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Résumé 

La caractérisation précise et quantifiée du mouvement humain est essentielle dans de nombreux 

domaines et particulièrement en pratique clinique et sportive pour exploiter, préserver ou rétablir les 

capacités motrices. L’anatomie complexe de l’épaule lui confère une capacité de mouvement fine et de 

grande amplitude, au détriment d’une stabilité fragile et exposée à des risques importants d’altérations 

pouvant compromettre sa mobilité. Pour estimer la cinématique articulaire du complexe de l’épaule, il 

est donc nécessaire de disposer d’un système de capture de mouvement qui soit rapide, précis, et 

applicable en routine. Parmi les nombreux outils utilisés, l’estimation de la cinématique de l’épaule par 

mesure directe est généralement invasive ou irradiante, et en tout cas non adaptée à l’évaluation 

systématique. Les méthodes d’estimation cinématique de l’épaule par mesure cutanée indirecte sont 

plébiscitées, notamment avec marqueurs, mais avec une précision moindre, du fait des artefacts des 

tissus mous. De nombreuses stratégies expérimentales et numériques ont été développées pour en 

améliorer les performances, sans toutefois donner pleinement satisfaction. Récemment, des méthodes 

de capture de mouvement sans marqueurs sont apparues mais aucune ne propose à ce jour d’estimations 

compatibles avec la modélisation cinématique détaillée du complexe de l’épaule. L’objectif de cette 

thèse était alors de contribuer au développement des outils d’analyse cinématique de l’épaule par capture 

de mouvement avec et sans marqueurs. Un premier sous-objectif de ce travail de thèse était d’étudier 

l’influence de l’optimisation du modèle cinématique et coefficient de pondération, ou poids, des 

marqueurs de la scapula sur la cinématique scapulaire dans une optimisation multi-segmentaire. Les 

résultats de cette première étude ont mis en évidence que la redondance des marqueurs, à savoir 

l’utilisation de plus de trois marqueurs sur la scapula, est recommandée pour l’estimation de la 

cinématique scapulaire par optimisation multi-segmentaire. Ces résultats ont aussi montré que les poids 

optimaux sont à la fois spécifiques au participant et au mouvement, mais qu’un jeu de poids moyen par 

mouvement pouvait améliorer l’estimation de la cinématique scapulaire. Le second sous-objectif de ce 

travail de thèse était de développer une méthode de capture de mouvement sans marqueurs par 

algorithme d’apprentissage profond permettant le suivi cinématique du membre supérieur incluant le 

complexe de l’épaule. Cette seconde étude a consisté à développer un algorithme d’estimation de pose 

2D capable d’identifier 20 points anatomiques sur cinq mouvements différents avec une précision 

médiane inférieure à 9 px (estimé à 18 mm). La méthode de capture de mouvement sans marqueurs 

développée sur la base de cet algorithme a permis des estimations 3D des points anatomiques de l’épaule 

avec une précision moyenne inférieure à 15 mm, aboutissant à une précision cinématique articulaire de 

14° pour l’articulation scapulo-thoracique. Les estimations ainsi obtenues sont équivalentes voire 

meilleures que pour la capture de mouvement avec marqueurs, pour un gain de temps considérable par 

l’absence de préparation. De futurs travaux sont nécessaires pour transformer la preuve de concept 

développée en véritable outil de capture de mouvement, et valider son potentiel à devenir la méthode la 

plus adaptée pour l’estimation cinématique du complexe de l’épaule en routine.  

Mots-clés : artefacts des tissus mous, scapula, optimisation multi-segmentaire, estimation de pose, 

apprentissage profond, OpenSim  
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Abstract 

The precise and quantified characterization of human movement is essential in many fields, particularly 

in clinic and sports, to enhance, preserve, or restore motor abilities. The complex anatomy of the 

shoulder gives it fine and large-range motion capability, at the cost of fragile stability, exposing it to 

significant risks of impairments that can compromise its mobility. To accurately estimate the kinematics 

of the shoulder complex, it is necessary to have a motion capture system that is fast, accurate, and 

suitable for routine use. Among the many tools employed, shoulder kinematic estimation via direct 

measurement is generally invasive or radiation-based, and in any case not suited for systematic 

evaluation. Indirect skin-based shoulder kinematic estimation methods, especially those using markers, 

are widely used but offer lower accuracy due to soft tissue artifacts. Numerous experimental and 

numerical strategies have been developed to improve their performance, though they have not yet fully 

satisfied expectations. Recently, markerless motion capture methods have emerged, but to date, none of 

them provide estimates compatible with the detailed kinematic modeling of the shoulder complex. The 

objective of this thesis was therefore to contribute to the development of shoulder kinematic analysis 

tools using both marker-based and markerless motion capture. A first sub-objective of this thesis was to 

study the influence of kinematic model optimization and scapular marker weighting coefficients, or 

weights, on scapular kinematics in a multibody kinematic optimization. The results of this first study 

highlighted that marker redundancy, meaning the use of more than three markers on the scapula, is 

recommended for scapular kinematic estimation in multibody kinematic optimization. These results also 

showed that the optimal marker weights are both participant- and movement-specific, but that an average 

weight set per movement could improve scapular kinematic estimation. The second sub-objective of this 

thesis was to develop a markerless motion capture method using a deep learning algorithm that allows 

for the kinematic tracking of the upper-limb, including the shoulder complex. This second study 

involved developing a 2D pose estimation algorithm capable of identifying 20 anatomical landmarks 

across five different movements with a median accuracy of less than 9 px (estimated to 18 mm). The 

markerless motion capture method developed based on this algorithm provided 3D estimates of the 

anatomical landmarks of the shoulder with an average accuracy of less than 15 mm, resulting in an 

articular kinematic accuracy of 14° for the scapulothoracic joint. These estimates were equivalent to, if 

not better than, those obtained using marker-based motion capture, with a significant time-saving due to 

the absence of preparation required. Further research is needed to transform this proof of concept into a 

fully functional motion capture tool and validate its potential to become the most suitable method for 

routine shoulder complex kinematic estimation. 

Keywords: soft tissue artefacts, scapula, multibody kinematic optimization, pose estimation, deep 

learning, OpenSim 
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1 Introduction générale 

Nous sommes des êtres d’interaction par essence et le mouvement est notre principal moyen 

d’expression. Ce dernier est le vecteur privilégié à travers lequel nous explorons et communiquons avec 

notre environnement. C’est pourquoi l’étude de la cinématique du corps humain est primordiale pour de 

nombreux domaines d’application comme la clinique, l’ergonomie ou le sport, pour aider à rétablir, 

préserver, ou exploiter les capacités de mouvement. Cependant, la description précise et quantitative du 

mouvement humain est une tâche complexe. En effet, le corps est une mécanique sophistiquée, constitué 

d’un ensemble d’articulations dotées d’une grande variété de mouvements, parmi lesquelles l’épaule se 

distingue comme l’articulation la plus mobile, et certainement aussi la plus complexe. 

Le complexe articulaire de l’épaule est composé de trois os : la clavicule, la scapula, et l’humérus. En 

particulier dans ce complexe, l’articulation gléno-humérale est peu emboitée et dotée d’une stabilité 

passive assurée par les structures ligamentaires. Elle est aussi soutenue par une stabilité dite active, 

principalement assurée par les muscles de la coiffe des rotateurs (Terry and Chopp, 2000). De même, le 

plan de glissement scapulo-thoracique ne possède aucun lien anatomique et est uniquement stabilisé de 

manière active, par les différents muscles scapulaires cumulant un rôle de mobilisation et de 

stabilisation. Ce fin compromis entre mobilité et stabilité offre au membre supérieur une motricité 

précise, de grande amplitude, et une capacité de génération de forces importantes. Toutefois, cette 

complexité expose l’épaule à un risque accru de troubles musculosquelettiques venant altérer cet 

équilibre (Levine and Flatow, 2000). L’intérêt de l’évaluation cinématique du complexe de l’épaule, 

c’est-à-dire l’étude des mouvements des segments et des articulations du complexe, est donc multiple. 

D’abord, elle contribue à la prévention de blessure par la détection de stratégies motrices inadaptées. 

Par exemple, de nombreuses pathologies de l’épaule sont associées à des dyskinésies scapulaires (Kibler 

et al., 2012; Ludewig and Reynolds, 2009), qui peuvent être la cause ou la conséquence d’un trouble 

sans nécessairement engendrer de douleur (Minagawa et al., 2013; Tempelhof et al., 1999). Ces 

stratégies motrices de contournement sont généralement le reflet d’altérations « en cascade » de la 

chaine cinématique pouvant conduire à la blessure douloureuse (Kibler and Thomas, 2012). L’analyse 

cinématique permet donc de détecter et mieux comprendre ces mouvements symptomatiques afin 

d’accompagner le maintien ou le rétablissement de la mobilité (Alt Murphy and Häger, 2015; Jaspers et 

al., 2011; Lempereur et al., 2012). De même, une grande attention est apportée à la cinématique de 

l’épaule du sportif, en pratique courante ou dans le cadre du retour au sport après blessure. Le but est de 

s’assurer que le mouvement réalisé soit compatible avec la pratique répétée (Kibler and Sciascia, 2019), 

notamment pour les activités « overhead » comme le tennis (Charbonnier et al., 2015; Rogowski et al., 

2014) ou le volleyball (Barrett et al., 2024). 

Par conséquent, disposer d’outils d’analyse cinématique pour répondre à ces besoins est primordial. 

Selon la définition donnée par Atha (1984), le système de capture de mouvement idéal se doit de mesurer 
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le mouvement précisément, sans perte, sans interférer avec l’environnement ou le participant et avec un 

résultat obtenu simplement, rapidement, à distance et à bas coût. Il est évident qu’il n’existe à ce jour 

aucun système capable de répondre à tous ces critères. Par conséquent, définir le système de capture de 

mouvement le plus adapté consiste à effectuer des compromis parmi ces différents critères, pour 

identifier la méthode qui répond le mieux au besoin. La palpation a été historiquement utilisée (Johnson 

et al., 1993) avec une bonne précision (Lewis et al., 2002), mais ne permet pas de mesure dynamique. 

Parmi les solutions les plus précises, la capture de mouvement au moyen de tiges intracorticales est des 

plus invasives (McClure et al., 2001) et l’imagerie (Lawrence et al., 2018) est peu répandue car le coût 

des équipements entraine leur rareté. Des outils d’estimation cinématique indirecte par mesure cutanée 

sont également disponibles, comme les capteurs électromagnétiques (Myers et al., 2006) ou inertiels 

(Kirking et al., 2016), avec des disparités en termes de précision et de conditions de mesure. La méthode 

la plus utilisée en routine reste alors aujourd’hui la capture de mouvement optoélectronique avec 

marqueurs cutanés (Valevicius et al., 2018; van Andel et al., 2008). Elle présente en effet une excellente 

précision intrinsèque (Liu et al., 2007), n’est pas invasive et interfère peu avec l’environnement, avec 

un coût plus faible que l’imagerie. Cependant, la méthode avec marqueurs cutanés, dont la pose est 

chronophage, est affectée par les artefacts des tissus mous, impactant négativement la précision des 

estimations cinématiques. Des outils numériques ont été développés pour réduire ces perturbations 

(Begon et al., 2018a; Duprey et al., 2017), avec un succès limité. Plus récemment, la capture de 

mouvement sans marqueurs a fait son apparition, avec le potentiel de proposer une solution précise 

simple et rapide. Elle reste toutefois encore largement à explorer, particulièrement concernant l’épaule, 

puisqu’aucun système ne permet à ce jour d’estimer la cinématique détaillée de ce complexe articulaire.  

L’objectif de cette thèse était donc de contribuer au développement des outils d’analyse 

cinématique de l’épaule par capture de mouvement avec et sans marqueurs. 

Pour répondre à cet objectif, une revue de littérature des différentes méthodes de capture de mouvement 

de l’épaule ainsi que des outils de modélisation développés conjointement sera présentée 2. Les trois 

parties suivantes présenteront trois études expérimentales. La première étude en analyse cinématique 

avec marqueurs traitera de l’optimisation du modèle et du coefficient de pondération, ou poids, des 

marqueurs dans l’estimation de la cinématique scapulaire par optimisation multi-segmentaire. Les 

travaux réalisés sur la capture de mouvement sans marqueurs seront ensuite détaillés. D’abord, la 

seconde étude présentera le développement d’un algorithme d’estimation de poses 2D du membre 

supérieur par apprentissage profond, puis la méthode de capture de mouvement sans marqueurs pour 

l’estimation 3D de la cinématique de l’épaule et du membre supérieur sera développée dans une 

troisième étude. Enfin, une discussion générale permettra de mettre en perspective ces travaux dans le 

contexte de la littérature existante.  
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2 Etat de l’art 

La première partie de cette revue de littérature est consacrée à la définition des représentations utilisées 

pour l’expression de la cinématique de l’épaule. Dans un second temps, les méthodes actuelles de 

capture de mouvement de l’épaule basées sur le suivi direct ou indirect du complexe osseux sont 

présentées, ainsi que les outils numériques de modélisation cinématique associés. Enfin, les méthodes 

émergentes de capture de mouvement sans marqueurs par reconnaissance de forme ou de points sont 

abordées, ainsi que leur application spécifique à l’étude de la cinématique de l’épaule.  

2.1 Cinématique de l’épaule  

Pour exprimer la cinématique du complexe de l’épaule, il est nécessaire de définir correctement les 

positions et orientations des segments les uns par rapport aux autres. Pour cela, des systèmes de 

coordonnées sont créés pour chaque segment. S’il n’existe pas de règle concernant la définition de ces 

systèmes de coordonnées, des recommandations ont été formulées par l’International Society of 

Biomechanics (ISB) afin d’harmoniser les systèmes utilisés, et ainsi faciliter la compréhension et 

l’interprétation de la cinématique articulaire (Wu et al., 2005). En effet, ceux-ci sont employés pour 

définir les systèmes de coordonnées des articulations dont dépend l’expression des mouvements 

obtenus. En plus de la définition des axes, l’expression de la rotation d’un segment par rapport à un autre 

est aussi dépendante de l’ordre dans lequel cette rotation est décomposée selon ces axes, dès lors qu’elle 

n’est pas effectuée autour d’un axe unique (Woltring, 1991). Cette décomposition est nommée la 

séquence de rotation. Ces séquences étant multiples (Euler, Cardan), il est donc important pour 

l’interprétation des données cinématiques de définir et d’utiliser des séquences communes (Barrett et 

al., 2024; Bonnefoy-Mazure et al., 2010). Les systèmes de coordonnées articulaires et séquences utilisés 

sont ainsi abordés ci-après pour les articulations de l’épaule, à savoir l’articulation sterno-claviculaire, 

l’articulation acromio-claviculaire, et l’articulation gléno-humérale, mais également le plan de 

glissement scapulo-thoracique et l’articulation virtuelle huméro-thoracique. 

2.1.1 L’articulation sterno-claviculaire 

L’articulation sterno-claviculaire est définie entre le sternum et l’extrémité proximale de la clavicule. 

Elle est modélisée par trois degrés de liberté en rotation, décomposés selon la protraction/rétraction 

autour de l’axe Yc de la clavicule coïncidant avec l’axe vertical Yt du repère thorax ; la 

dépression/élévation autour de l’axe Xc de la clavicule, axe flottant dirigé vers l’avant ; et la rotation 

axiale autour de l’axe Zc de la clavicule, orienté de l’origine de l’articulation (SC) vers l’origine de 

l’articulation acromio-claviculaire (AC) (Figure 1) (Wu et al., 2005).  
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Figure 1. Système de coordonnées de l’articulation sterno-claviculaire (SC) d’après Wu et al. (2005) 

2.1.2 L’articulation acromio-claviculaire 

L’articulation acromio-claviculaire est également modélisée par trois degrés de liberté en rotation entre 

l’extrémité distale de la clavicule et l’acromion. Les translations, de faible amplitude (Sahara et al., 

2006), sont généralement négligées. La séquence de décomposition du mouvement suggérée (Wu et al., 

2005) est la rotation interne/externe autour de l’axe Ys de la scapula coïncidant avec l’axe Yc de la 

clavicule ; la sonnette latérale/médial autour de l’axe Xs de la scapula qui est normal au plan de la 

scapula ; et le tilt antérieur/postérieur autour de l’axe Zs de la scapula, axe flottant d’orientation médio-

latéral (Figure 2). Cette représentation est en concordance avec les représentations du mouvement 

uniquement dans le plan de la scapula, couramment utilisées en recherche et en clinique, puisqu’elle 

conserve l’axe Xs toujours perpendiculaire au plan scapulaire (Karduna et al., 2000).  

 

Figure 2. Système de coordonnées de l’articulation acromio-claviculaire (AC) d’après Wu et al. (2005) 
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2.1.3 L’articulation gléno-humérale 

L’articulation gléno-humérale est modélisée par trois degrés de liberté en rotation. Les translations, 

généralement inférieures à 5 mm (Terry and Chopp, 2000) sont majoritairement ignorées, bien qu’elles 

puissent atteindre plus de 10 mm lors de mouvements d’élévation (Dal Maso et al., 2016),. En effet, la 

prise en compte de ses translations est incompatible avec les outils d’optimisation, qui visent à réduire 

l’influence des mouvements sous-cutanés dans la précision des systèmes de capture de mouvement non 

invasifs (Duprey et al., 2017). Concernant les trois degrés de liberté en rotation, la séquence de 

décomposition définie par l’ISB (Wu et al., 2005) est la rotation autour de l’axe Ys de la scapula 

coïncidant avec l’axe Yh de l’humérus, définie comme le plan d’élévation ; la rotation autour de l’axe 

flottant Xh de l’humérus dirigé vers l’avant représentant l’élévation/abaissement ; et la rotation axiale 

autour de Yh, rotation interne/externe autour de l’axe longitudinal de l’humérus (Figure 3). Il est 

important de noter que la rotation axiale est classiquement utilisée comme dernière composante des 

décompositions. Elle définit ainsi une rotation apparente relativement au système de coordonnées, mais 

ne représente pas forcément la rotation réelle effectuée autour de l’axe longitudinale de l’humérus (Aliaj 

et al., 2021). En effet, la séquence de rotation définie par l’ISB est sujette à de nombreux blocages de 

Cardan (Šenk and Chèze, 2006). Ceci correspond à des positions pour lesquelles il n’est pas possible de 

déterminer mathématiquement les valeurs angulaires autour des première et dernière rotations, lorsque 

ces axes se retrouvent alignés du fait de la rotation autour du second axe. La séquence définie par l’ISB 

demeure particulièrement intéressante quand le mouvement est en dehors du plan anatomique et quand 

celui-ci ne traverse ni position singulière, comme le bras le long du corps, ni positions extrêmes. Si 

d’autres séquences montrent de meilleurs résultats dans ces cas (Šenk and Chèze, 2006), il n’existe 

malheureusement aucune séquence de rotation satisfaisante pour tous les mouvements.  

 

Figure 3. Système de coordonnées de l’articulation gléno-humérale (GH) d’après Wu et al. (2005) 

 

GH- 

Plan d’élévation 

GH- 

Elévation/abaissement 

GH- 

Rotation axiale 
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2.1.4 Le plan de glissement scapulo-thoracique 

Le plan de glissement scapulo-thoracique ne représente aucune jonction de type synovial et ne définit 

pas à proprement parler une articulation. Toutefois, le terme « articulation » est employé par 

simplification terminologique, notamment lorsque l’ensemble des articulations du complexe de l’épaule 

est abordé. Ce plan de glissement est crucial pour le bon fonctionnement du complexe articulaire de 

l’épaule (Ludewig et al., 2009). Il correspond au plan de glissement de la scapula par rapport au thorax 

et dépend de la stabilité active offerte par les muscles péri-scapulaires, qui alternent entre les rôles de 

mobilisation et de stabilisation. Les modèles biomécaniques intégrant ce plan de glissement décrivent 

ainsi l’orientation de la scapula par rapport au thorax par trois rotations ainsi qu’une contrainte de contact 

sur une surface de glissement. Les trois rotations définies par l’ISB (Wu et al., 2005) sont les mêmes 

que définies pour l’articulation acromio-claviculaire, Yt coïncidant avec Ys (Figure 4). 

