especificidade | AUC 0,94
Ortopedista: 84,2% sensibilidade | 98,5% especificidade | AUC 0,91
Radiologista: 89,4% sensibilidade | 98,5% especificidade | AUC 0,94

Radial Epiphysis Fracture (FRE)

Modelo: 88,2% sensibilidade | 97,1% especificidade | AUC 0,93
Ortopedista: 76,4% sensibilidade | 95,7% especificidade | AUC 0,86
Radiologista: 76,4% sensibilidade | 98,5% especificidade | AUC 0,88

Radial Metaphysis Fracture (FRM)

Modelo: 86,4% sensibilidade | 88,0% especificidade | AUC 0,87
Ortopedista: 81,1% sensibilidade | 80,0% especificidade | AUC 0,81
Radiologista: 94,5% sensibilidade | 90,0% especificidade | AUC 0,92

Desempenho Modelo IA

ResNet34 (Ecografia 2D | Ecografia 3D)
-Acuracia: 0,89| 1,00

-Sensibilidade (SN): 0,82]1,00
-Especificidade (SP): 1,00| 1,00
-AUC(2DUS): 0,93

DenseNet121 (Ecografia 2D | Ecografia 3D)
-Acuracia: 0,94| 0,94

-Sensibilidade (SN): 0,91]1,00
-Especificidade (SP): 1,00|0,86

- AUC(3D): 0,91

Desempenho Clinico — Intervalos
Sensibilidade

-Ecografia 2D: 0,62 — 0,97
-Ecografia 3D: 0,63 — 0,98
Especificidade

-Ecografia 2D: 0,82 — 0,94
-Ecografia 3D: 0,91 - 0,95
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