 

Figure 4. Système de coordonnées du plan de glissement scapulo-thoracique d’après Wu et al. (2005) 

2.1.5 L’articulation huméro-thoracique 

En analyse cinématique, l’articulation de l’épaule est parfois réduite à la modélisation des mouvements 

de l’humérus par rapport au thorax, sous la forme d’une articulation huméro-thoracique (HT) n’ayant 

aucune réalité anatomique (Krishnan et al., 2019). Les mouvements de la clavicule et de la scapula ne 

sont alors plus exprimés, et l’épaule est résumée à la modélisation des rotations et des translations de 

l’humérus par rapport au thorax. Les axes de rotation et séquences utilisés sont identiques à ceux de 

l’articulation gléno-humérale (partie 2.1.3 p.22), se heurtant également aux blocages de Cardan dans 

certaines configurations (Creveaux et al., 2018). Les termes de flexion (autour de Zh) et abduction 

(autour de Xh) sont aussi utilisés (Wu et al., 2005) pour des élévations dans les plans sagittal et frontal, 

respectivement.  
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interne/externe 
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En résumé : Le rôle crucial de la mobilité du complexe de l’épaule implique de définir précisément 

les degrés de liberté considérés dans sa modélisation, afin d’assurer la compréhension et la 

comparabilité des estimations exprimées. Des recommandations sont proposées mais elles sont 

imparfaites et il convient d’adapter la représentation à l’usage. Des simplifications sont aussi 

proposées en réduisant les degrés de liberté pour faciliter la modélisation.  

 

2.2 Capture de mouvement de l’épaule : méthodes actuelles 

L’estimation de la cinématique de l’épaule s’effectue par des outils mesurant directement le 

positionnement des structures osseuses. Ces méthodes, généralement invasives, sont donc souvent 

remplacées par un suivi indirect, c’est-à-dire par une mesure à la surface de la peau.  

2.2.1 Mesure directe du complexe osseux 

2.2.1.1 Méthodes invasives 

L’estimation de la cinématique du complexe de l’épaule la plus précise consiste à mesurer directement 

les mouvements du complexe osseux. La méthode de référence, généralement considérée comme le 

« gold standard », consiste à utiliser des tiges intracorticales (Figure 5). Celles-ci sont vissées 

directement dans la structure osseuse (Karduna et al., 2001; McClure et al., 2001) sous anesthésie locale. 

Elles sont positionnées de façon à éviter tout muscle, nerf ou vaisseau sanguin, mais également tout 

contact avec une autre partie du corps durant le mouvement (Hajizadeh et al., 2019). Une incision est 

généralement réalisée autour de la tige pour permettre une certaine amplitude de mouvement de la tige 

par rapport à la peau (Michaud et al., 2017). Un capteur ou un ensemble de marqueurs est ensuite placé 

sur la tige pour en assurer le suivi grâce à un système de capture de mouvement. Cette méthode a 

l’avantage d’être très précise avec une mesure directe du mouvement de l’os mais reste dépendante de 

la précision du système de capture de mouvement utilisé. La précision sur l’estimation fonctionnelle des 

centres articulaires a notamment été étudiée, et présente des résidus moyens inférieurs à 2 mm par 

rapport à la tomodensitométrie (Michaud et al., 2016). Cependant, l’utilisation de tiges intracorticales 

présente aussi plusieurs limites. Elle nécessite notamment de mobiliser l’assistance d’un chirurgien pour 

la préparation et la pose des tiges. Les amplitudes de mouvement peuvent également être limitées par la 

tige (Hajizadeh et al., 2019), en empêchant le mouvement de la peau sur l’os (Massimini et al., 2011). 

Le risque de rotation ou de désolidarisation de la tige est aussi à considérer (Dal Maso et al., 2016). 

Enfin, outre le risque d’infections, la réticence des participants à subir ce type d’opération en limite 

considérablement son usage. Ainsi, bien que considérées comme le standard de référence pour la mesure 

directe de la cinématique de l’épaule, les tiges intracorticales sont relativement peu utilisées.  



25 

 

 

Figure 5. Tiges intracorticales avec capteur électromagnétique (Karduna et al., 2001). 

2.2.1.2 Imagerie 

Des méthodes par imagerie ont été développées pour le suivi cinématique. La stéréoradiographie 

conventionnelle consiste à utiliser deux images à rayons X statiques sous des angles différents. Afin de 

déterminer la position de l’objet, des implants radio-opaques (généralement des billes en tantale car non 

réactif avec les fluides corporels) sont préalablement implantées. Cette méthode possède une très grande 

précision, de l’ordre de ± 0.010 μm (Madanat et al., 2005). Malheureusement, la stéréoradiographie 

conventionnelle reste invasive lors de la préparation puisqu’elle nécessite une intervention chirurgicale 

pour la pose des implants. De plus, la mesure s’effectuant uniquement en statique, elle est difficilement 

applicable pour la quantification cinématique du complexe de l’épaule in-vivo.  

Pour réaliser des mesures dynamiques, la stéréoradiographie a progressivement été remplacée par la 

stéréofluoroscopie, qui acquiert des images rayons X avec une fréquence comprise entre 30 et 60 images 

par seconde (Bey et al., 2008, 2006; Giphart et al., 2012; Massimini et al., 2011). Identiquement à la 

stéréoradiographie conventionnelle, la reconstruction 3D s’effectue grâce à l’implantation de billes de 

tantale. La précision de cette méthode de mesure est du même ordre de grandeur que la 

stéréoradiographie (respectivement 0.040 mm et 0.229° pour la stéréofluoroscopie contre 0.032 mm et 

0.121° pour la méthode conventionnelle (Kedgley et al., 2009)). Pour s’affranchir de l’implantation des 

billes, une autre méthode consiste à réaliser une tomodensitométrie des os d’intérêt, puis de procéder au 

recalage du modèle 3D sur les images 2D (Figure 6). Ainsi un haut niveau de précision est conservé 

(inférieur à 0.130 mm pour le suivi dynamique de la scapula, et 0.095 mm pour l’humérus (Bey et al., 

2006)) tout en s’affranchissant complètement du caractère invasif de la préparation de la mesure. 

Cependant, ces méthodes possèdent un champ de mesure volumétrique limité qui restreint le nombre 
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d’articulation ainsi que les amplitudes de mouvement qu’il est possible de mesurer (Dal Maso et al., 

2016). Surtout, le participant est exposé à une dose importante de radiations. En effet, une paire d’images 

représente 0.072 μSv, soit 0.26 mSv pour une minute d’acquisition à 30 images par seconde (Massimini 

et al., 2011), auquel il convient d’ajouter l’exposition durant la tomodensitométrie de l’ordre de 2mSv 

pour l’épaule (Biswas et al., 2009) . En comparaison, la limite d’exposition du public est de 1mSv/an en 

dehors des expositions médicales et naturelles. Afin de réduire la dose d’exposition aux radiations, des 

méthodes de reconstruction 3D ont été développées à partir d’une tomodensitométrie et de fluoroscopie 

2D uniquement (Lawrence et al., 2018; Nishinaka et al., 2008). L’erreur de cette méthode 

comparativement à la stéréofluoroscopie est estimée entre 4.2 mm et 8.1 mm pour humérus et entre 1.6 

mm et 9.3 mm pour la scapula (Lawrence et al., 2018), pour des valeurs d’erreurs angulaires de 

positionnement jusqu’à 3.2° pour l’humérus, 1.6° pour la scapula et 3.7° pour la clavicule. Cette 

méthode a pour avantage de ne pas nécessiter de système radiographique biplanaire spécifique, ce qui 

facilite son usage pour les systèmes cliniques communs. Bien que la dose de radiation soit légèrement 

réduite en 2D, l’exposition reste malgré tout un facteur limitant de cette méthode ; c’est pourquoi 

l’utilisation de radiographie basse dose est également explorée.  

 

Figure 6. Stéréofluoroscopie biplanaire avec délimitation des contours de la scapula et de l’humérus et 

représentation du modèle numérique osseux aligné (Massimini et al., 2011). 

La stéréoradioscopie basse dose EOS® est une technique de stéréoradiographie rayon X à détecteur 

gazeux imaginée par Georges Charpak et la société Biospace Med (Paris) (Figure 7). Elle a été conçue 

de façon à réduire la dose de radiation par un facteur de 8 à 10 par rapport à de la radiographie 2D 

classique et de 800 à 1000 par rapport à la tomodensitométrie (Dubousset et al., 2005). Elle se compose 

de deux détecteurs linéaires à balayage placés à 90° et, contrairement aux méthodes précédemment 

citées, réalise l’acquisition du corps complet du participant de face et de profil. Cela offre ainsi une 

reconstruction 3D du squelette entier, grâce à un outil de reconstruction développé par l’Institut de 

Biomécanique Humaine Georges Charpak de l’Ecole Nationale Supérieur des Arts et Métiers (ENSAM, 

Paris, France) et le Laboratoire de recherches en Imagerie et Orthopédique (LIO, Montréal, Canada). La 

reconstruction présente une très bonne précision avec des erreurs moyennes sur les angles scapulo-
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thoraciques inférieurs à 2° et des écarts-types inférieurs à 2.5° par rapport à la tomodensitométrie 

(Bousigues et al., 2024). Une bonne reproductibilité est aussi obtenue pour la scapula, avec un intervalle 

de confiance à 95 % inférieur à 2.13 mm et 2.91 mm, respectivement pour l'extrémité du processus 

coracoïde et le rebord glénoïdien inférieur (Ohl et al., 2010). Cependant, comme pour la 

stéréoradiographie conventionnelle, ces mesures s’effectuent uniquement en statique. De plus, les 

algorithmes de reconstruction ont été développés pour des images de face et de profil, or l’espacement 

de la cabine EOS® ne permet pas de réaliser de mouvements d’élévation du bras dans ces positions, ce 

qui limite son usage pour le complexe de l’épaule. Le placement du participant à 30° du plan 

d’acquisition antéro-postérieur est possible, mais une reconstruction 3D manuelle, source d’erreur, est 

dans ce cas nécessaire (Lagacé et al., 2012). Une nouvelle génération de ces équipements a récemment 

vu le jour (EOSedge®, EOS Imaging, France) (Figure 7). Elle a pour avantage d’être bien plus ouverte, 

facilitant l’évaluation de davantage de positions. Néanmoins, ces équipements restent encore peu 

disponibles du fait de leur coût très élevé.  

 

Figure 7. Système de stéréoradiographie base dose EOSedge® (EOS Imaging, 2024). 

2.2.1.3 Palpation  

Afin d’obtenir la cinématique du complexe de l’épaule sans avoir recours aux méthodes par imagerie 

ou à des techniques invasives, il est possible de repérer la position de points anatomiques directement 

par palpation à travers la peau. Certains points anatomiques (Figure 8) sont identifiés comme facilement 

palpables (Pronk, 1991), et en particulier pour la ceinture scapulaire :  

• Incisura Jugularis (IJ) : le point le plus ventral de l’incisure jugulaire. 

• Processus Xyphoideus (PX) : l’extrémité inférieure du sternum.  

• L’articulation Acromio-Claviculaire (AC) : le point le plus dorsal de l’articulation acromio-

claviculaire. 
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• L’Angle Acromial (AA) : à l’intersection du bord latéral de l’acromion et du bord inférieur de 

la crête de l’épine scapulaire. 

• Trigonum Spinae (TS) : la zone d’intersection triangulaire de l’épine scapulaire et du bord 

médial de la scapula.  

• Angulus Inferior (AI) : le point du bord médial de la scapula le plus proche du début de la courbe 

de l’angle inférieur. 

• Processus Spinosus (PS) : l’extrémité postérieure d’une vertèbre  

 

Figure 8. Points anatomiques de la ceinture scapulaire (Pronk, 1991). 

En tant que méthode de mesure directe, la palpation possède une bonne précision, avec un écart moyen 

entre la position palpée et le point anatomique inférieure à 1.1 mm pour la scapula, 2.1 mm pour des 

points anatomiques de la colonne vertébrale et dans tous les cas inférieurs à 9.8 mm, 6.7 mm et 4.6 mm 

pour les repères AA, TS et AI, respectivement (Lewis et al., 2002). L’erreur sur le positionnement 3D 

de la scapula est estimée à environ 2° (de Groot, 1997 ; Hooke et al., 2010). Néanmoins cette méthode 

est sensible aux variations intra-opérateur, d’un même examinateur exécutant plusieurs fois la mesure, 

avec un ICC = 0.84 (Brochard et al., 2011) et un coefficient de variation de 12% (de Groot, 1997). Pour 

réduire cette variabilité, un palpateur, aussi appelé « scapula locator » a été développé, de tel sorte qu’il 

soit ajustable au participant pour pointer les trois points anatomiques de la scapula (AA, TS et AI) et 

verrouiller les distances entre ceux-ci afin de faciliter la répétition des mesures (Johnson et al., 1993). 

Le scapula locator offre ainsi une meilleure répétabilité, avec une variation intra-opérateur de 2.8% à 

5.3% sur la distance entre les points anatomiques (Blache et al., 2021). De plus, les variations intra-
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opérateur lors de l’utilisation d’un scapula locator peuvent être réduites de 15% à 20% lorsqu’un retour 

de la pression exercée sur la peau est donné à l’opérateur, passant de 3.90° de variation sur les trois 

rotations de la scapula sans pression à 3.24° avec pression (Shaheen et al., 2011). Les variations inter-

opérateur sont quant à elles de 5.93° sans pression et 5.06° avec pression. Cependant, la palpation, 

qu’elle soit effectuée manuellement ou à l’aide d’un scapula locator, est chronophage car elle nécessite 

d’être recommencée à chaque nouvelle pose. Ceci implique que le participant soit en position statique 

ou semi-statique (i.e., mouvement très lent ; Livet et al., 2021), rendant la méthode inopérante dans la 

plupart des cas.  

2.2.2 Estimation indirecte par mesure cutanée 

L’analyse cinématique du complexe de l’épaule est principalement utile lors de tâches dynamiques, qu’il 

s’agisse d’un geste analytique, de la vie quotidienne ou sportif. De surcroit, les positions et situations 

d’intérêt résident dans les amplitudes élevées de mouvement. Etant donné les limites des méthodes 

précédemment présentées, d’autres techniques et technologies basées sur des mesures indirectes ont été 

proposées.  

2.2.2.1 Dispositifs de suivi 

Les capteurs électromagnétiques sont utilisés pour l’estimation cinématique du complexe l’épaule par 

mesure cutanée (Figure 9). Ces systèmes sont constitués d’un transmetteur, de plusieurs récepteurs et 

d’un digitaliseur, basés sur le principe des ondes électromagnétiques. Les receveurs mesurent la position 

et l’orientation des segments sur lesquels ils sont placés. Le digitaliseur récupère quant à lui les positions 

3D des points anatomiques en position statique afin de construire les systèmes de coordonnées de chaque 

segment, avec une très bonne précision intrinsèque (1.3 mm pour la position du centre d’une articulation 

sphéroïde (An et al., 1988)). Cette méthode non invasive est simple à mettre en place et adaptée aux 

mesures dynamiques, que ce soit en laboratoire ou en contexte écologique, pour des mouvements peu 

rapides et d’amplitudes modérées, car limités par la connexion filaire des receveurs. Ces derniers étant 

posés directement sur la peau, les mesures subissent des artefacts des tissus mous (STA) (Bons et al., 

2022), c’est-à-dire des perturbations liées aux mouvement des tissus mous par rapport à la structure 

osseuse sous-jacente, dont on cherche à estimer la cinématique. Afin de réduire les STA, différentes 

positions ont été proposées pour les récepteurs (Biryukova et al., 2000) et en particulier pour la scapula, 

avec l’utilisation d’un dispositif rigide positionné sur l’épine scapulaire (Karduna et al., 2001). Le 

placement du capteur sur la partie acromiale a également été exploré (Imai et al., 2023; Karduna et al., 

2001; Meskers et al., 2007) (Figure 9). Pour un récepteur ainsi placé, l’erreur moyenne sur la 

cinématique de la scapula, comparativement à une référence intracorticale, est comprise entre 1.2° et 

11.4° en moyenne selon les degrés de liberté pour des mouvements analytiques (Karduna et al., 2001). 

La variabilité inter-opérateur est de 5° et intra-opérateur inférieure à 3.24° (ICC > 0.94) lors de 

mouvements d’élévation du bras (Meskers et al., 2007). D’autres études présentent des fiabilités intra-
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opérateur bonnes à excellentes (ICC = [0.64 ; 0.97]) (Myers et al., 2006; Roren et al., 2013), mais une 

fiabilité inter-opérateur plus variable (ICC = [0.35 ; 0.92]) (Roren et al., 2013). Au-delà, des écarts plus 

importants peuvent être relevés, allant jusqu’à 25° en rotation externe à 150° d’élévation du bras 

(Karduna et al., 2001). Les amplitudes de mesure étudiées avec capteurs électromagnétiques se limitent 

ainsi généralement à 120° d’élévation afin d’éviter ce biais (Hori et al., 2024; Konda et al., 2015). Aussi, 

leur usage pour évaluer les rotations internes huméro-thoraciques présente des erreurs moyennes de 

l’ordre de 12 à 14°. Ces erreurs peuvent aller jusqu’à près de 30° (Hamming et al., 2012), représentant 

alors jusqu’à 20% de l’amplitude de rotation (Ludewig et al., 2002). La capture de mouvement par 

système électromagnétique est donc généralement utilisée pour sa facilité de mise en place, mais est 

largement influencée par les artefacts des tissus mous.  

 

Figure 9. Système électromagnétique pour l’estimation cinématique du complexe de l’épaule avec 

capteurs positionnés sur le thorax, l’acromion (pour la scapula) et l’humérus (Imai et al., 2023). 

La capture de mouvement au moyen de centrales inertielles (IMU) peut aussi être utilisée. Chaque IMU 

mesure l’orientation du segment qui lui est associée. Afin de définir les systèmes de coordonnées 

articulaires, en l’absence de points anatomiques, une pose statique de référence est utilisée dans laquelle 

les positions des segments les uns par rapport aux autres sont connues. Les centres articulaires et axes 

de rotation peuvent aussi être déduits en réalisant des mouvements fonctionnels (Bouvier et al., 2015; 

de Vries et al., 2010). Les IMUs constituent une alternative généralement plus abordable que les 

systèmes de capture de mouvement optoélectroniques (El-Gohary and McNames, 2012) et offrent la 

possibilité d’effectuer des mesures dans une large variété d’environnement, que ce soit pour le suivi des 

activités de la vie quotidienne (Kirking et al., 2016 ; Luinge et al., 2007) ou bien pour analyser le geste 

sportif (Rawashdeh et al., 2016; Wylde, 2021). La différence quadratique moyenne (RMSD) par rapport 

à une référence de bras robotisée est de 1° à 2.6° sur des mouvements de flexion/extension (huméro-

thoracique, coude et poignet) et jusqu’à 8.1° sur la rotation interne huméro-thoracique (Kirking et al., 

2016). La mise en place des IMUs est simple et rapide ; ainsi elles sont aussi utilisées pour l’évaluation 

de l’amplitude de mouvement (Rawashdeh et al., 2016) en alternative aux goniomètres ou à la mesure 

optoélectronique avec marqueurs. La comparaison de la mesure inertielle avec ces deux méthodes 

présente d’ailleurs des différences moyennes similaires avec des valeurs inférieures à 1° par rapport au 
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goniomètre (Rigoni et al., 2019) et de l’ordre de 1° à 2° d’erreur systématique comparativement à 

l’utilisation de clusters de marqueurs pour les rotations huméro-thoraciques (Ertzgaard et al., 2016). 

Dans les deux cas, une excellente fiabilité entre les méthodes de mesure est obtenue avec un ICC > 0.90 

par rapport au goniomètre (Rigoni et al., 2019) et coefficient de généralisation G = [0.77 ; 0.94] par 

rapport aux marqueurs (Öhberg et al., 2019). Le positionnement des IMUs pour l’estimation cinématique 

du complexe de l’épaule est également d’une grande importance, et particulièrement pour la scapula 

(Figure 10). Un placement au niveau du tiers central de l’épine scapulaire est recommandé par plusieurs 

études (Antonacci et al., 2023 ; Höglund et al., 2021) bien que l’acromion semble être une meilleure 

option pour les mouvements de grande amplitude. En effet, lors d’un mouvement d’abduction et de 

flexion une RMSD de 9.4° à 18.8° est estimée pour une IMU placée sur l’acromion par rapport à une 

référence avec marqueurs (ICC = [0.446 ; 0.914]), contre une RMSD de 10.6° à 24.7° pour la position 

sur l’épine scapulaire, pour les trois rotations (ICC = [0.006 ; 0.652]) (Friesen et al., 2023). Malgré ces 

recommandations de placement, la mesure inertielle reste largement affectée par les STA. La variabilité 

de la mesure intra- et inter-opérateur reste acceptable à excellente pour évaluer la rotation (ICC = [0.65 ; 

0.85]) et la sonnette (ICC = [0.65 ; 0.85]) mais elle est médiocre pour le tilt (ICC < 0.40) lors de 

mouvement d’élévations (De Baets et al., 2017) ce qui limite l’utilisation des IMUs pour l’estimation 

de la cinématique du complexe de l’épaule. 

 

Figure 10. Positionnements de l’IMU recommandés pour le suivi de la scapula (Antonacci et al., 

2023). 

2.2.2.2 Marqueurs cutanés 

La capture de mouvement par système optoélectronique avec marqueurs cutanés est une des méthodes 

les plus étudiées et utilisées pour l’estimation cinématique du complexe de l’épaule en raison de son 

caractère non invasif (Lempereur et al., 2012 ; Valevicius et al., 2018). Elle consiste à placer sur la peau 

des marqueurs cutanés dont la position est suivie au cours du mouvement. La précision des systèmes 

optoélectroniques est intrinsèquement très élevée et négligeable, inférieure au millimètre (Liu et al., 

2007), mais sujette à d’autres sources d’erreur. D’abord, le mauvais positionnement des marqueurs par 

rapport au point anatomique d’intérêt a été estimée entre 1.0 mm et 3.8 mm (de Groot, 1997). Surtout 

au cours d’un mouvement, la position du marqueur est principalement influencée par les STA. En effet, 
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le marqueur initialement positionné en statique sur un point anatomique sous-jacent, suit les 

mouvements de la peau et non ceux de la structure osseuse lors de tâches dynamiques. Ces mouvements 

sont décrits selon deux composantes : la composante de transformation rigide du groupe de marqueurs 

associé à un segment (translation et rotation) et la composante de déformation individuelle du marqueur 

(homothétie et étirement) (Blache et al., 2017). La quantification de ces erreurs sur la position d’un 

marqueur a été évaluée par Lavaill et al. (2022) à 6% de la mesure pour les STA, et 3% pour le mauvais 

placement.  

Les points anatomiques utilisés pour le suivi sont donc choisis de telle sorte qu’ils minimisent les STA, 

particulièrement pour la scapula dont les mouvements sous-cutanés sont importants. Notamment, pour 

le positionnement du centre articulaire acromio-claviculaire, la différence par rapport à une référence 

d’imagerie est estimée entre 14.1 mm et 19.5 mm pour un marqueur sur la position la plus ventrale de 

AC (Michaud et al., 2016). Aussi, la distance médiane de déplacement d’un marqueur par rapport au 

point anatomique réel lors d’un mouvement d’élévation du bras est estimée entre 30.4 et 52.3 mm pour 

AA, entre 53.1 et 86.8 mm pour TS et entre 70.0 et 85.7 mm pour AI (Matsui et al., 2006; Yoshida et 

al., 2022). Si les premiers travaux effectués par capture de mouvement avec marqueurs utilisaient ces 

points anatomiques (van der Helm, 1994), d’autres positionnements ont été explorés. Les résultats de 

Bourne et al. (2011) présentant une configuration de six marqueurs sur la face postérieure de la scapula 

soulignent également le manque de précision de ces placements. Au regard des résultats faisant état 

d’une perturbation moindre pour les positions proches de l’acromion, le placement de marqueurs sur 

cette partie anatomique a aussi été proposé (van Andel et al., 2009). Avec ce placement, les écarts 

moyens obtenus par rapport à la palpation sur chacune des trois rotations scapulo-thoraciques sont 

inférieurs à 6° pour un mouvement de flexion et d’abduction de l’humérus et 8.4° pour un mouvement 

de rotation interne. Des résultats similaires sont obtenus par Matsumura et al. (2019) avec une RMSD 

par rapport à la palpation sur les trois rotations scapulo-thoraciques de 5° à 8° pour des élévations de 

l’humérus inférieures à 90°. Au-delà, une précision moindre est constatée avec une RSMD maximale de 

14.2° pour la sonnette. L’utilisation d’un cluster de marqueurs rigide ou de marqueurs individuels sur 

l’acromion a aussi été comparée à la palpation pour l’abduction et la flexion huméro-thoracique allant 

jusqu’à 110° (Brochard et al., 2011) (Figure 11). La RMSD des angles scapulo-thoraciques pour le 

cluster rigide est alors similaire aux résultats précédemment cités (6.19° en moyenne pour chaque axe 

de rotation), tandis que l’utilisation de marqueurs individuels sur l’acromion présente une différence de 

5.05° en moyenne pour chaque rotation. Chacune des méthodes présente une excellente fiabilité intra-

opérateur (ICC > 0.90). L’utilisation de marqueurs sur les points anatomiques AA, TS et AI est 

également comparée à la palpation dans cette étude (Brochard et al., 2011) sur plusieurs mouvements 

d’élévation, avec une différence moyenne maximale inférieure comparée aux méthodes acromiales 

(RMSD maximale de 7.9° tous axes confondus, contre 9.3° et 11.1°, respectivement, avec un cluster 

rigide et avec des marqueurs acromiaux, Tableau 1). Cependant, une erreur systématique est présente 
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sur la quasi-totalité des mouvements, avec 5 des 6 rotations (3 pour le mouvement de flexion et 3 en 

abduction) significativement différentes de la palpation, contre uniquement 3 pour le cluster acromial 

rigide et 2 pour les marqueurs individuels. Le positionnement de marqueurs sur la scapula en utilisant 

l’épine scapulaire a aussi été exploré (Jackson et al., 2012; Michaud et al., 2017; Quental et al., 2012). 

L’utilisation d’un marqueur médian sur l’épine scapulaire en plus des positions AC et AA présente une 

RMSD par rapport à la palpation de 1.6° à 10.4° selon l’axe de rotation de la scapula lors de mouvements 

d’abduction et de flexion du bras dans les plans frontal et sagittal avec une élévation jusqu’à 120°, et 

jusqu’à 33° au-delà (Šenk and Chèze, 2010). Les différences moyennes maximales sur les angles 

scapulo-thoraciques par rapport à une référence de palpation en fonction du placement des marqueurs 

rapportées dans la littérature sont répertoriées dans le Tableau 1. Une alternative pour la scapula consiste 

à effectuer un suivi de forme de la zone scapulaire à l’aide d’une nappe de marqueurs sur la scapula 

(Charbonnier et al., 2014). Cependant, cette méthode est très chronophage du fait du placement d’un 

nombre élevé de marqueurs (n=56). Si l’usage de marqueurs cutanés reste plébiscité pour l’analyse 

dynamique ou la modélisation musculosquelettique (Longo et al., 2022), l’interpénétration des segments 

liée aux imprécisions des STA en limite la pertinence. C’est pourquoi des approches numériques 

destinées à réduire ces STA ont aussi été développées.  

 

Figure 11. Placement des marqueurs sur les points anatomiques de la scapula, avec un cluster de 

marqueurs sur l’acromion (gauche) ou avec marqueurs individuels (droite) (d'après Brochard et al., 

2011a). 
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Tableau 1. Différences moyennes sur les angles scapulo-thoraciques selon le placement des marqueurs, 

par rapport à la palpation. X : sonnette latérale/médiale, Y : rotation interne/externe, Z : tilt 

antéro/postérieur. Si plusieurs moyennes sont données dans l’étude, la plus élevée est relevée. 

Référence Positionnement des 

marqueurs 

Mouvement  

huméro-thoracique 

Axe de 

rotation  

Différence 

moyenne  

(van Andel et al., 2009) Acromion (cluster) Abduction/Flexion 

Rotation interne 

X 

Y 

Z 

8 .4° 

6° 

6° 

(Matsumura et al., 2019) Acromion (cluster) Elévations ≤ 90° 

 

 

Elévations > 90° 

X 

Y 

Z 

X 

Y 

Z 

7.0° 

9.0° 

7.2° 

12.7° 

14.2° 

10.4° 

(Brochard et al., 2011) Acromion (cluster) 

 

 

Acromion (marqueurs) 

 

 

Anatomique (AA, TS, AI) 

Abduction/Flexion 

(jusqu’à 110°) 

X 

Y 

Z 

X 

Y 

Z 

X 

Y 

Z 

4.5° 

9.3° 

8.8° 

8.7° 

11.1° 

2.4° 

7.9° 

4.9° 

6.8° 

(Šenk and Chèze, 2010) AC, AA + épine scapulaire Abduction/Flexion ≤ 90° 

 

 

Abduction/Flexion > 90° 

X 

Y 

Z 

X 

Y 

Z 

6.1° 

6.6 

10.6° 

13° 

33.3° 

16.3° 

(El Habachi et al., 2015) Acromion (cluster) Abduction 

 

X 

Y 

Z 

5.8° 

6.1° 

6.8° 

 

2.2.2.3 Outils numériques de modélisation 

Les STA pénalisent la précision des méthodes d’acquisition non invasives, rendant difficile les 

estimations cinématiques du complexe de l’épaule du fait de ses nombreux degrés de liberté. Afin 

d’améliorer les estimations réalisées par ces outils et particulièrement la capture de mouvement avec 

marqueurs cutanés, des outils numériques ont été développés. 
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2.2.2.3.1 Calibration 

Comme nous l’avons vu précédemment, les STA influencent de manière significative les estimations de 

la cinématique du complexe de l’épaule et particulièrement de la scapula lors d’acquisitions avec 

marqueurs cutanés. Des positionnements de marqueurs ou clusters ont été proposés afin d’en limiter 

l’influence. A partir d’une pose statique de référence, il est possible de repérer les points anatomiques 

d’intérêt, i.e., AI, TS et AA pour la scapula, par rapport aux marqueurs utilisés pour le suivi, placés sur 

d’autres repères comme sur l’acromion (MacLean et al., 2014). La calibration consiste à considérer 

l’ensemble des points appartenant à un même segment comme un ensemble rigide, pour obtenir la 

position des points anatomiques d’intérêt au cours du mouvement uniquement à partir de la position des 

marqueurs de suivi. Ces derniers subissant tout de même des STA, la concordance des positions rigides 

des marqueurs sur le corps par rapport aux positions anatomiques n’est pas maintenue durant le 

mouvement. Des méthodes de calibrations multiples ont ainsi été explorées (Blache et al., 2021; 

Brochard et al., 2011; Lang, 2023; Nicholson et al., 2017; Prinold et al., 2011; Stagni et al., 2009). Elles 

consistent à utiliser davantage de poses statiques de référence pour réajuster la position des points 

anatomiques par rapport aux marqueurs de suivi. Une méthode de double calibration a été proposée par 

Brochard et al. (2011b) sur un mouvement de flexion et d’abduction du bras, consistant à réaliser une 

calibration aux positions initiale et finale. Les positions précises des points anatomiques (AA, TS et AI) 

sont obtenues par palpation lors de ces poses, puis recalées linéairement par rapport aux marqueurs du 

cluster de l’acromion pour les positions intermédiaires. Une RMSD de 2.96° à 4.48° selon les rotations 

est obtenue par rapport à une référence de palpation avec la double calibration, contre 6° à 9.19° pour la 

simple calibration (à la position initiale). La répétabilité inter-session est également améliorée pour la 

double calibration [0.56 ; 0.92] comparativement à la simple calibration [0.49 ; 0.78]. Le principe de 

double calibration a aussi été étudié pour davantage de mouvements analytiques et de la vie quotidienne, 

en appliquant des corrections obtenues par interpolation linéaire, exponentielle ou logarithmique 

(Blache et al., 2021). La comparaison sur des poses statiques par rapport à la palpation présente des 

améliorations principalement pour les amplitudes de 50% à 100% du mouvement d’élévation pour les 

méthodes linéaire et logarithmique. Particulièrement pour l’avant-dernière pose (75% du mouvement), 

des améliorations moyennes de 9 à 32° sont estimées. L’utilisation d’une double calibration sur des 

mouvements fonctionnels a aussi révélé de meilleurs résultats lorsque réalisée en utilisant la position 

d’élévation maximale plutôt qu’à partir d’une pose se rapprochant du mouvement (Lang, 2023). 

L’utilisation d’un nombre plus important de calibrations a été exploré (Prinold et al., 2011) mais elle 

nécessite une pose statique pour chaque étape de calibration, ce qui n’est pas soutenable en pratique 

pour l’étude de mouvements dynamiques. Finalement, l’utilisation d’une calibration simple ou double 

avec une correction linéaire semble la plus adaptée à l’estimation cinématique du complexe de l’épaule.  
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2.2.2.3.2 Optimisation mono-segmentaire  

La méthode d’optimisation (mono-)segmentaire a été introduite par Chèze et al. (1995) pour pallier la 

composante de déformation des STA sur les marqueurs (Andriacchi et al., 1998). La méthode proposée 

est d’obtenir la position moyenne sur l’ensemble du mouvement de chacun des marqueurs dans un repère 

local segmentaire pour en définir un ensemble rigide. La position moyenne de cet ensemble rigide est 

ensuite recalculée sur la séquence dynamique par minimisation de la distance entre les marqueurs 

mesurés et leur équivalent virtuel de l’ensemble rigide. Cette méthode a ensuite été affinée pour définir 

l’ensemble rigide représentant le segment à partir d’une position statique de référence utilisée comme 

calibration (Šenk and Chèze, 2010). L’intérêt est d’obtenir une définition fiable de l’ensemble rigide 

grâce à une pose où les positions anatomiques utilisées pour les marqueurs sont identifiées avec 

précision en minimisant les STA. Pour considérer la non-uniformité des STA parmi l’ensemble des 

points du segment (composante de déformation), l’utilisation d’une pondération dans le calcul 

d’optimisation a été introduite. Elle permet d’attribuer moins d’importance, i.e. de poids, aux marqueurs 

davantage sujets aux STA, et plus de poids à ceux moins influencés. L’effet de la pondération a 

notamment été étudié sur le positionnement de l’humérus (Begon et al., 2015). L’erreur d’orientation 

moyenne, par rapport à une mesure par tiges intracorticales, est initialement comprise entre 5.4° et 10.3° 

sans utiliser de poids, pour quatre participants sur 38 mouvements. Cette erreur est améliorée pour 100% 

des participants lorsqu’une optimisation des poids est appliquée aux marqueurs, avec une erreur 

d’orientation comprise entre 3.7° et 5.5°. Cependant, le choix des poids à appliquer s’avère être 

participant- et mouvement-dépendant (Begon et al., 2015), tout comme le sont les STA de l’humérus 

(Benoit et al., 2006; Blache et al., 2017), amenant ainsi à privilégier l’utilisation de marqueurs en 

redondance avec des poids homogènes (Begon et al., 2015). 

2.2.2.3.3 Optimisation multi-segmentaire 

L’optimisation multi-segmentaire (MKO) consiste à appliquer le principe d’optimisation mono-

segmentaire à un ensemble de segments reliés par des contraintes cinématiques. L’objectif est 

d’améliorer les estimations cinématiques grâce aux contraintes appliquées. Ceci a pour effet de 

minimiser les transformations rigides délétères des STA. Pour ce faire, il convient de modéliser les 

degrés de liberté réels des articulations afin de rendre le modèle le plus fidèle possible, tout en prenant 

en compte les limites des outils de mesure. Des travaux sur l’estimation cinématique avec MKO ont été 

menés pour comparaison à l’optimisation mono-segmentaire (Begon et al., 2017), en incluant le thorax, 

la clavicule, la scapula et l’avant-bras. Il en résulte une amélioration de 40% à 50% en comparaison à 

l’optimisation mono-segmentaire par rapport à une référence par tiges intracorticales. La modélisation 

en chaine ouverte de la cinématique du complexe de l’épaule contient les articulations sterno-

claviculaire, acromio-claviculaire et gléno-humérale. L’articulation sterno-claviculaire est en théorie 

modélisée par un joint sphéroïde ; cependant la difficulté de mesure des rotations axiales de la clavicule 

via un marqueur ou capteur cutané contraint à ne conserver généralement que deux degrés de liberté. 
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Dans ce cas, seule la position de l’extrémité distale de la clavicule importe, et le segment est alors 

assimilé à une contrainte de longueur fixe entre le sternum et le centre articulaire acromio-claviculaire 

(Blache et al., 2021; El Habachi et al., 2015; Michaud et al., 2017). Une autre alternative est d’utiliser 

une méthode de régression pour estimer la rotation axiale (Prinold et al., 2011). L’articulation acromio-

claviculaire est modélisée par un joint sphéroïde (Begon et al., 2017; Jackson et al., 2012; Laitenberger 

et al., 2015). Les translations, de faible amplitude, sont négligées car elles sont confondues avec les 

STA. L’articulation gléno-humérale est généralement modélisée avec 3 degrés de liberté mais les 

translations sont parfois prises en compte sous la forme de contraintes souples (Charbonnier et al., 2014). 

Une représentation par un contact sphère-sphère est aussi proposée (El Habachi et al., 2015).  

Ces représentations cinématiques en chaine ouverte laissent une grande liberté de mouvement à la 

scapula par rapport au thorax, sans considérer les contraintes exercées par les structures musculaires et 

tendineuses maintenant la scapula en contact avec le thorax. Ainsi, des pénétrations de la scapula dans 

le thorax, ou au contraire des distances entre le bord médial et le thorax de plus de 7 cm sont parfois 

observées dans ce type de modélisation (Bolsterlee et al., 2014). En conséquence, des modèles en boucle 

fermée incluant un plan de glissement scapulo-thoracique ont aussi été développés. La représentation la 

plus utilisée en MKO est le maintien d’un contact entre un ellipsoïde et le bord médial (Prinold and Bull, 

2014; Quental et al., 2012) ou le barycentre (El Habachi et al., 2015) de la scapula. Cette contrainte est 

maintenue par un (Michaud et al., 2017) ou plusieurs (Quental et al., 2012) points de contact, via une 

contrainte stricte (Blache et al., 2021) ou souple (Prinold et Bull, 2014). Différentes représentations de 

l’ellipsoïde ont été proposées (Duprey et al., 2017), dimensionnées selon des paramètres géométriques 

à la taille du thorax (Bolsterlee et al., 2014; Garner and Pandy, 1999; van der Helm, 1994) ou d’un demi-

thorax (Prinold and Bull, 2014), ou bien issues d’une optimisation permettant d’obtenir le plan de 

glissement scapulo-thoracique (Blache et al., 2024; Michaud et al., 2017). Dans le modèle proposé par 

Seth et al. (2016), le principe d’un seul point de contact sur un ellipsoïde est utilisé mais l’articulation 

définit d’abord les mouvements sur la surface de l’ellipsoïde, par l’abduction/adduction et 

l’élévation/dépression, puis les mouvements de la scapula seule avec la sonnette et la rotation interne 

(Figure 12). Dans ce modèle, plutôt que de considérer des rotations et des translations soumises à des 

contraintes, seuls les degrés de liberté en rotation sont définis et viennent piloter les translations par 

couplage. L’ensemble est maintenu dans la chaine cinématique par une articulation de type rotule au 

niveau de l’articulation acromio-claviculaire. D’autres représentations ont également été proposées, 

notamment en utilisant des mécanismes parallèles avec des articulations universelles sans contraintes 

(Ingram et al., 2016; Niyetkaliyev et al., 2017).  
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Figure 12. Modèle de plan de glissement scapulo-thoracique d’après (Seth et al., 2016) 

La comparaison des angles scapulo-thoraciques obtenus à partir des différentes représentations en chaine 

ouverte ou fermée montre qu’un ellipsoïde optimisé centré sur le thorax présente les différences 

d’orientation les plus faibles par rapport à une référence de palpation (Michaud et al., 2017). Une chaine 

cinématique fermée permet aussi un gain par rapport aux estimations sans MKO avec une RMSD réduite 

de 6.79° à 5.29° et de 6.06° à 5.72°, respectivement pour le tilt et la sonnette (El Habachi et al., 2015), 

même si une étude de cas ne montre pas d’écart significatif par rapport à l’optimisation segmentaire 

(Naaim et al., 2017). Une comparaison à une référence obtenue en fluoroscopie présente des erreurs 

inférieures à 4° pour les rotations gléno-humérales sur des mouvements de flexion et d’abduction 

huméro-thoraciques, en utilisant un modèle multi-segmentaire obtenue par imagerie (Charbonnier et al., 

2014). Cependant, la comparaison à une référence de palpation sur des mouvements plus diversifiés 

présente des différences plus importantes comprises entre 6.7° et 33.5° (Blache et al., 2021). 

Une étape importante de la MKO est la mise à l’échelle du modèle aux dimensions de l’individu ainsi 

que le placement des marqueurs sur le modèle. En effet, des différences de 3.2° à 5.4° selon l’axe de 

rotation sont observées sur des mouvements d’élévation avec un modèle mis à l’échelle 

comparativement à un modèle de référence obtenu par imagerie (Lavaill et al., 2022a) avec une 

amélioration de 34% par rapport à un modèle générique non mis à l’échelle (Bolsterlee et al., 2014). Si 

l’utilisation de MKO présente des améliorations des estimations cinématiques, elle ne permet toutefois 

pas d’éliminer complètement les STA, particulièrement lors d’élévation du bras au-delà de 90° 

(Lempereur et al., 2014). Tout comme pour l’optimisation mono-segmentaire, l’utilisation de 

pondération pour les marqueurs des différents segments est possible, afin de prendre en considération la 
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composante de déformation des STA. Cependant, il n’existe pas, à notre connaissance, d’étude ayant 

appliqué ce principe pour l’estimation cinématique du complexe de l’épaule et en particulier pour le 

plan de glissement scapulo-thoracique. 

2.2.2.3.4 Méthodes prédictives 

Une alternative pour décrire la cinématique scapulo-thoracique en s’affranchissant de la pose de 

marqueurs sur la scapula, et des imprécisions qu’elle implique, est d’estimer sa position et son 

orientation à partir de la cinématique de l’humérus. Une première méthode pour ces estimations est 

l’utilisation d’une régression linéaire, qui consiste à mesurer les coordonnées de l’humérus lors de poses 

statiques durant lesquelles l’orientation de la scapula est aussi déterminée avec précision. Ces 

informations sont ensuite utilisées pour créer un modèle linéaire, qui permet alors de déduire les 

rotations en dynamique. L’application de ce principe à partir de 11 poses statiques (pose anatomique, 

six poses de Mallet modifiées, les flexion et extension maximales, l’abduction maximale et la saisie vers 

l’avant) à une séquence dynamique de mouvements analytiques présente des différences de 4.4° à 10.76° 

sur les 3 axes de rotations, par rapport à une référence de fluoroscopie biplanaire (Nicholson et al., 

2017). La régression linéaire a été comparée au suivi par marqueur avec cluster acromial par rapport à 

une référence de palpation, et présente une erreur inférieure pour tous les angles scapulo-thoraciques sur 

des mouvements analytiques et de la vie quotidienne (10 poses statiques) (Rapp et al., 2017) ou de lancer 

de baseball (6 poses statiques) (Richardson, 2021). L’estimation de la cinématique scapulo-thoracique à 

partir d’un modèle d’apprentissage automatique sur la position de l’humérus a aussi été développée. Elle 

présente des différences comprises entre 7.73° et 8.78° par rapport à la fluoroscopie selon les axes de 

rotations, ainsi qu’une corrélation forte à la référence pour la sonnette et le tilt (0.85 et 0.78 

respectivement) mais faible pour la rotation interne (0.35) (Nicholson et al., 2019). Une méthode par 

régression non linéaire entrainée à partir de 10 positions statiques a aussi été étudiée (Matsumura et al., 

2019), présentant une RMSD comparativement à la palpation comprise entre 3° et 8° selon les axes de 

rotation, pour près de 25 poses évaluées. Les méthodes prédictives permettent donc d’obtenir des 

estimations avec une bonne précision comparativement à des méthodes de référence, et présentent une 

amélioration des estimations par rapport aux méthodes expérimentales. Cependant elles nécessitent un 

nombre important de poses statiques de calibration (de 6 à 11 dans les études citées), rendant leur 

utilisation peu réalisable en pratique routinière. De plus, leur performance en dehors de la plage des 

mouvements calibrés est limitée (Rapp et al., 2017). Enfin, le maintien statique de positions extrêmes, 

particulièrement intéressantes notamment pour l’analyse du geste sportif, n’est généralement par 

réalisable (Richardson, 2021), ceci rendant finalement ces méthodes prédictives inopérantes dans la 

plupart des contextes d’intérêt. Un récapitulatif des précisions obtenues pour l’estimation des angles 

scapulo-thoraciques, selon l’outil numérique de modélisation, le mouvement étudié et la référence 

utilisée, est présenté dans le Tableau 2. 
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Tableau 2. Différences moyennes (en °) des angles scapulo-thoraciques entre l’outil numérique de 

modélisation utilisé et une méthode de référence. X : sonnette latérale/médiale, Y : rotation 

interne/externe, Z : tilt antéro/postérieur. Si plusieurs moyennes sont données dans l’étude, la plus 

élevée est relevée. 

Références Outil numérique Référence Mouvement  

 

Axe de 

rotation 

Différence 

moyenne 

[min ; max]  

(Brochard et 

al., 2011) 

Simple calibration 

 

 

Double calibration 

 

 

Palpation Abduction/Flexion 

huméro-thoracique 

X 

Y 

Z 

X 

Y 

Z 

6.0 

6.9 

9.2 

3.6 

4.5 

3.4 

(Blache et 

al., 2021) 

MKO chaine fermée 

 

+ Double calibration 

linéaire 

+ Double calibration 

logarithmique 

Palpation Analytique/vie 

quotidienne 

Axe 

hélicoïdal 

33.5 

 

27.9 

 

28 

 

(Michaud et 

al., 2017) 

MKO chaine ouverte 

MKO chaines fermées 

(Plusieurs méthodes) 

Palpation 55 poses incluant 

les amplitudes 

maximales 

Axe 

hélicoïdal 

17.1 

[14.9 ; 37.8] 

 

(El Habachi 

et al., 2015) 

MKO chaine fermée Palpation Abduction X 

Y 

Z 

5.7 

9.5 

5.3 

(Nicholson 

et al., 2017) 

Régression linéaire Fluoroscopie Mouvements 

analytiques  

X 

Y 

Z 

7.3 

6.4 

7.3 

(Nicholson 

et al., 2019) 

Apprentissage 

automatique 

Fluoroscopie Mouvements 

analytiques 

X 

Y 

Z 

8.8 

8.0 

7.7 

(Matsumura 

et al., 2019) 

Régression non linéaire Palpation Elévations X 

Y 

Z 

7.8 

8.1 

6.5 
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En résumé : La mesure directe de la cinématique du complexe de l’épaule la plus précise consiste 

à faire usage de tiges intracorticales, mais son caractère invasif est fortement limitant. Les 

méthodes d’imagerie présentent un coût élevé et sont irradiantes, nuisant à leur accessibilité et 

par conséquent leur utilisation en recherche comme en clinique. Malgré une utilisation limitée à 

des positions statiques, la palpation constitue une alternative non invasive offrant une bonne 

précision de mesure. Les méthodes d’estimation cinématique du complexe de l’épaule par mesure 

cutanée indirecte sont toutes sujettes aux STA. Des stratégies expérimentales de placement de 

capteurs ou marqueurs ont été explorées, associées à des outils numériques de modélisation pour 

améliorer la précision des estimations. Des progrès ont été obtenus mais aucune méthode n’offre 

actuellement une précision donnant pleinement satisfaction. 

 

2.3 Emergence de la capture de mouvement sans marqueurs 

La capture de mouvement sans marqueurs regroupe l’ensemble des technologies basées sur l’acquisition 

d’images ou vidéos couplées à un algorithme d’estimation de poses. Cet algorithme consiste à extraire 

des caractéristiques d’une image pour obtenir une reconstruction du squelette et des coordonnées 

articulaires. L’intérêt pour ces outils réside dans les limites des méthodes abordées jusqu’ici. En effet, 

la capture de mouvement sans marqueurs est non invasive, ne nécessite pas de préparation du participant, 

et en capacité de réaliser des mesures en condition écologique. Elle suscite ainsi beaucoup d’intérêt, à 

condition de proposer un niveau de précision répondant au besoin des estimations. Si les premiers 

travaux dans le domaine ne sont pas récents (Hogg, 1983; Lee and Chen, 1985), les méthodes ont évolué 

en parallèle des progrès technologiques en vision par ordinateur (Mündermann et al., 2006), jusqu’à 

l’avènement de l’apprentissage profond ou deep learning (LeCun et al., 2015), marquant un progrès 

considérable dans les méthodes développées. Des algorithmes de plus en plus performants ont vu le jour, 

pour exploiter les paramètres des images et modéliser des représentations du corps et du mouvement de 

plus en plus précises (Colyer et al., 2018). Particulièrement sur ce dernier aspect, deux catégories sont 

à distinguer : les algorithmes génératifs, qui consistent à générer une hypothèse de positionnement à 

partir d’un modèle en faisant varier ses paramètres ; et les algorithmes discriminants, exploitant 

directement les informations de l’image pour en déduire les paramètres du modèle. Ces derniers étant 

principalement efficaces lorsqu’entrainés par apprentissage profond, ils remplacent progressivement les 

algorithmes génératifs historiquement développés et utilisés. Nous allons ainsi présenter l’état de l’art 

de la capture de mouvement sans marqueurs à travers le prisme de ces deux types d’algorithmes, avant 

de comparer la précision des différentes méthodes employant chacun d’eux, pour estimer la cinématique 

de l’épaule et du membre supérieur. 
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2.3.1 Algorithmes génératifs 

L’algorithme génératif produit une hypothèse de positionnement pour un modèle articulé prédéfini, 

représentant la personne suivie à un instant donné, en faisant varier les paramètres de ce modèle. Il s’agit 

classiquement d’un modèle cinématique, composé d’un ensemble d’articulations pilotées par leurs 

degrés de liberté, et de segments paramétrés par leurs dimensions. Il est associé à une représentation 

volumique, initialement basée sur des formes géométriques simples comme des cylindres (Hogg, 1983). 

L’hypothèse de positionnement générée est ensuite confrontée à l’information visuelle 2D ou 3D, issue 

de caméras standards (transcrivant une information colorimétrique planaire) ou de caméras de 

profondeur (ajoutant une dimension de profondeur aux pixels (px)).  

2.3.1.1 Caméras standards 

La projection de la configuration volumique du modèle (l’hypothèse) sur l’image d’une caméra standard 

résulte en un ensemble de figures planes attachées, constituant les segments du modèle cinématique 

(Agarwal and Triggs, 2004; Stoll et al., 2011). Ces figures sont des rectangles si le modèle volumique 

est composé de cylindres (Felzenszwalb and Huttenlocher, 2005) mais des représentations plus fines du 

modèle géométrique sont aussi utilisées (Figure 13), notamment grâce à un scan laser du corps entier 

(Corazza et al., 2006). Dans ce cas, une identification manuelle des centres articulaires sur le scan est 

effectuée afin de définir la localisation des articulations du modèle. Les différences de formes entre la 

pose statique de création du modèle et les poses dynamiques sont susceptibles de générer des erreurs ; 

c’est pourquoi l’utilisation d’un modèle articulé avec contraintes souples, autorisant mais pénalisant les 

translations aux articulations, est aussi proposée (Mündermann et al., 2006). L’accès à un scanner étant 

cependant limité car onéreux, et la précision étant affectée par l’identification manuelle, d’autres 

méthodes ont été explorées. Un modèle générique articulé, mis à l’échelle à partir des images, a aussi 

été employé (Corazza et al., 2010; Loper et al., 2015). Également, pour définir plus précisément les 

centres articulaires, l’enregistrement de séquences dynamiques selon les différents degrés de liberté a 

été étudié (Cheung et al., 2005), mais la complexité du modèle articulé est dans ce cas limitée par le 

nombre de séquences nécessaires pour les définir. 

 

Figure 13. Evolution des modèles volumiques utilisés en capture de mouvement sans marqueurs à 

algorithme génératif. A : parallélépipèdes (Agarwal and Triggs, 2004), B : sphères (Stoll et al., 2011), 

C : modèle générique (Corazza et al., 2010) 

A       B        C
  



43 

 

Une fois qu’un modèle représentatif est obtenu, les caractéristiques des images sont extraites comme la 

silhouette, principale caractéristique exploitée en 2D. Elle est généralement obtenue par segmentation 

du premier plan et de l’arrière-plan de l’image (Ceseracciu et al., 2014; Corazza et al., 2010, 2006; 

Mündermann et al., 2006). D’autres caractéristiques comme la colorimétrie ou les contours sont aussi 

exploitées (Kehl and Gool, 2006). Une fonction de coût est ensuite définie afin d’ajuster les paramètres 

cinématiques du modèle aux caractéristiques extraites de l’image. En 2D, l’optimisation de la fonction 

de coût pour définir la position du modèle consiste principalement à minimiser la distance entre les 

points du contour de la silhouette et les points appartenant à la projection du modèle (Felzenszwalb and 

Huttenlocher, 2005). Malheureusement, la silhouette 2D seule peut comporter des ambiguïtés. 

Premièrement, dans le cas d’un mouvement non orthogonal à l’axe de la caméra, il est parfois difficile 

de déterminer l’orientation d’un segment vers l’avant ou vers l’arrière par rapport au plan de l’image. 

De plus, dans le cas où un membre est superposé avec une autre partie du corps, l’information est perdue. 

Enfin, la silhouette 2D peut aussi être affectée par les ombres, les changements de luminosité, ou encore 

la présence d’éléments extérieurs (e.g., autres personnes à l’arrière-plan, objets, …) venant perturber la 

segmentation (Colyer et al., 2018). L’utilisation d’un système multi-caméras, idéalement au nombre de 

huit (Mündermann et al., 2006), réduit ces ambigüités. Dans ce cas, la silhouette est projetée dans 

l’espace, et une enveloppe visuelle 3D est obtenue par le croisement des différentes projections (Corazza 

et al., 2006) (Figure 14). 

 

Figure 14. Concept de reconstruction de l’enveloppe visuelle 3D à partir de la re-projection des 

silhouettes issues des caméras (Corazza et al., 2006). 

Cette enveloppe 3D ne représente pas directement le modèle corps complet de la personne, puisque le 

croisement imparfait des projections des silhouettes 2D de chaque caméra crée une enveloppe, dont le 

volume est plus important que le volume du modèle de la personne. Ainsi, le modèle est positionné par 

rapport à l’enveloppe visuelle en minimisant le volume séparant le modèle de l’enveloppe par un 

algorithme ICP (Iterative Closest Point) (Besl and McKay, 1992). Dans certains cas, la pose à un instant 

est prédite à partir de la pose précédente comme condition initiale, mais ceci peut éventuellement induire 

une propagation d’erreur (Balan et al., 2005). La comparaison récente d’une méthode de capture de 

mouvement sans marqueurs multi-caméras (8) avec reconstruction de l’enveloppe visuelle 3D, par 

rapport à la capture de mouvement avec marqueurs sur une tâche de marche (Ceseracciu et al., 2014), 
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présente des RMSD sur les angles articulaires du membre inférieur dans les trois directions allant de 

7.0 ± 3.6° (Inversion de cheville) à 21.6 ± 9.3° (Rotation interne de hanche). Concernant le suivi de 

points en 3D dans des tâches diverses, la différence moyenne par rapport à des marqueurs est évaluée à 

environ 30 mm en utilisant un scan laser de la personne pour la construction du modèle (Liu et al., 2011), 

ou 45 mm avec un modèle 3D générique (Stoll et al., 2011). 

 

 

Figure 15. Ajustement de la position du modèle selon la position de l’enveloppe (Corazza et al., 2006). 

 

2.3.1.2 Caméras de profondeur 

Une autre alternative pour la détection volumique est l’utilisation d’une caméra de profondeur (Poppe, 

2007), qui fournit une cartographie 3D de l’image grâce à l’information de distance à la caméra obtenue 

pour chaque pixel. En utilisant une seule caméra, le temps de mise en place est largement réduit par 

rapport aux systèmes multi-caméras. Deux technologies de lumière infrarouge sont utilisées pour obtenir 

cette carte de profondeur : la lumière structurée (Grest et al., 2005; Shotton et al., 2011), qui consiste à 

projeter un motif sur la scène et à en mesurer les déformations optiques pour estimer la 

profondeur  (Knoop et al., 2006; Yang et al., 2015) ; et la lumière projetée, qui est modulée 

temporellement, et dont la réflexion captée par la caméra permet de mesurer le temps de vol pour 

calculer la distance. Identiquement aux systèmes multi-caméras vidéo, une enveloppe visuelle 3D est 

obtenue à partir de la carte de profondeur. Pour obtenir la cinématique, tout comme précédemment, les 

paramètres du modèle sont ajustés de manière itérative, en minimisant la distance entre les points 

observés sur la carte de profondeur et les points du modèle (Grest et al., 2005; Knoop et al., 2006). Si 

les premiers travaux ont fait preuve de certains avantages pour les systèmes à caméra de profondeur, 

ceux-ci se sont réellement développés à partir de la sortie du système Kinect (Microsoft Corp., Redmond 

WA, USA) (Shotton et al., 2011) qui est fourni avec un logiciel de suivi cinématique se distinguant des 

méthodes évoquées jusqu’ici, puisque fonctionnant sur la base d’un algorithme discriminant. 
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2.3.2 Algorithmes discriminants 

Contrairement aux algorithmes génératifs évoqués jusqu’ici, les algorithmes discriminants ne 

nécessitent pas de devoir ajuster itérativement un modèle paramétrique aux caractéristiques de l’image, 

ils déterminent directement les paramètres du modèle à partir des caractéristiques de l’image (Figure 

16). Ces paramètres sont soit des centres articulaires, soit des points anatomiques caractéristiques ou 

encore des segments, qui une fois identifiés construisent un modèle cinématique correspondant à la pose 

de l’individu (Dantone et al., 2013). Cet affranchissement du processus itératif permet généralement de 

réduire le temps de traitement. De plus, ces algorithmes fonctionnent principalement sans contrainte 

temporelle, et en s’affranchissant de la dépendance à une condition initiale, ce qui en améliore la 

robustesse en réduisant la propagation d’erreur.  

 

Figure 16. Structure générale d’un système de capture de mouvement sans marqueurs utilisant un 

algorithme génératif (vert) ou discriminant (orange) (Colyer et al., 2018) 

2.3.2.1 Entrainement et validation d’un algorithme d’estimation de poses 

Pour identifier des paramètres dans une image, et particulièrement des points anatomiques afin de 

réaliser l’estimation d’une pose, l’algorithme doit être préalablement entrainé. L’entrainement consiste 

à présenter à l’algorithme un jeu de données d’images pour lesquelles les coordonnées 2D des points à 

identifier sont connues (labélisées), et de confronter les prédictions réalisées par l’algorithme à ces 

coordonnées connues. L’erreur de prédiction est alors évaluée, et les paramètres de l’algorithme adaptés 

pour réduire cette erreur selon un processus itératif. La qualité des données d’entrainement est ainsi 

primordiale pour garantir la précision de l’algorithme (Ionescu et al., 2014). Une fois que l’algorithme 

d’estimation de pose est entrainé, sa précision est testée pour valider sa performance. Une nouvelle fois, 

un jeu de données d’images labélisées est utilisé pour calculer la différence entre les prédictions de 

l’algorithme et les positions réelles. Ce jeu de données de test est différent du jeu de données 
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d’entrainement (Lecun et al., 1998). Cependant, il convient de distinguer deux cas de figure, notamment 

lorsque le jeu de données global utilisable pour l’entrainement et le test est restreint. Si les images 

utilisées pour le test représentent un participant également présent dans le jeu de données d’entrainement 

(Moore et al., 2022; Moro et al., 2020; Torvinen et al., 2024), nous définirons la validation comme 

interne. En revanche, si le jeu de données de test est composé de participants auquel l’algorithme n’a 

jamais été confronté (Cronin et al., 2019; Drazan et al., 2021; Vafadar et al., 2021), elle est définie 

comme externe. Il est aussi possible d’évaluer la performance de l’estimation de pose non pas sur les 

prédictions mais sur les paramètres cinématiques d’intérêt, qu’ils soient 2D ou 3D (Dobos et al., 2022; 

Fernandez-Baena et al., 2012; Hansen et al., 2024; Washabaugh et al., 2022). Dans ce cas, un système 

d’analyse cinématique de référence mis en place en parallèle est nécessaire, afin de pouvoir comparer 

les estimations cinématiques des dispositifs sur des acquisitions communes.  

2.3.2.2 Caméra de profondeur 

Une méthode d’algorithme discriminant largement utilisée est l’apprentissage supervisé par forêt 

d’arbres décisionnels (Randomized Decision Forest) consistant à entrainer plusieurs arbres de décision 

pour prédire une réponse qui représente la réponse majoritaire de chaque arbre. Cette méthode a connu 

un large succès pour l’identification de segments à partir de carte de profondeur au travers de 

l’algorithme d’estimation de poses 3D développé pour le système à caméra de profondeur Kinect 

(Shotton et al., 2011). Ce système est basé sur un algorithme ayant été entrainé sur un jeu de données 

d’images couleurs et de cartes de profondeur (300 000 images). Cet algorithme génère une prédiction 

en associant chaque pixel d’une image (avec information de profondeur) à un segment, puis une 

approche modale basée sur la densité de points (Comaniciu & Meer, 2002) est employée pour identifier 

les extrémités spatiales de chaque segment. Les centres articulaires sont ainsi déduits aux intersections 

et constituent la donnée de sortie de l’algorithme (Figure 17). 

 

Figure 17. Algorithme de détection du système Kinect, d’après (Shotton et al., 2011) 

image de profondeur → prédiction des segments → identification des centres articulaires 
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Le système Kinect, bien qu’initialement développé pour des activités interactives, est également 

employé en biomécanique notamment pour sa praticité (une seule caméra), sa rapidité de traitement y 

compris pour de l’identification multi-participants (Kim & Kim, 2018) et son faible coût par rapport à 

des systèmes multi-caméras (Choppin et al., 2014). Si son utilisation est adaptée pour l’évaluation de 

l’amplitude de mouvement notamment en analyse fonctionnelle (Otte et al., 2016; Pottorf et al., 2023; 

Rammer et al., 2014; Scott et al., 2023; Wenghofer et al., 2024) ou en rééducation (Chen et al., 2021; 

Fernandez-Baena et al., 2012; Sarsfield et al., 2019; Vitali et al., 2020), certaines limitations rendent 

cependant le système inadéquat pour d’autres usages. La fréquence d’acquisition (30Hz) n’est pas 

adaptée pour étudier des mouvements rapides. La distance de mesure par rapport à la caméra est 

également limitée, avec une précision dégradée au-delà de 3.5 m (Yang et al., 2015). Si les caméras de 

profondeur fonctionnent très bien en faible luminosité, l’utilisation de lumière proche infrarouge pour 

la détection de profondeur rend le système Kinect inopérable en condition d’éclairement naturel 

(Tölgyessy et al., 2021b). Enfin et surtout, la précision de mesure pour la capture de mouvement est 

discutable, avec une différence moyenne par rapport à une référence de capture de mouvement avec 

marqueurs en statique sur le corps complet de 2.80 ± 1.03 cm (Liu et al., 2021) et une différence de 

longueur significative pour l’ensemble des segments hormis la tête (Bonnechère et al., 2014). En 

dynamique, une RMSD supérieure à 12° et différence maximale moyenne supérieure à 58° sont obtenues 

par rapport à un système avec marqueurs sur une large variété de mouvements (Choppin et al., 2014). 

Le système Kinect a connu plusieurs générations avec une version 2 utilisant la technologie de temps 

de vol plutôt que la lumière structurée de la première version. Cette seconde version présente une 

répétabilité bonne à excellente (Otte et al., 2016) et une meilleure fiabilité (Tölgyessy et al., 2021a). 

Cependant, une différence de quelques centimètres demeure lors de l’identification des centres 

articulaires par rapport à l’utilisation de marqueurs (Otte et al., 2016). L’Azure Kinect (utilisant le même 

principe que la version 2) a suivi, présentant quelques progrès en termes de précision (Otte et al., 2016) 

ainsi qu’un nombre plus important d’articulations identifiées, avec notamment l’ajout d’un segment 

clavicule (Tölgyessy et al., 2021a), sans toutefois atteindre un niveau de précision comparable aux 

systèmes de référence. Une sous-estimation systématique de la longueur des segments est notamment 

relevée (Brambilla et al., 2023). Surtout, la sensibilité aux occlusions (partie du corps masquée dans ou 

en dehors de l’image), générant des pertes des estimations cinématiques, demeure une limitation majeure 

à l’utilisation de cette technologie pour un usage clinique ou sportif. De nouveaux algorithmes ont été 

développés pour réduire l’influence de ces occlusions, avec des progrès intéressants. Une erreur 

moyenne sur le positionnement de centres articulaires de 1.17 cm sur des mouvements fonctionnels, par 

rapport à une référence avec marqueurs, est notamment présentée (Hesse et al., 2023). Le 

positionnement de la caméra a aussi été étudié. Si plusieurs études ont obtenu des résultats différents à 

ce sujet, il semble qu’un positionnement de face perpendiculairement au plan du mouvement (0°) ou sur 

le côté controlatéral avec une orientation comprise entre 0° et 45° soit acceptable en cas de mesure 

unilatérale d’élévation du membre supérieur dans le plan frontal (Brambilla et al., 2023; Cai et al., 2021). 
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Dans tous les cas, une orientation par rapport à l’axe perpendiculaire au plan du mouvement supérieure 

ou égale à 60° est à éviter (Fernandez-Baena et al., 2012) (Figure 18). Afin de varier les angles de vues 

et réduire les occlusions, l’augmentation du nombre de caméras semble pertinente. L’ajout d’une 

seconde caméra au système Kinect selon un angle de 70 à 80° par rapport à la première caméra a 

notamment été exploré (Choppin et al., 2014; Steinebach et al., 2020), ainsi qu’un positionnement avec 

deux caméras orientées de 10° par rapport à l’individu, sans finalement présenter d’amélioration 

significative. Une configuration à trois caméras pour le système Kinect a également été testée mais sans 

améliorer la précision par rapport à une seule caméra positionnée de face (Yang et al., 2015). Finalement, 

les générations successives du système Kinect ont montré certains avantages de praticité et de coût pour 

la capture de mouvement sans marqueurs, mais leur précision demeure limitante pour l’analyse 

cinématique, malgré les variations de configuration expérimentale explorées. En parallèle, d’autres 

algorithmes discriminants ont été développés, d’abord en 2D puis en 3D, en évoluant au fil des 

développements des méthodes d’apprentissage automatique. 

 

Figure 18. Positionnement recommandés (secteur plein) et à éviter (secteurs hachurés) d’après la 

littérature, pour une caméra Kinect placée en face du sujet lors d’un mouvement d’abduction du bras 

droit. 

2.3.2.3 Caméra standard 2D 

Les premières approches discriminantes 2D développées consistent à créer une large base de données 

de poses d’exemples dont les paramètres (typiquement la position de points anatomiques ou centres 

articulaires) ont été préalablement identifiés à la main, puis de comparer les caractéristiques d’une image 

à évaluer avec celles de la base de données, pour retrouver la pose connue la plus proche (Chen et al., 

2011; Mori and Malik, 2006). Cela nécessite d’avoir au préalable une base de données très importante 

pour couvrir l’ensemble des situations possibles du mouvement à évaluer. En appliquant cette méthode 

sur une base de données de poses issue de trois participants réalisant des mouvements de marche, course, 

      
  

   

   

   



49 

 

boxe, et lancer-attraper (28 800 images), avec des positions de marqueurs de référence connues, une 

différence de positionnement moyenne supérieure à 50 mm et 70 mm est obtenue, respectivement, en 

mono- et en multi-participant (Chen et al., 2011). Progressivement, les méthodes ont évolué pour ne 

plus se restreindre uniquement aux poses déjà connues, grâce notamment aux méthodes d’apprentissage 

supervisé. Une alternative proposée fut de créer une base de données d’images représentant des 

segments individuels du corps (200-1000 images), puis de créer un algorithme capable d’identifier les 

parties du corps individuellement (Figure 19) pour reconstruire un modèle complet en utilisant des 

contraintes aux articulations (Yang & Ramanan, 2013). Sur le même principe, Dantone et al. (2013) a 

aussi développé une méthode de détection des différentes parties du corps mais cette fois en employant 

un algorithme d’apprentissage supervisé par forêt d’arbres décisionnels. Un jeu de données 

d’apprentissage (6543 images) est utilisé pour entrainer l’algorithme à associer un segment à chaque 

pixel. Ensuite, l’interdépendance des parties du corps est utilisée pour estimer la position des centres 

articulaires. Les deux méthodes sont comparées sur leur capacité de détection en 2D avec des résultats 

similaires autour de 50% de segments correctement repérés. La détection est définie comme correcte 

par Ferrari et al. (2008) lorsque la distance entre les deux extrémités du segment détecté est supérieure 

à la moitié de la longueur totale du segment réel. Si ces premières méthodes sont prometteuses, les temps 

de calcul pour l’entrainement du modèle puis la détection sont pénalisants (Dantone et al., 2013).  

 

Figure 19. Exemples de détections par parties du corps (Yang and Ramanan, 2013) 

Peu à peu, les algorithmes deviennent de plus en plus complexes, avec l’utilisation de réseaux de 

neurones. Ces réseaux inspirés du fonctionnement des neurones biologiques sont constitués d’éléments 

de calculs simples prenant une entrée et produisant une sortie, représentés par des neurones, qui sont 

organisés en couches et reliés par des connexions portant des poids (Krizhevsky et al., 2017). La couche 

d’entrée est alimentée par le jeu de données d’entrée, ici des images ou plutôt des caractéristiques de 
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l’image, et la couche de sortie, produisant la prédiction, par exemple la position des centres articulaires. 

Ces réseaux sont généralement entrainés sur le principe de descente de gradient, à partir d’un jeu de 

données d’entrées et de sorties connues afin d’ajuster les poids du réseau (Lecun et al., 1998). Ces 

réseaux se sont progressivement complexifiés avec un nombre de couches intermédiaires entre l’entrée 

et la sortie de plus en plus important, qualifiant les réseaux de plus en plus profonds (LeCun et al., 2015). 

Le premier modèle d’estimation de poses mettant en application ces algorithmes d’apprentissage 

profond est celui de Toshev & Szegedy (2014), présentant une performance considérablement améliorée 

comparativement aux précédents travaux avec 61% de segments correctement identifiés sur le même 

jeu de données. Les méthodes se sont ensuite rapidement améliorées, y compris pour de l’estimation de 

poses multi-personnes. Le modèle DeepCut (Pishchulin et al., 2016) présente ainsi un taux de détection 

correcte des centres articulaires supérieurs à 80%. L’amélioration de la performance allant de pair avec 

la complexité des réseaux utilisés, les méthodes d’apprentissage profond souffrent en revanche d’un 

temps de traitement pour la détection relativement long. Le modèle DeeperCut (Insafutdinov et al., 

2016), évolution du précédent, présente une amélioration considérable en ce sens, passant de 72 heures 

de traitement par image à environ 10 minutes, pour une précision de détection encore améliorée (jusqu’à 

90% de détections correctes selon les variantes de l’algorithme). Pour atteindre ces performances, le 

réseau de neurones utilisé est de type résiduel (ResNet) (He et al., 2016), c’est-à-dire une architecture 

composée d’un nombre important de couches à saut de connexion (Figure 20) conservant l’intégrité des 

données d’entrée dans les données de sortie. Afin d’optimiser ce réseau pour la détection de parties du 

corps, une version est pré-entrainée sur le jeu de données « ImageNet » (Russakovsky et al., 2015) à 

partir de 19185 poses, avec un million d’itérations ; une itération consistant à ajuster 1 fois les 

paramètres des nœuds du réseau à partir d’un « lot » de données d’entrée (ici une seule image). 

 

Figure 20. Bloc de couches de réseau ResNet (LunarLullaby, 2015) 

De nombreux autres algorithmes d’estimation de poses, d’abord en 2D, ont par la suite été développés, 

avec, parmi les plus connus et les plus performants pour la reconstruction de modèles humains - corps 

complets, OpenPose (Cao et al., 2021) ou encore AlphaPose (Fang et al., 2023) (Figure 21). Afin 

d’entrainer et comparer ces différents algorithmes d’estimation de poses, des jeux de données de 

référence ont été créés. Ils regroupent des images labélisées, c’est-à-dire pour lesquels les coordonnées 
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2D des points anatomiques d’intérêt sont identifiées ; ceci afin de réaliser l’entrainement et le test des 

algorithmes d’estimation de poses. La capacité d’identification est ainsi dépendante des données 

utilisées pour l’apprentissage. Le jeu de données MPII Human Pose (Andriluka et al., 2014) contenant 

par exemple 25 000 images issues de vidéos en ligne comprenant chacune un corps humain complet 

labélisé de 16 points clés, est utilisé pour entrainer OpenPose. DeepCut, DeeperCut et OpenPose sont 

aussi comparés sur ce jeu de données, avec des performances respectivement de 54.1%, 71.2% et 79% 

sur l’identification correcte des centres articulaires. D’autres jeux de données ont aussi été créés, comme 

Halpe-FullBody pour entrainer AlphaPose (Fang et al., 2023) à reconnaitre 26 points clés sur le corps 

complet, mais également 21 points sur la main et 68 sur le visage. Malgré tout, cette dépendance au jeu 

de données d’entrainement restreint l’usage de ces technologies à l’estimation de poses - corps complet 

et avec des points-clés prédéfinis.  

 

Figure 21. Estimation de pose avec OpenPose (à gauche) (Cao et al., 2021), et AlphaPose (à droite) 

(Fang et al., 2023) 

Pour estimer la pose sans marqueurs de parties du corps ou de points-clés définis par l’utilisateur, une 

méthode appelée DeepLabCutTM a été développée (Mathis et al., 2018). Elle est composée de la même 

architecture de réseau ResNet que DeeperCut, pré-entrainée sur le jeu de données ImageNet. Afin de 

spécialiser ce réseau générique à l’identification de points définis par l’utilisateur, de nouvelles données 

sont à labéliser manuellement pour réaliser un nouvel entrainement du modèle. Cependant, 

contrairement aux précédents modèles évoqués nécessitant initialement plusieurs milliers ou dizaines 

de milliers d’images d’entrainement, DeepLabCutTM obtient une précision sur la localisation des points 

souhaités très proche du niveau de variabilité humaine à partir de 200 images d’entrainement (Mathis et 

al., 2018). En effet, les poids des neurones issus du pré-entrainement sur des objets génériques ayant été 

conservés, leur ajustement pour atteindre une bonne performance sur une tâche de reconnaissance 
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similaire est bien plus rapide. Il existe différents algorithmes d’estimation de poses basés sur des 

algorithmes discriminants entrainés par apprentissage profond. Si la plupart des algorithmes sont 

directement entrainés pour la détection de centres articulaires avec un nombre prédéfini et limité de 

points sur le corps complet, d’autres outils comme DeepLabCut offrent la possibilité d’entrainer un 

modèle défini par l’utilisateur pour la détection de points choisis.  

L’application de ces outils à la biomécanique est récente et plusieurs études ont évalué leur performance 

en 2D sur différentes tâches. DeepLabCutTM a notamment été comparé à l’identification manuelle des 

centres articulaires lors de la marche de patients post accident vasculaire cérébral (Moro et al., 2020) ou 

la course sous-marine (Cronin et al., 2019), résultant d’une différence de l’ordre de 10 à 20 mm. 

DeepLabCutTM et OpenPose ont également été comparés à de la capture de mouvement avec marqueurs 

pour la cinématique de la marche à partir d’une caméra vidéo filmant le plan sagittal (Washabaugh et 

al., 2022), présentant alors respectivement 9.4 ± 2.4° et 5.1 ± 2.5° de différence moyenne sur l’angle de 

flexion de genou. Cependant, ce niveau de précision n’est obtenu que dans le plan sagittal et pour le 

membre le plus proche de la caméra (Wade et al., 2023). Ainsi, l’excellente corrélation entre les mesures 

sans et avec marqueurs obtenue dans ce cas idéal pour la flexion de hanche côté caméra (r2 = 0.94) est 

diminuée pour le membre opposé (r2 = 0.76) et davantage pour une mesure dans le plan frontal 

(r2 = 0.46). Par ailleurs, bien que l’étude 2D de la cinématique soit parfois suffisante pour les 

mouvements s’effectuant dans un plan (Edriss et al., 2024), l’obtention de la cinématique 3D est 

nécessaire pour l’étude de tâches plus complexes ou pour l’analyse complète du mouvement. 

2.3.2.4 Caméras standards 3D 

Certains travaux ont développé des algorithmes d’estimation de poses permettant d’obtenir directement 

à partir d’images 2D, la position de centres articulaires 3D (Martinez et al., 2017) ou bien l’estimation 

de la cinématique articulaire (Bittner et al., 2022). Cependant, ces méthodes souffrent des mêmes 

sensibilités aux occlusions qu’évoquées précédemment à cause de l’usage d’une seule caméra. Ainsi les 

méthodes de capture de mouvement multi-caméras à partir d’algorithmes discriminants, et 

particulièrement à partir d’apprentissage profond, ont également été étudiées. Elles fonctionnent sur un 

principe similaire aux systèmes de capture de mouvement avec marqueurs. Plusieurs caméras sont 

disposées autour de l’espace de mesure, capturant différents angles de vue de l’individu en mouvement. 

Un algorithme d’estimation de poses, est utilisé sur l’image de chaque caméra afin d’obtenir la position 

2D sur l’image des points d’intérêt. Ces coordonnées 2D sont ensuite triangulées pour obtenir leur 

position dans un espace 3D global (Figure 22). Pour que cette triangulation soit possible, une méthode 

de calibration est réalisée afin d’obtenir la position et les paramètres optiques de chaque caméra. Afin 

de reconstruire la position 3D à partir de l’information 2D de chaque caméra aux mêmes instants, une 

synchronisation temporelle est également nécessaire. La comparaison de la capture de mouvement 

multi-caméra sans marqueurs à l’aide d’OpenPose (25 points clés) comparativement à une méthode avec 
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marqueurs classique est étudiée sur des mouvements de marche, saut et lancer (Nakano et al., 2020). 

Les différences moyennes de positionnement des centres articulaires des épaule, coude, poignet, hanche, 

genou et cheville sont rapportées avec moins de 30 mm d’erreur dans 80% des essais, tandis que 10% 

présentent une erreur moyenne supérieure à 40 mm. Similairement, l’utilisation d’OpenPose (25 points), 

AlphaPose (18 points) et DeepLabCutTM (15 points) pour l’estimation de poses 3D à partir de 9 caméras 

vidéo est comparée à un système avec marqueurs comportant 15 caméras, tous deux calibrés et 

synchronisés, sur des tâches de marche, course et saut (Needham et al., 2021). Les différences moyennes 

sur le positionnement du centre articulaire huméro-thoracique sont, pour OpenPose, AlphaPose et 

DeepLabCutTM, respectivement, de 29 ± 8 mm, 30 ± 7 mm et 24 ± 8 mm durant la tâche de marche. Les 

écarts les plus élevés concernent l’articulation du genou durant la course avec 41 ± 17 mm, 48 ± 26 mm 

et 58 ± 36 mm respectivement, alors que les écarts pour la cheville pendant le saut sont tous trois 

équivalents (14 – 14 – 15 mm, respectivement). DeepLabCutTM présente globalement une différence un 

peu plus élevée comparativement à AlphaPose et OpenPose qui ne présentent aucun écart significatif 

entre eux. Cependant, il est important de noter que la source d’erreur de ces méthodes est en partie liée 

à la qualité de l’apprentissage. Le pré-entrainement du modèle DeepLabCutTM n’est pas précisé, mais 

contrairement aux deux autres méthodes dont la qualité de détection est figée, la capacité de 

réentrainement de DeepLabCutTM lui offre de meilleures perspectives d’amélioration. Concernant 

l’influence de la qualité du jeu de données, une comparaison a été réalisée sur l’analyse de la marche 

(Vafadar et al., 2021) avec un algorithme d’apprentissage profond entrainé avec un jeu de données de 

poses humaines génériques, en l’occurrence Human3.6 (Ionescu et al., 2014), ou entrainé avec des 

images issues d’analyse de la marche. Il en résulte une amélioration significative de la précision avec le 

jeu de données spécifique, puisque la différence sur la position des centres articulaires par rapport à une 

référence avec marqueurs passe de 46.7 ± 15.5 mm à 6.2 ± 4.8 mm pour la cheville, ou de 

55.4 ± 12.3 mm à 21.1 ± 15.2 mm pour le centre articulaire huméro-thoracique. La qualité des données 

d’entrainement est donc primordiale pour la précision des positions identifiées.  

 

Figure 22. Principe de triangulation 3D à partir de l’estimation de poses 2D de deux caméras. 
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Les algorithmes d’estimation de poses précédemment cités sont des solutions en libre accès, entrainées 

sur des jeux de données génériques, mais d’autres solutions commerciales utilisant leur propre 

algorithme ont également été développées, comme le logiciel Theia3D (Theia Markerless Inc, Kingston, 

Ontario, Canada) entrainé sur une base de données de plus de 5 000 000 images. Avec ce logiciel, plus 

d’une centaine de points d’intérêt sont labélisés, pour reconstruire après triangulation un modèle 

cinématique par MKO, à la manière des modélisations biomécaniques réalisées avec marqueurs. 

L’intérêt majeur est d’obtenir un modèle cinématique plus détaillé, intégrant davantage de degrés de 

liberté. En effet, la majorité des algorithmes précédemment cités se contente d’estimer la position de 

centres articulaires, en négligeant les rotations axiales et les translations. Pour quantifier la précision de 

la méthode développée par Theia3D, une comparaison est effectuée à partir de 8 caméras, sur l’analyse 

de la marche par rapport au standard de capture de mouvement avec marqueurs. La RMSD pour les 

centres articulaires évalués (cheville, genou, hanche, épaule, coude et poignet) est inférieure à 2.5 cm 

sauf pour la hanche avec 3.6 cm. L’angle de flexion de genou présente une RMSD de 3.3° sur l’ensemble 

du cycle de marche, contre 13.2° pour la rotation interne plus difficile à évaluer en capture de 

mouvement sans marqueurs (Kanko et al., 2021b). Concernant la reproductibilité, les méthodes sans 

marqueurs sont indépendantes de l’opérateur, ainsi la variabilité inter-session moyenne à la marche est 

de 2.7° contre 3.1° de variabilité inter-opérateur avec marqueurs. Concernant la variabilité intra-session, 

les valeurs sont comparables entre les deux méthodes avec 2.6° sans marqueurs contre 1° à 2.2° avec 

marqueurs (Kanko et al., 2021a). Cependant, considérer la capture de mouvement avec marqueurs 

comme une référence pour l’estimation de l’erreur des méthodes sans marqueurs est discutable du fait 

des erreurs dues aux STA et aux positionnements des marqueurs. Par exemple, l’erreur due aux STA est 

estimée à 3.3° sur la flexion de genou tandis que l’erreur de positionnement peut influencer jusqu’à 

12.3° sur la rotation de hanche (Leboeuf et al., 2023). Une seule étude comparant la précision d’un 

système 3D à un standard de référence a été réalisée, avec estimation de poses de 11 points anatomiques 

sur un ouistiti avec DeepLabCutTM comparativement à la stéréoradiographie biplanaire. L’erreur 

médiane sur les points repérés atteint 2.9 mm et correspond en moyenne à 2% du déplacement total du 

point anatomique (Moore et al., 2022). Dans une moindre mesure, les différences sur le positionnement 

des centres articulaires à la marche avec un algorithme d’estimation de pose sont de 14.4 mm en 

moyenne comparativement à un système avec marqueurs utilisant une radiographie EOS pour 

s’affranchir d’erreur de positionnement (Vafadar et al., 2021). 

Les systèmes multi-caméras de capture de mouvement sans marqueurs à algorithme discriminant 

présentent donc une précision très intéressante pour de nombreuses applications en biomécanique, avec 

plusieurs avantages. Non invasifs, ils s’affranchissent non seulement de la variabilité de la pose de 

marqueurs, mais permettent aussi de gagner du temps dans la préparation des participants (Kanko et al., 

2021b). De plus, ils fonctionnent aussi dans des conditions vestimentaires non spécifiques et en 

condition de luminosité naturelle, facilitant ainsi la mesure en condition écologique. Bien entendu, tout 
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comme les méthodes avec marqueurs, la qualité de la mesure reste aussi dépendante du matériel utilisé 

comme le nombre de caméras, leur résolution, et la fréquence d’acquisition (Nakano et al., 2020), facteur 

encore limitant pour l’étude de mouvement rapides (Wade et al., 2022). La qualité de l’estimation de 

poses est aussi liée à l’algorithme utilisé, dont le nombre disponible est aussi important que la diversité 

des usages (Dang et al., 2019; Desmarais et al., 2021), avec des disparités de qualité, de complexité ou 

de rapidité. Par exemple, si Theia3D présente une très bonne précision, l’estimation de poses ne 

fonctionne pas en temps réel, contrairement à d’autres outils comme OpenPose (22 images / s) ou encore 

BlazePose (140 images / s) en contrepartie d’une qualité inférieure (Mroz et al., 2021). Ces algorithmes 

dépendent aussi du jeu de données utilisé pour l’apprentissage, dont la quantité et la qualité influent sur 

la précision. Cette qualité est liée à la diversité des mouvements présents dans le jeu de données, à la 

résolution des images, mais aussi la précision de la labélisation des images de référence effectuée 

manuellement par des personnes expertes ou non (Wade et al., 2022). Le temps nécessaire à l’acquisition 

d’une grande quantité d’images de référence et à leur labélisation manuelle reste une limite importante. 

Cependant, des outils comme DeepLabCutTM présentent l’opportunité de la spécialisation des 

algorithmes, pour rendre cette méthode de capture de mouvement sans marqueurs adaptable à tout type 

d’analyse biomécanique y compris les plus fines. 

2.3.3 Application à l’analyse cinématique de l’épaule 

Maintenant que différentes méthodes de capture de mouvement sans marqueurs ont été abordées, il 

convient de comparer leur performance pour l’analyse cinématique de l’épaule. Contrairement aux 

méthodes de capture de mouvement du complexe de l’épaule avec marqueurs, il n’existe, à notre 

connaissance, aucune méthode de capture de mouvement sans marqueurs capable d’estimer la position 

de points anatomiques spécifiques sur la scapula, ou tout autre point permettant une modélisation 

détaillée du complexe. En effet, les algorithmes d’estimation de pose existants permettent uniquement 

la modélisation d’une articulation huméro-thoracique. Les premiers travaux avec algorithmes génératifs 

en 2D présentaient 7.5° de différence sur une amplitude totale de 51°, pour la flexion-extension huméro-

thoracique (silhouette de référence générée virtuellement) sur un mouvement de marche circulaire par 

rapport à une référence avec marqueurs (Agarwal & Triggs, 2004). En 3D, en utilisant 8 caméras ainsi 

qu’un modèle réalisé par scan laser de l’individu, des RMSD de 4.4° pour la flexion-extension huméro-

thoracique et 4.0° en moyenne sur l’adduction-abduction étaient obtenues pendant une tâche de course 

(Corazza et al., 2006). Avec la même méthode mais en utilisant un modèle générique, la précision sur la 

position du centre articulaire est alors de 30 ± 16 mm sachant que l’utilisation du scan laser apporte un 

gain de précision non significatif de l’ordre de 5 mm (Corazza et al., 2010). La comparaison par rapport 

à un suivi manuel sur une tâche de nage en crawl donnait en revanche une RSMD plus élevée sur le 

positionnement du centre articulaire huméro-thoracique, de 76.2 ± 36.7 mm à 135.3 ± 56.2 mm selon 

les axes (Ceseracciu et al., 2011). La précision de la labélisation manuelle utilisée en référence est 

cependant discutable dans ce cas. Tout comme pour l’analyse cinématique corps complet, les 
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algorithmes génératifs ont suscité de l’intérêt avant l’avènement des algorithmes discriminants, 

notamment pour l’analyse cinématique huméro-thoracique au tennis (Abrams et al., 2014; Sheets et al., 

2011), mais des méthodes plus récentes leur sont aujourd’hui privilégiées.  

Les caméras de profondeur avec système Kinect ont été aussi fortement utilisées pour l’estimation 

cinématique huméro-thoracique du fait de leur accessibilité. Les études évaluant les angles de rotation 

huméro-thoracique en comparaison à un système optoélectronique pour la Kinect V1 présentent des 

différences moyennes comprises entre 8° et 13° représentant 6 à 15% de l’amplitude de mouvement 

pour des gestes analytiques (Fernandez-Baena et al., 2012). La comparaison sur des mouvements plus 

complexes présente des différences plus importantes, avec une RMSD de 10.1 à 24.2° en flexion et de 

12.5° à 17.5° en abduction (Choppin et al., 2014). Pour la Kinect V2, les résultats sont similaires 

puisqu’une RMSD de 6 à 12° est également constatée pour des mouvements simples de la vie 

quotidienne, avec des valeurs pouvant atteindre 54° lorsque l’axe de la caméra est dans le plan du 

mouvement (Schlagenhauf et al., 2018). Avec un système à deux Kinect, des résultats similaires à ceux 

d’un goniomètre sont obtenus, avec une RMSD comprise entre 2.5° et 10° sur des poses statiques avec 

l’humérus en abduction, et entre 8 et 15° en flexion (Steinebach et al., 2020). En dynamique et en 

présence d’occlusions, cette différence peut atteindre 36°. Le positionnement du centre articulaire 

huméro-thoracique pour des mouvements analytiques ou de rééducation est aussi évalué en comparaison 

aux marqueurs, avec une différence moyenne de l’ordre du centimètre (Otte et al., 2016) mais pouvant 

parfois aller jusqu’à 12 cm (Sarsfield et al., 2019). Les récentes études portant sur l’Azure Kinect 

révèlent une sous-estimation des angles de flexion huméro-thoracique et une surestimation de la flexion 

du coude, causées par une sous-estimation de la longueur des segments (Brambilla et al., 2023; Scott et 

al., 2023). La validité des mesures angulaires comparativement à un goniomètre reste malgré tout 

acceptable (coefficient de corrélation de Pearson r = 0.63-0.94 (Pottorf et al., 2023)), notamment pour 

les tâches de rééducation. La capture de mouvement sans marqueurs par caméras de profondeur pour la 

cinématique de l’épaule présente donc un intérêt pour des analyses simples, mais peu précises.  

L’analyse fonctionnelle ou du geste sportif se tourne progressivement vers les algorithmes d’estimation 

de poses mono- et surtout multi-caméras standards pour le suivi cinématique. La qualité des estimations 

est difficilement comparable en 2D puisque la correspondance métrique des pixels n’est pas forcément 

estimable. Les comparaisons des valeurs de positionnement de centres articulaires et d’angles pour 

l’articulation huméro-thoracique comparativement à des données issues de capture de mouvement avec 

marqueurs sont en revanche accessibles pour les méthodes multi-caméras à algorithme discriminant. 

L’utilisation d’OpenPose avec uniquement 2 caméras sur un mouvement d’abduction présente des 

différences moyennes de 5.7° à 7.9° en fonction de la distance aux caméras (entre 2.9 m et 4.1 m) (Sheng 

et al., 2024). Toujours en utilisant 2 caméras, la RMSD d’orientation huméro-thoracique en utilisant un 

modèle DeepLabCutTM est comprise entre 4.6° et 5.3° sur un mouvement de ski-roue, avec une déviation 

du centre articulaire de 24 à 27 mm en comparaison de la position obtenue à l’aide de marqueurs cutanés 
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(Torvinen et al., 2024). Des tâches de marche, saut et lancer avec 5 caméras pour OpenPose (Nakano et 

al., 2020) et marche, course et saut avec 9 caméras pour OpenPose, AlphaPose et DeepLabCutTM 

(Needham et al., 2021) sont réalisées. Les estimations de poses des centres articulaires huméro-

thoraciques, comparativement à des données marqueurs, sont comprises entre 12 et 50 mm 

dépendamment des axes et mouvements, avec une majorité de valeurs moyennes autour de 30 mm. Des 

différences plus faibles lors de l’analyse de la marche ont été obtenues pour 4 caméras, avec 21 ± 15 mm, 

grâce à un modèle raffiné sur un jeu de donnée spécifique, comparativement à une référence de capture 

de mouvement recalée à l’aide d’un modèle en imagerie EOS (Vafadar et al., 2021). Des résultats 

identiques sont également présentés sur un mouvement de marche en utilisant Theia3D, avec 2.1 cm de 

différence moyenne pour le centre articulaire huméro-thoracique (Kanko et al., 2021b), tandis qu’une 

différence médiane de 3.2 cm est estimée sur une tâche de boxe (Lahkar et al., 2022), avec des 

différences angulaires huméro-thoraciques de 6.3 à 6.6° sur l’abduction/adduction, de 8.1° à 12° sur la 

rotation interne/externe, et de 7.3° à 10° sur la flexion/extension. Cependant, une corrélation à la 

référence avec marqueurs variable en fonction de la position du bras est constatée (r2 = [0.37 ; 0.90] pour 

l’abduction, [0.77 ; 0.88] pour la flexion et [0.41 ; 0.83] pour la rotation axiale). Un récapitulatif des 

précisions obtenues pour l’estimation du centre articulaire huméro-thoracique et des angles huméro-

thoraciques, selon la méthode de capture de mouvement sans marqueurs employée, le mouvement étudié 

et la référence utilisée, est respectivement présenté dans les Tableau 3 et Tableau 4. 

Les méthodes de capture de mouvement sans marqueurs en 3D, basées sur des systèmes multi-caméras 

employant un algorithme discriminant, constituent aujourd’hui les solutions les plus performantes pour 

la capture de mouvement sans marqueurs, même si l’utilisation de caméras de profondeur de type Kinect 

continue d’être explorée. Les estimations de pose réalisées obtiennent un niveau de précision de 

quelques centimètres sur la position du centre articulaire huméro-thoracique, et de l’ordre de 5 à 10° sur 

les angles huméro-thoraciques par rapport à de la capture de mouvement avec marqueurs. Bien que des 

outils comme DeepLabCutTM offrent l’opportunité d’un suivi de points définis par l’utilisateur, au 

contraire d’algorithmes figés, une méthode d’analyse de la cinématique du complexe de l’épaule précise 

et non invasive, incluant les articulations sterno-claviculaire, gléno-humérale et scapulo-thoracique, doit 

encore être développée (Giovannetti de Sanctis et al., 2023).  
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Tableau 3. Différences moyennes (en mm) sur le positionnement du centre articulaire huméro-

thoracique selon la méthode sans marqueurs utilisée, par rapport à une référence. 

Auteurs Méthode sans marqueurs Référence Mouvement Différence 

Moyenne 

[min ; max] 

(Corazza et 

al., 2010) 

Enveloppe visuelle à modèle 

générique 

Scan laser avec 

marqueurs anatomiques 

et positionnement 

manuel  

Pose 

anatomique 

statique 

30 

(Ceseracciu 

et al., 2011) 

Enveloppe visuelle à modèle 

générique 

Labélisation manuelle Crawl [76.2 ; 135.3] 

(Otte et al., 

2016) 

Système Kinect V2 Capture de mouvement 

avec marqueurs 

Marche et 

assis/debout 

10 

(Sarsfield et 

al., 2019) 

Système Kinect V2 Capture de mouvement 

avec marqueurs 

Exercices 

GRASP 

[11.8 ; 109.1] 

(Nakano et 

al., 2020) 

OpenPose – 5 caméras Capture de mouvement 

avec marqueurs 

Marche/Saut

/Lancer 

[4.32 ; 66.8] 

selon les axes 

(Needham et 

al., 2021) 

OpenPose –  

AlphaPose –  

DeepLabCut –  

5 caméras 

Capture de mouvement 

avec marqueurs 

Saut/Marche

/Course 

[27 ; 32] 

[30 ; 34] 

[24 ; 33] 

(Vafadar et 

al., 2021) 

Estimation de pose – 

Estimation de pose raffinée –  

4 caméras 

Capture de mouvement 

avec marqueurs – modèle 

statique EOS 

Marche 55.4 

 

21.1 

(Torvinen et 

al., 2024) 

DeepLabCut – 2 caméras  Capture de mouvement 

avec marqueurs 

Ski-roue [24.0 ; 26.6] 

(Kanko et 

al., 2021b) 

Theia 3D – 8 caméras Capture de mouvement 

avec marqueurs 

Marche 21 

(Lahkar et 

al., 2022) 

Theia 3D – 10 caméras Capture de mouvement 

avec marqueurs 

Boxe (médiane) 23  
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Tableau 4. Différences moyennes (en °) sur les angles huméro-thoraciques selon la méthode sans 

marqueurs utilisée, par rapport à une référence. X : Abduction/adduction, Y : rotation interne/externe, 

Z : Flexion/extension. 

Auteurs Méthode sans 

marqueurs 

Référence Mouvement 

 

Axe de 

rotation 

Différence 

moyenne  

[min ; max] 

(Corazza et al., 

2006) 

Enveloppe visuelle 

3D 

Modèle 

virtuel 

Marche  X 

Z 

4.0 

4.4 

(Choppin et al., 

2014) 

Kinect Marqueurs Abduction 

Flexion 

X 

Z 

12.6 

10.1 

(Schlagenhauf et 

al., 2018) 

Kinect 

 

Marqueurs Gestes de 

signalisation 

Angle 

absolu 

[3.5 ; 54.1] 

(Steinebach et 

al., 2020) 

Kinect – 2 caméras Goniomètre Abduction/Flexion X 

Z 

[3.2 ; 10.0] 

[10.0 ; 15.0] 

(Lahkar et al., 

2022) 

Theia3D –  

10 caméras 

Marqueurs Boxe  X 

Y 

Z 

[6.3 ; 6.6] 

[8.1 ; 12] 

[7.3 ; 10] 

(Torvinen et al., 

2024) 

DeepLabCut – 2 

caméras 

Marqueurs Ski-roue Z [2.7 ; 3.7] 

(Sheng et al., 

2024) 

OpenPose – 2 

caméras 

Marqueurs Abduction X [6.3 ; 7.1] 

 

En résumé : La capture de mouvement sans marqueurs à algorithme génératif résulte des travaux 

historiques en matière de vision par ordinateur. Ils ont montré des résultats intéressants pour leur 

époque mais sont aujourd’hui dépassés en termes de précision et de rapidité par les méthodes à 

algorithme discriminant. Ces dernières sont composées d’un algorithme d’estimation de poses 2D 

de points anatomiques, combiné à un système de caméras de profondeur ou multi-caméras 

standards pour obtenir une représentation 3D. La précision de ses systèmes varie grandement en 

fonction de l’algorithme, de la configuration matérielle et des paramètres estimés. Les solutions 

actuelles proposent d’estimer la cinématique corps complet, et leur précision est 

systématiquement évaluée en comparaison à la capture de mouvement avec marqueurs. 

Concernant l’épaule, des performances équivalentes à la capture de mouvement avec marqueurs 

sont obtenues lors des mouvements d’élévation simples pour l’articulation huméro-thoracique. A 

ce jour, aucun des algorithmes d’estimation de poses ne propose d’estimations compatibles avec 

la modélisation cinématique détaillée du complexe de l’épaule.  

    



60 

 

3 Objectif de la thèse 

Le complexe de l’épaule est doté d’une anatomie complexe lui conférant une grande mobilité au 

détriment de sa stabilité, qui est exposée à des altérations, causées par la répétition d’une même tache 

motrice, ou à la suite d’exercices intenses ou aigus. Il s’avère ainsi important de pouvoir analyser la 

cinématique du complexe de l’épaule afin d’identifier, prévenir ou rééduquer les adaptations motrices 

délétères. Par conséquent, disposer d’outils d’analyse cinématique permettant d’effectuer un suivi 

précis, fiable et à moindre coût temporel et matériel est souhaitable. L’objectif de cette thèse était alors 

de contribuer au développement des outils d’analyse cinématique du complexe de l’épaule par 

capture de mouvement avec et sans marqueurs.  

La méthode de capture de mouvement non-invasive la plus couramment utilisée pour le suivi 

cinématique du complexe de l’épaule est la capture de mouvement par marqueurs cutanés. Cette 

méthode présente toutefois une précision limitée due à la répercussion des artefacts des tissus mous sur 

l’estimation de la cinématique du complexe de l’épaule et en particulier la cinématique scapulaire. Des 

méthodes expérimentales associées à des méthodes numériques ont été développées pour réduire les 

effets délétères des artefacts des tissus mous, avec notamment l’utilisation de l’optimisation multi-

segmentaire couplée à une pondération de poids sur les marqueurs. Afin de tirer parti de ces méthodes 

au service de l’estimation de la cinématique du complexe de l’épaule et particulièrement de la scapula, 

le premier sous-objectif de ce travail de thèse était d’étudier l’influence de l’optimisation du 

modèle cinématique et du poids des marqueurs de la scapula sur la cinématique scapulaire dans 

une optimisation multi-segmentaire. Cette étude est présentée dans le chapitre 4.  

Alors que les outils pour améliorer la précision de la capture de mouvement avec marqueurs ont été 

explorés depuis plusieurs décennies, la capture de mouvement sans marqueurs à partir d’images ou de 

vidéo est encore en développement et représente une nouvelle opportunité dans la recherche de la 

méthode de capture de mouvement idéale. Les progrès récents en vision assistée par ordinateur à l’aide 

d’algorithmes d’apprentissage profond rendent cette méthode prometteuse pour un suivi cinématique à 

la fois précis, fiable, et nécessitant peu de préparation. Cependant, les outils d’estimation de poses sont 

à ce jour dédiés à l’estimation du corps complet, n’offrant pas le niveau de détail suffisant à la description 

de la cinématique du complexe de l’épaule. Le second sous-objectif de ce travail de thèse était de 

développer une méthode de capture de mouvement sans marqueurs par algorithme 

d’apprentissage profond permettant le suivi cinématique du membre supérieur incluant le 

complexe de l’épaule. Pour répondre à ce sous-objectif, une première partie a établi le développement 

d’une méthode d’estimation de poses 2D du membre supérieur et fait l’objet du chapitre 5. Une seconde 

partie traitant de l’estimation cinématique 3D du membre supérieur par capture de mouvement sans 

marqueurs, en appliquant la méthode précédemment développée, a été réalisée et est présentée dans le 

chapitre 6. 
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4 Cinématique scapulaire par optimisation multi-segmentaire : 

optimisation du modèle et du poids des marqueurs 

 

Lefebvre, F., Rogowski, I., Long, N., & Blache, Y. (2023). Influence of marker weights optimization on 

scapular kinematics estimated with a multibody kinematic optimization. Journal of Biomechanics, 159, 

111795. https://doi.org/10.1016/j.jbiomech.2023.111795. 

Lefebvre, F., Rogowski, I., Long, N., & Blache, Y. Influence of marker weights on scapular kinematics 

in a multibody kinematic optimization. 27ème Journée Scientifique de l’EDISS. 3 novembre 2022, Lyon, 

France. 

Lefebvre, F., Rogowski, I., Long, N., & Blache, Y. Multibody kinematic optimization of scapular 

kinematics: the effect of marker weights. 28th Congress of the European Society of Biomechanics. July 

9-12, 2023, Maastricht, the Netherlands. 

 

4.1 Introduction 

Comme détaillé précédemment (chapitre 2.2.2.2 p.31), les méthodes de capture de mouvement avec 

marqueurs cutanés sont largement utilisées comme approche non invasive pour estimer la cinématique 

de l’épaule. Cependant, elles sont influencées par les STA, délétères pour l’estimation de la cinématique 

et particulièrement pour la scapula (Blache et al., 2017). Des méthodes expérimentales ont par 

conséquent été développées afin d’améliorer ces estimations, comme l’utilisation de marqueurs 

techniques moins sujets aux STA, placés sur l’épine scapulaire (Jackson et al., 2012) ou sur l’acromion 

avec un cluster de marqueurs (Lempereur et al., 2012; van Andel et al., 2009). Néanmoins, ces méthodes 

expérimentales n’annulent pas totalement les erreurs d’estimation de la cinématique scapulaire 

(Lempereur et al., 2014), en particulier lors de mouvements d’élévation du bras au-delà de 90°. 

Des méthodes numériques ont été associées à ces méthodes expérimentales pour améliorer davantage 

les estimations de la cinématique de la scapula. Parmi les différentes approches proposées, la MKO 

présente l’intérêt d’être entièrement ajustable en fonction des individus (Begon et al., 2018a). En 

particulier, l’utilisation d’une chaîne cinématique en boucle fermée comprenant le plan de glissement 

scapulo-thoracique a été plébiscitée (Duprey et al., 2017). Outre les contraintes de la chaine cinématique, 

la MKO est intéressante car elle permet d’optimiser la pondération appliquée aux marqueurs pour 

minimiser les composantes de transformation rigide et de déformation individuelle des STA. À notre 

connaissance, il n’existe à ce jour aucune étude s’étant intéressée à l'influence de la pondération des 

marqueurs dans la MKO sur l’estimation de la cinématique scapulaire. 

L’objectif de cette étude était donc d’évaluer l'influence de l'optimisation des poids appliqués aux 

marqueurs de la scapula dans une MKO en boucle fermée sur l’estimation de la cinématique scapulaire. 

 

https://doi.org/10.1016/j.jbiomech.2023.111795
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4.1 Matériels et méthodes 

4.1.1 Participants 

Quinze volontaires sains (4 femmes et 11 hommes, âge : 26.5 ± 3.5 ans ; taille : 173.7 ± 7.8 cm ; 

masse : 69.1 ± 10.3 kg) ont participé à cette étude après avoir donné leur consentement éclairé (CER-

UdL n°2022-10-13-002). Les participants ont déclaré n'avoir aucun problème d'épaule ou de colonne 

vertébrale dans les six mois précédant l'expérimentation. 

4.1.2 Acquisition des données et procédure 

Le scapular locator a été réglé pour correspondre à la taille de la scapula du participant par un 

examinateur expert (ICC allant de 0.88 à 0.96, et changement minimal détectable pour un niveau de 

confiance de 90 % de 3.1° à 6.4° ; (Blache et al., 2021)), en palpant la partie postérieure de AA, TS et 

AI (Shaheen et al., 2011). Ensuite, les participants ont été équipés de 24 marqueurs cutanés 

rétroréfléchissants placés sur le thorax (6), et du côté droit, sur la clavicule (2), la scapula (6), le bras (7) 

et l'avant-bras (3) (Figure 23). Les trajectoires des marqueurs ont été capturées à l'aide d'un système de 

capture de mouvement optoélectronique Qualisys (Qualisys AB, Göteborg, Suède) équipé de 10 caméras 

(Miqus M3) à 200 Hz. 

Chaque participant a mimé quatorze mouvements analytiques, de la vie quotidienne ou sportifs, de 

manière aléatoire. Chacun a été graduellement décomposé en cinq poses statiques du début à la fin du 

mouvement (Figure 24). Pour chaque pose, le scapula locator a été placé après palpation des trois repères 

osseux de la scapula par le même examinateur. Les mouvements analytiques étaient des élévations du 

bras dans les plans sagittal, scapulaire et frontal, en utilisant un guide vertical pour assurer des positions 

adéquates graduellement réparties de la position de repos à l'élévation maximale du bras, ainsi qu’une 

rotation interne huméro-thoracique avec le bras en abduction à 0° et 90°. Les mouvements de la vie 

quotidienne consistaient à mimer l’action de se peigner les cheveux, lever un carton, peindre une ligne 

droite horizontale, et les mouvements sportifs consistaient à imiter le lancer d'une petite balle, les 

pompes, l’unilateral seated shot-put test (USSPT) (Degot et al., 2021) et le upper quarter Y-balance test 

(YBT) dans les directions médiale, inférolatérale et supérolatérale (Gorman et al., 2012). Pour éviter 

toute fatigue musculaire, les participants pouvaient se reposer aussi longtemps qu'ils le souhaitaient entre 

les poses. 
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Figure 23. Placement des marqueurs pour le thorax (violet), la clavicule (jaune), la scapula (bleu foncé ; 

AcrAnt, AcrLat et AcrPost en positions antérieure, latérale et postérieure sur l'acromion respectivement, 

et SpineMed, SpineMid et SpineLat respectivement à 25 %, 50 % et 75 % de la distance entre AcrPost 

et TS sur l'épine scapulaire), le bras (gris), l'avant-bras (orange) et le scapula locator (bleu clair ; AA, 

TS et AI).  
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Figure 24 : Description des poses (Pi) adoptées pour chaque mouvement 

 P1 P2 P3 P4 P5 

Abduction 

     

0° d’élévation 

huméro-thoracique 

40° d’élévation 

huméro-thoracique 

80° d’élévation 

huméro-thoracique 

110° d’élévation 

huméro-thoracique 

135° d’élévation 

huméro-thoracique 

Scaption 

    

 

0° d’élévation 

huméro-thoracique 

40° d’élévation 

huméro-thoracique 

80° d’élévation 

huméro-thoracique 

110° d’élévation 

huméro-thoracique 

135° d’élévation 

huméro-thoracique 
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Flexion 

     

 

 

0° d’élévation 

huméro-thoracique 

 

 

40° d’élévation 

huméro-thoracique 

 

 

80° d’élévation 

huméro-thoracique 

 

 

110° d’élévation 

huméro-thoracique 

 

 

135° d’élévation 

huméro-thoracique 

Rotation 0° 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

80° de rotation externe 

huméro-thoracique 

 

 

45° de rotation externe 

huméro-thoracique 

 

 

0° de rotation axiale 

huméro-thoracique 

 

 

45° de rotation interne 

huméro-thoracique 

 

 

80° de rotation interne 

huméro-thoracique 
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Rotation 90° 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

80° de rotation externe 

huméro-thoracique 

 

 

45° de rotation externe 

huméro-thoracique 

 

 

0° de rotation axiale 

huméro-thoracique 

 

 

45° de rotation interne 

huméro-thoracique 

 

 

80° de rotation interne 

huméro-thoracique 

Peignage de 

cheveux 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Attraper le peigne au 

niveau des hanches 

 

 

Lever le peigne à hauteur 

du process xiphoïde 

 

 

Lever le peigne au niveau 

des yeux 

 

 

Lever le peigne au niveau 

du front 

 

 

Lever le peigne jusqu’à 

l’arrière de la tête 
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Lever de 

carton 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Attraper le carton à 

hauteur des hanches 

 

 

Lever le carton au niveau 

du ventre 

 

 

Lever le carton à hauteur 

du process xiphoïde 

 

 

Lever le carton à hauteur 

des yeux 

 

 

Poser le carton en avant 

au niveau des yeux 

Peindre 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Positionner le pinceau en 

face de l’épaule opposée  

 

 

Glisser le pinceau en 

ligne droite horizontale 

jusqu’à l’autre épaule  

 

 

Glisser le pinceau sur une 

ligne droite horizontale 

jusqu’à mi-extension 

 

 

Glisser le pinceau sur une 

ligne droite horizontale 

jusqu’à ¾-extension 

 

 

Glisser le pinceau sur une 

ligne droite horizontale 

au maximum d’extension 
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Lancer de 

balle 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Armer le lancer avec le 

coude et le poignet levés 

dans le plan sagittal 

 

Initier le lancer avec en 

amenant le coude vers 

l’avant 

 

Démarrer le lancer en 

étendant le coude jusqu’à 

80° de flexion 

 

Lancer en étendant le 

coude jusqu’à 45° de 

flexion° 

 

Finir le lancer avec le 

relaché de balle le coude 

en extension complète 

Pompe 

  

 

   

 

 

Bras complètement 

fléchi et main écartées 

des épaules 

 

 

Extension du bras avec 

les mains fixes dans le 

plan frontal (25%) 

 

 

Extension du bras avec 

les mains fixes dans le 

plan frontal (50%) 

 

 

Extension du bras avec 

les mains fixes dans le 

plan frontal (75%) 

 

 

Extension du bras avec 

les mains fixes dans le 

plan frontal (100%) 
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USSPT 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Bras complétement fléchi 

main aligné avec l’épaule 

 

Extension du bras avec la 

main fixe dans le plan 

frontal (25%) 

 

Extension du bras avec la 

main fixe dans le plan 

frontal (50%) 

 

Extension du bras avec la 

main fixe dans le plan 

frontal (75%) 

 

Extension du bras avec la 

main fixe dans le plan 

frontal (100%) 

YBT médial 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Position initiale du YBT 

 

 

Déplacement latéral du 

curseur médial (25%) 

 

 

Déplacement latéral du 

curseur médial (50%) 

 

 

Déplacement latéral du 

curseur médial (75%) 

 

 

Déplacement latéral du 

curseur médial (100%) 
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YBT  

inférolatéral 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Position initale du YBT 

 

Déplacement latéral du 

curseur inférolatéral 

(25%) 

 

Déplacement latéral du 

curseur inférolatéral 

(50%) 

 

Déplacement latéral du 

curseur inférolatéral 

(75%) 

 

Déplacement latéral du 

curseur inférolatéral 

(100%) 

YBT   

 

supérolatéral 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Position initale du YBT 

 

Déplacement latéral du 

curseur supérolatéral 

 (25%) 

 

Déplacement latéral du 

curseur supérolatéral 

(50%) 

 

Déplacement latéral du 

curseur supérolatéral 

(75%) 

 

Déplacement latéral du 

curseur supérolatéral 

(100%) 
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4.1.3 Modèle cinématique 

L'analyse cinématique a été réalisée à l'aide de deux modèles OpenSim (Delp et al., 2007). Les 

dimensions des segments du corps ont été spécifiquement mises à l'échelle avec une déformation 

uniforme dans toutes les directions. Les positions des marqueurs du modèle ont été adaptées à chaque 

participant à l'aide de l'outil OpenSim Scale Tool sur la pose anatomique. 

Le modèle de référence (modèle REF) était composé des segments thoracique et scapulaire définis 

comme des solides rigides avec six degrés de liberté. Pour la cinématique inverse, la position de la 

scapula a été obtenue à partir des trois points anatomiques (AA, TS, AI) du scapula locator, tandis que 

la position du thorax a été obtenue à l'aide des six marqueurs du thorax. 

Pour la MKO, le modèle de Seth et al. (2016) (Figure 25) du membre supérieur à un seul bras a été 

choisi (modèle MKO), car il comprenait un plan de glissement scapulo-thoracique avec un point de 

contact de la scapula glissant sur un ellipsoïde et une contrainte de longueur constante de la clavicule. 

Un ellipsoïde spécifique à chaque participant a été construit à partir de six poses extrêmes choisies dans 

le panel de mouvements : la pose anatomique, l’abduction maximale, la flexion initiale et maximale, et 

les extensions maximales supérolatérale et inférolatérale de l'YBT (Blache et al., 2021). Pour garantir 

la même position et la même orientation du thorax dans les deux modèles, les coordonnées du thorax 

du modèle REF ont été appliquées au modèle MKO pour chaque pose. La cinématique des autres 

segments a été estimée à partir des marqueurs cutanés. Pour la scapula en particulier, six marqueurs ont 

été utilisés au total. Trois ont été placés sur l'acromion et trois pour couvrir les parties médiale, centrale 

et latérale de l'épine scapulaire. Les poids absolus des marqueurs ont été fixés de manière homogène 

pour chaque segment, avec une valeur de 20 pour chacun des marqueurs de la scapula, 5 pour chacun 

des marqueurs de l'humérus et 2 pour chacun des marqueurs de l'avant-bras, ce qui donne des poids 

absolus par segment de 6 ∗ 20 = 120  pour la scapula, 7 ∗ 5 = 35 pour l’humérus et 3 ∗ 2 = 6 pour 

l’avant-bras. Ce choix a été fait arbitrairement pour donner beaucoup plus de poids à la scapula (75 %), 

tout en prenant en compte le positionnement du reste du membre supérieur (21 % et 4 % pour le bras et 

l'avant-bras respectivement). Un modèle cinématique réduit ne comprenant que les segments du thorax 

et de la scapula (Figure 25) a également été testé dans une analyse complémentaire, afin d’étudier 

l’influence de la chaine cinématique sur l’optimisation de la pondération. 
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Figure 25. Modèle de Seth et al. (2016) utilisé pour la MKO dans OpenSim, complet (à gauche) et 

réduit uniquement au thorax et à la scapula (à droite) 

 

4.1.4 Optimisation de la pondération des marqueurs 

Les poids des marqueurs de la scapula ont été optimisés individuellement pour chaque mouvement de 

chaque participant en minimisant la différence entre l'orientation de la scapula calculée avec le modèle 

MKO et le modèle REF. Pour cela, l'erreur d'orientation évaluée par la norme de Frobenius de la 

différence entre les matrices de rotation a été choisie comme fonction d'optimisation (Begon et al., 

2015) : (‖ 𝑅𝑆𝑐𝑎𝑝,𝑆𝑇 − 𝑅𝑆𝑐𝑎𝑝,𝑅𝐸𝐹
𝑇ℎ𝑇ℎ ‖) où 𝑅𝑆𝑐𝑎𝑝,𝑆𝑇

𝑇ℎ  et 𝑅𝑆𝑐𝑎𝑝,𝑅𝐸𝐹
𝑇ℎ   sont les matrices de rotation de la 

scapula dans le système de coordonnées du thorax obtenues respectivement avec le modèle MKO et le 

modèle REF. Les poids des marqueurs de la scapula (W) ont été exprimés de telle sorte que ‖𝑊‖ = 1 

avec 𝑊 = [𝑤1 , … , 𝑤6] et 0 ≤ 𝑤𝑖 ≤ 1 𝑒𝑡  𝑖 = [1 , … , 6] correspondant aux marqueurs cutanés. 

Ces poids relatifs ont ensuite été multipliés par le poids total de la scapula (i.e. 120) pour garantir une 

répartition constante entre les segments. Un algorithme à évolution différentielle (Storn and Price, 1997) 

a été utilisé pour résoudre le problème d'optimisation. Pour éviter les minima locaux, l'optimisation a 

été exécutée successivement avec une nouvelle population initiale aléatoire jusqu'à ce que la même 

valeur de performance soit obtenue deux fois. 

4.1.5 Analyse des données 

Afin de décrire la différence d'orientation de la scapula entre le modèle MKO et le modèle REF, l'angle 

de l'axe hélicoïdal entre l'orientation scapulo-thoracique obtenue par les deux modèles a été calculé 

(Eq. 1) : 
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𝜃̅ =
1

𝑇
∑ 𝑐𝑜𝑠−1 (

𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒 ( 𝑅𝑆𝑐𝑎𝑝,𝑆𝑇
𝑇ℎ −1

(𝑡)  ∙  𝑅𝑆𝑐𝑎𝑝,𝑅𝐸𝐹(𝑡)𝑇ℎ )  −  1

2
)

𝑇=5

𝑡=1

,  Eq. 1 

Avec 𝜃̅, la moyenne des différences d’orientation de la scapula pour les 5 poses du mouvement.  

Le pourcentage d’amélioration (ROI) de l’optimisation des poids des marqueurs de la scapula a 

également été calculé (Eq.2) : 

𝑅𝑂𝐼 =  
𝜃̅𝑜𝑝𝑡𝑖𝑚𝑖𝑠é − 𝜃̅ℎ𝑜𝑚𝑜𝑔è𝑛𝑒

𝜃̅ℎ𝑜𝑚𝑜𝑔è𝑛𝑒

 ,   
 Eq. 2 

 

Un ROI négatif indique que la différence d’orientation de la scapula est réduite par la pondération 

optimisée par rapport à celle obtenue avec des poids homogènes (i.e., 20 sur chaque marqueur de la 

scapula). 

Pour étudier la spécificité des poids par rapport au participant, le jeu de poids optimisé d'un mouvement 

donné d'un participant a été appliqué au même mouvement des autres participants. Pour étudier la 

spécificité des poids par rapport au mouvement, le jeu de poids optimisé de chaque mouvement d'un 

participant a été appliqué à tous les autres mouvements du même participant. Enfin, pour tenter de 

trouver des jeux de poids communs, tous les jeux de poids optimisés ont été moyennés par mouvement 

et globalement. Les jeux de poids moyens obtenus pour les mouvements ont été appliqués à leurs essais 

respectifs pour tous les participants. De même, le jeu de poids moyen global a été appliqué à tous les 

mouvements de tous les participants. 

4.1.6 Analyse statistique 

Un modèle linéaire à effets mixtes a été utilisé pour évaluer l'effet fixe de la procédure de pondération 

(homogène vs optimisée individuellement vs moyenne globale vs moyenne par mouvement) sur la 

différence d’orientation de la scapula, calculée sur chaque mouvement de chaque participant. Les 

participants ont été considérés comme l’effet aléatoire. Le niveau de signification a été fixé à p ≤ 0.05. 

La linéarité, l'homoscédasticité et la normalité des résidus ont été contrôlées graphiquement. Enfin, en 

cas d'effet significatif de la procédure de pondération sur la différence d’orientation scapulaire 

moyenne, des tests post-hoc de Tukey ont été effectués. Les tailles d'effet de Cohen ont également été 

calculées (faible  0.2, moyen  0.5, fort  0.8) (Cohen, 1988). Toutes les analyses ont été effectuées à 

l'aide des fonctions lme4 de R 3.6 (R Foundation for Statistical Computing, Vienne, Autriche). 

4.2 Résultats 

L'optimisation du jeu de poids pour chaque mouvement de chaque participant a réduit la différence 

d’orientation de la scapula par rapport à la pondération homogène (de -1.2 ± 0.7° de différence 
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d’orientation pour la rotation interne huméro-thoracique avec le bras à 0° d'élévation à -11.8 ± 34.8° de 

différence d’orientation pour la scaption en moyenne). Si l’on s’intéresse à la spécificité au participant 

des jeux de poids optimisés, la différence d’orientation était généralement plus importante par rapport 

aux poids homogènes avec une différence moyenne allant de -1.1 ± 7.9° à +5.0 ± 17.5° (Tableau 5).  

En ce qui concerne la spécificité aux mouvements (Tableau 6), la différence d’orientation 

variait de −10.4 ± 25.0° à 34.5 ± 53.5° par rapport aux poids homogènes, avec une moyenne de 

0.5 ± 6.5°. Seuls deux des quatorze mouvements ont présenté une réduction moyenne de la différence 

d’orientation, à savoir le lever de carton et le geste de peinture, avec une amélioration de −1.7 ± 3.4° et 

de −2.0 ± 3.2°, respectivement. 

Les jeux de poids optimisés moyen global et moyennés par mouvement sont présentés dans les Figure 

27, Figure 28 et Figure 29. Les poids moyens des marqueurs de la scapula vont de 0.05 ± 0.14 à 

0.32 ± 0.32. Parmi les 210 jeux de pondération optimisés, 205 contenaient au moins un poids inférieur 

à 0.01, mais sans tendance pour un marqueur spécifique. Le modèle linéaire à effets mixtes a révélé un 

effet de la procédure de pondération (χ2(822) = 7.59, p = 0,0001) sur la différence d’orientation de la 

scapula. Aucune différence significative sur la différence d’orientation n'a été observée entre les 

procédures optimisées individuellement et les procédures avec poids moyennés par mouvement 

(p = 0.47, d = 0.26 ; 𝜃̅ = 14.6 ± 5.5° et 16.2 ± 6.1° respectivement). Les deux procédures susmentionnées 

entraînaient une différence d’orientation scapulaire significativement plus faible par rapport au jeu de 

poids moyen global (p = [< 0.001 ; 0.02], d = [0.36 ; 0.24], 𝜃̅ = 19.2 ± 17.0°). Enfin, la différence 

d’orientation de la scapula était significativement plus élevée avec des poids homogènes qu'avec un jeu 

de poids optimisé individuellement (p = 0.003 ; d = 0.35 ; 𝜃̅ = 18.3 ± 13.5°). 
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Tableau 5. Moyenne (± écart-type) du pourcentage d'amélioration (ROI) lorsque le jeu de poids 

optimisés pour un mouvement d'un participant (W_Si) est appliqué au même mouvement de chaque 

participant (Si) avec i=[1, ..., 15]. 

 % W_S1 W_S2 W_S3 W_S4 W_S5 W_S6 W_S7 W_S8 W_S9 W_S10 W_S11 W_S12 W_S13 W_S14 W_S15 

S1 -7±5 8±11 8±11 4±13 66±139 20±20 24±61 53±188 5±16 2±6 14±19 6±5 8±19 0±5 29±32 

S2 -2±20 -13±16 -4±20 14±83 40±94 3±29 -3±19 -5±20 19±86 -4±18 8±40 -3±18 -6±19 -3±19 15±69 

S3 8±16 13±20 -14±6 39±157 37±71 25±32 8±31 40±141 10±31 -2±7 24±34 15±17 13±25 2±8 20±45 

S4 49±150 17±27 7±28 -6±4 71±108 39±41 18±26 9±15 17±55 23±86 49±73 22±20 16±39 12±40 32±65 

S5 20±54 2±9 5±33 -1±3 -12±4 -1±11 -8±4 3±15 5±16 -2±5 6±13 20±88 2±14 3±6 11±31 

S6 17±26 10±26 71±243 2±22 18±68 -12±6 -5±8 5±14 73±156 1±14 24±43 2±16 19±67 18±45 4±24 

S7 37±94 16±21 4±34 1±7 36±112 -4±23 -24±11 7±22 29±104 -10±7 15±38 -16±14 -2±12 7±9 7±56 

S8 55±193 63±175 6±16 5±17 20±72 14±31 2±6 -9±8 5±12 3±8 13±24 2±11 95±233 34±90 23±42 

S9 1±35 4±13 7±38 51±208 9±41 15±41 -3±23 20±73 -13±23 -7±22 0±23 -1±25 50±209 -6±22 10±38 

S10 44±71 56±70 26±53 10±27 76±127 64±67 6±33 26±54 58±214 -28±18 
111±16

5 
41±52 28±55 21±33 63±72 

S11 42±88 22±31 34±28 23±28 16±23 8±23 15±32 12±31 36±67 31±39 -22±14 -1±18 14±25 41±98 14±32 

S12 4±10 4±11 9±12 8±5 19±48 7±22 8±45 0±12 18±57 2±13 22±38 -17±9 7±18 12±7 0±23 

S13 50±167 2±16 -1±11 70±199 42±93 27±76 47±122 64±234 48±120 38±157 36±51 85±183 -13±10 1±13 46±85 

S14 5±11 6±9 5±7 3±6 11±19 7±8 4±8 6±10 5±7 3±4 9±12 8±9 1±5 -6±4 14±22 

S15 15±44 1±29 -7±26 -10±23 63±236 -17±24 -6±45 -6±26 22±88 -17±23 5±46 -16±27 -10±27 9±37 -29±25 

M
o

y
en

n
e 

22±21 14±20 10±20 14±22 34±26 13±21 5±16 15±22 22±23 2±17 21±30 10±26 15±27 10±14 17±21 
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Tableau 6. Moyenne (± écart-type) du pourcentage d'amélioration (ROI) lorsque le jeu de poids 

optimisés pour le mouvement d'un participant (W_M1) est appliqué à tous les mouvements du même 

participant (Si), avec i=[1, ..., 15]. Les mouvements sont dans l'ordre de 1 à 14 : abduction, lancer de 

balle, lever de boîte, flexion, peignage, peinture, pompe, rotation interne huméro-thoracique avec bras 

à 0° puis 90°, scaption, USSPT, YBT médial, YBT inférolatéral et YBT supérolatéral. 

%  W_M1 W_M2 W_M3 W_M4 W_M5 W_M6 W_M7 W_M8 W_M9 W_M10 W_M11 W_M12 W_M13 W_M14 

S1 1±6 7±20 11±25 6±20 1±5 -1±5 54±66 21±15 4±12 0±5 10±24 1±1 58±67 11±22 

S2 -6±18 -6±18 -5±20 -8±17 -3±18 -5±20 -9±18 28±33 2±19 -4±19 -9±17 -2±20 57±234 -6±18 

S3 -6±6 -8±6 -8±7 -2±10 42±154 -7±6 11±21 16±25 3±11 -2±7 82±110 34±157 -7±7 10±37 

S4 -3±6 7±34 -4±5 -3±3 -2±2 -3±5 51±142 146±55 -1±4 -3±6 -2±8 -2±8 8±8 -3±3 

S5 -6±5 -7±4 -6±6 -2±12 -8±5 -3±9 -8±5 15±36 -1±7 -4±6 19±39 6±24 100±89 -2±11 

S6 20±91 -1±9 -1±15 -4±12 52±129 -2±11 63±254 99±266 5±12 79±288 24±107 -4±14 24±86 95±301 

S7 -15±7 -20±8 -22±11 -13±16 -19±8 -22±12 -21±13 -20±10 -17±15 -9±39 -22±12 13±122 -18±14 -14±14 

S8 34±100 -1±5 -1±12 1±11 -1±10 -1±12 -3±9 9±20 
174±24

9 
0±9 48±187 1±10 20±41 11±19 

S9 -8±22 -5±23 1±38 0±36 -4±8 -3±23 -6±22 -2±24 -5±22 60±219 -8±22 -7±22 1±36 -6±22 

S10 -3±38 -8±35 7±94 -19±21 -8±33 12±87 
145±32

7 
6±51 -7±23 0±46 -14±16 -10±33 12±67 11±20 

S11 

309±62

6 

102±34

8 
-8±16 15±41 20±52 15±22 7±34 48±50 53±79 14±34 -7±17 -6±14 2±21 25±55 

S12 -9±10 -15±7 -11±9 -16±8 -1±21 -15±9 -15±8 15±41 -12±7 -16±8 -16±8 -16±8 -16±9 -10±13 

S13 -4±9 -2±7 -3±6 83±163 1±22 0±7 -3±5 26±102 -3±8 41±175 49±127 27±103 39±37 2±9 

S14 -2±5 -1±3 21±24 76±250 -2±6 -1±2 -1±2 19±16 0±6 -2±5 89±229 6±9 8±10 0±3 

S15 25±68 -22±23 -24±24 -21±26 62±98 -26±26 -23±24 57±68 61±81 -18±22 -25±24 -27±26 9±127 -26±26 

M
o

y
en

n
e 

22±158 1±87 -3±22 6±69 9±49 -4±21 16±100 32±63 17±64 9±91 15±72 1±48 20±61 7±74 
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Figure 26. Moyenne (± écart-type) de la différence d’orientation en fonction de la méthode de 

pondération : homogène, optimisée individuellement, moyenne par mouvement, moyenne globale.  
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Figure 27. Moyenne (± écart-type) des poids optimisés relatifs des marqueurs de la scapula pour 

chaque mouvement (de haut en bas : abduction, scaption, flexion, rotation interne huméro-thoracique 

avec bras à 0° puis 90°). 
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Figure 28. Moyenne (± écart-type) des poids optimisés relatifs des marqueurs de la scapula pour 

chaque mouvement (de haut en bas : peignage, lever de carton, peinture, lancer de balle, pompe). 
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Figure 29. Moyenne (± écart-type) des poids optimisés relatifs des marqueurs de la scapula pour 

chaque mouvement (de haut en bas : USSPT, YBT médial, YBT inférolatéral, YBT supérolatéral) et 

en moyenne pour tous les mouvements. 

0.15

0.32
0.22

0.05 0.07

0.20

0.00

0.25

0.50

0.75

1.00

M
o

y
en

n
e

0.08

0.36
0.30

0.08 0.07 0.10

0.00

0.25

0.50

0.75

1.00

Y
B

T
sl

0.18

0.33

0.21

0.04
0.13 0.12

0.00

0.25

0.50

0.75

1.00

Y
B

T
m

0.16

0.29 0.25

0.06 0.11 0.13

0.00

0.25

0.50

0.75

1.00
AcrAnt AcrLat AcrPost SpineLat SpineMid SpineMed

U
S

S
P

T

P
o

id
s 

re
la

ti
fs

0.10

0.51

0.24

0.06 0.03 0.06

0.00

0.25

0.50

0.75

1.00

Y
B

T
il



81 

 

L’analyse complémentaire comportant le modèle MKO réduit présente des résultats similaires à ceux 

obtenus avec le modèle complet. L'optimisation du jeu de poids pour chaque mouvement de chaque 

participant a réduit la différence d’orientation de la scapula par rapport à la pondération homogène 

(de −1.3 ± 0.7° de différence d’orientation pour la rotation interne huméro-thoracique avec le bras à 0° 

d'élévation à −4.2 ± 2.5° de différence d’orientation pour le YBT supérolatéral en moyenne). 

L’utilisation de jeux de poids spécifiques aux participants (Tableau 7) et aux mouvements (Tableau 8) 

n’a montré aucune amélioration.  

Les jeux de poids optimisés moyen global sont présentés sur la Figure 30. Les poids moyens des 

marqueurs de la scapula vont de 0.05 ± 0.16 à 0.34 ± 0.38. Le modèle linéaire à effets mixtes a révélé 

un effet de la procédure de pondération (χ2(822) = 11.8, p < 0.0001) sur la différence d’orientation de 

la scapula. Dans cette configuration réduite, seule la procédure de pondération optimisée 

individuellement (𝜃̅ = 14.0 ± 5.7°) présente une amélioration significative (p < 0.0001) de la différence 

d’orientation par rapport aux poids homogènes (d = 0.37 ; 𝜃̅ = 16.2 ± 6.0°), au jeu de poids moyen global 

(d = 0.34, 𝜃̅ = 16.0 ± 6.0°), et aux jeux de poids moyens par mouvement (d = 0.04, 𝜃̅ = 16.0 ± 5.9°). 

Tableau 7. Moyenne (± écart-type) du pourcentage d'amélioration (ROI) lorsque le jeu de poids 

optimisés pour un mouvement d'un participant (W_Si) est appliqué au même mouvement de chaque 

participant (Si) avec i=[1, ..., 15] pour le modèle MKO réduit. 

%  W_S1 W_S2 W_S3 W_S4 W_S5 W_S6 W_S7 W_S8 W_S9 W_S10 W_S11 W_S12 W_S13 W_S14 W_S15 

S1 -8±4 2±6 4±12 2±9 83±180 7±12 8±25 2±9 53±127 7±11 15±25 8±24 8±12 1±4 20±32 

S2 12±26 -10±3 -4±5 -3±11 133±163 23±47 5±11 -1±13 64±129 26±60 66±105 10±11 1±19 6±19 29±30 

S3 66±105 51±71 -16±7 -2±18 166±204 55±80 26±38 16±75 102±201 47±123 114±142 49±63 22±49 79±190 67±35 

S4 78±107 85±115 7±17 -5±3 166±186 86±96 44±47 25±58 92±166 47±104 148±158 55±42 16±25 20±34 117±58 

S5 -1±6 2±10 -4±4 -4±4 -11±3 -2±8 -7±4 -5±4 48±99 4±10 18±51 0±11 4±9 2±8 2±11 

S6 35±32 26±45 7±17 3±12 173±259 -13±7 7±19 12±15 105±181 14±66 87±91 5±9 6±24 55±131 7±21 

S7 40±60 48±55 15±20 7±10 230±270 148±179 -23±11 12±14 181±260 57±174 149±228 -6±27 9±24 18±30 85±130 

S8 37±61 32±60 -2±18 -5±9 169±269 17±31 16±28 -15±9 48±114 61±197 84±160 30±31 29±73 56±187 36±37 

S9 19±18 33±35 8±9 8±10 21±15 14±18 7±7 13±11 -6±3 6±10 24±24 7±13 17±29 19±41 26±24 

S10 131±208 181±229 28±34 24±28 273±353 91±158 38±55 49±60 124±223 -12±7 214±201 54±77 80±271 83±130 76±102 

S11 36±130 56±88 38±39 7±22 26±70 22±42 45±185 4±24 78±182 26±22 -29±12 9±38 48±39 138±355 2±23 

S12 28±40 46±85 13±13 9±33 93±121 24±38 33±77 3±13 52±81 25±70 53±56 -17±9 46±75 17±14 94±76 

S13 33±54 27±69 -2±15 1±13 132±160 46±64 26±37 4±20 96±150 30±93 93±122 33±30 -16±10 11±40 84±62 

S14 14±39 8±13 8±23 3±10 59±65 33±45 26±29 4±11 39±66 13±38 36±59 29±28 6±17 -8±4 36±31 

S15 19±19 15±22 2±9 2±9 102±190 -10±14 -1±11 6±10 66±136 -3±14 45±63 -7±13 5±22 17±24 -22±16 

M
o

y
e
n

n
e
 

36±35 40±46 7±13 3±7 121±79 36±44 17±20 9±15 76±44 23±22 74±63 17±23 19±24 34±40 44±41 
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Tableau 8. Moyenne (± écart-type) du pourcentage d'amélioration (ROI) lorsque le jeu de poids 

optimisés pour le mouvement d'un participant (W_M1) est appliqué à tous les mouvements du même 

participant (Si), avec i=[1, ..., 15] pour le modèle MKO réduit. Les mouvements sont dans l'ordre de 1 

à 14 : abduction, lancer de balle, lever de boîte, flexion, peignage, peinture, pompe, rotation interne 

huméro-thoracique avec bras à 0° puis 90°, scaption, USSPT, YBT médial, YBT inférolatéral et YBT 

supérolatéral. 

 % W_M1 W_M2 W_M3 W_M4 W_M5 W_M6 W_M7 W_M8 W_M9 W_M10 W_M11 W_M12 W_M13 W_M14 

S1 2±7 11±27 0±8 3±7 3±6 -2±3 16±30 15±21 -2±4 4±9 12±29 15±17 10±13 -2±2 

S2 -1±7 1±9 11±14 -7±4 3±3 -7±4 -5±5 
106±12

7 
3±11 -1±8 -5±4 -2±9 -7±4 -6±5 

S3 65±191 0±20 -1±29 -6±18 -7±18 -6±20 31±42 5±25 2±26 0±14 41±46 10±43 -8±11 -8±12 

S4 3±7 0±3 6±7 -1±2 4±8 1±5 27±26 224±85 22±23 0±2 1±4 31±113 2±4 1±5 

S5 -4±6 -8±6 -8±6 -8±6 2±18 -8±6 44±43 6±22 76±81 -3±8 11±27 144±89 47±63 26±31 

S6 3±48 2±15 36±63 -4±11 29±61 22±86 52±92 47±48 55±59 -5±9 3±35 68±131 4±50 -2±12 

S7 -18±13 -18±13 7±63 
129±17

7 
77±138 -2±50 24±101 15±14 -16±9 34±103 67±147 34±114 -18±13 -10±22 

S8 23±59 -1±19 -6±5 -7±9 18±91 -6±5 -7±9 
108±11

2 
1±8 -6±11 -6±9 -1±10 12±26 -1±12 

S9 1±3 0±3 -1±4 -2±4 -1±4 5±8 35±26 26±21 2±7 2±5 2±7 -3±1 11±15 -3±2 

S10 -4±6 21±62 24±68 0±10 1±14 1±15 10±42 33±109 
347±24

8 
22±62 

217±19

8 
-1±10 4±18 -3±8 
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Figure 30. Moyenne (± écart-type) des poids optimisés relatifs des marqueurs de la scapula en 

moyenne pour tous les mouvements pour le modèle MKO réduit. 
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4.3 Discussion 

Cette étude a mis en évidence, premièrement que la redondance des marqueurs, à savoir l’utilisation de 

plus de trois marqueurs sur la scapula, est recommandée pour les estimations de la cinématique 

scapulaire par MKO ; deuxièmement que les poids optimaux sont à la fois spécifiques au participant et 

au mouvement ; et troisièmement que les jeux de poids moyens par mouvement pourraient néanmoins 

améliorer les estimations de la cinématique scapulaire par MKO. 

L'emplacement des marqueurs sur la scapula a déjà fait l'objet de discussions, avec une préférence pour 

l'acromion (Brochard et al., 2011; van Andel et al., 2009) ou le bord latéral de l'épine scapulaire (Jackson 

et al., 2012). En outre, le nombre de marqueurs est souvent limité à trois ou quatre marqueurs pour des 

raisons de commodité expérimentale (Naaim et al., 2017; Šenk and Chèze, 2010; Seth et al., 2016). Nos 

résultats sur le jeu de poids optimisés moyen ont confirmé l'importance de l'acromion, mais il est 

intéressant de noter que le bord médial devrait également être pris en compte, même s'il est sujet aux 

STA (Matsui et al., 2006). Également, la variabilité des jeux de poids optimisés a mis en évidence la 

pertinence de l'utilisation de marqueurs cutanés individuels au lieu d'un groupe de marqueurs comme 

cela est parfois suggéré pour l'acromion. Par conséquent, l'utilisation de six marqueurs depuis 

l'acromion antérieur jusqu'au bord médial de l’épine scapulaire permet d’apporter des informations 

nécessaires à l'estimation de la cinématique scapulaire. 

Il est considéré que la variation du poids des marqueurs lors de la MKO permet de gérer l'hétérogénéité 

des STA le long d'un même segment (Matsui et al., 2006; Yoshida et al., 2022). De même que pour la 

spécificité des STA aux individus (Blache et al., 2017), les jeux de poids optimisés de la scapula varient 

selon les participants, ce qui donne une meilleure précision que les précédentes études utilisant une 

MKO en boucle fermée sans optimisation des poids (14.6 ± 3.7° dans notre étude contre 17.4 ± 8.3° 

(Michaud et al., 2017)). Cette variabilité peut être influencée par de multiples facteurs tels que l'indice 

de masse corporelle (Clément et al., 2018) ou le sexe (Gao and Zheng, 2008). Cependant, la faisabilité 

pratique de l'optimisation des poids des marqueurs spécifiques aux participants est limitée en raison des 

coûts expérimentaux et numériques élevés. Par conséquent, les poids optimisés attribués à un participant 

ne peuvent pas être appliqués à l'ensemble de la cohorte. 

Pour minimiser les coûts associés aux expériences et aux calculs numériques, des jeux de poids 

homogènes sont généralement utilisés indépendamment du mouvement ou du participant (Seth et al., 

2016). En considérant un large ensemble de mouvements, nos résultats n'ont pas permis de mettre en 

évidence un jeu de poids global plus performant que l'utilisation de poids homogènes. Cependant, 

l'utilisation de jeux de poids optimisés par mouvement semble prometteuse pour améliorer les 

estimations de la cinématique scapulaire. En pratique, les jeux de poids moyens spécifiques à chaque 

mouvement pourraient servir de référence pour l'estimation de la cinématique scapulaire lorsque qu’un 

même mouvement est étudié. Néanmoins, nos résultats doivent être pris avec précaution en raison de la 
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taille limitée de l'échantillon. D'autres études impliquant un plus grand nombre de participants sont 

nécessaires pour affiner les jeux de poids optimisés pour chaque mouvement. 

Cette étude présente certaines limites. Tout d'abord, l'utilisation d'un scapula locator comme méthode 

de référence peut être discutée car elle est soumise à la précision de la palpation et nécessite des poses 

statiques. Les angles scapulaires mesurés à l'aide du scapula locator ont néanmoins montré une fiabilité 

bonne à excellente et sont similaires à ceux obtenus à l'aide de tiges intracorticales (Ludewig et al., 

2009). Deuxièmement, les résultats de l'optimisation des jeux de poids peuvent dépendre du modèle 

cinématique et ne peuvent pas être étendus à d'autres modèles. Enfin, aucun participant souffrant d'une 

pathologie de l'épaule n'a été inclus dans cette étude. De futures travaux incluant une population plus 

large et plus diversifiée sont nécessaires pour généraliser les résultats actuels et, en particulier, mieux 

déterminer les jeux de poids moyens par mouvement. 

En conclusion, les résultats de cette étude soutiennent l'utilisation d'un ensemble de marqueurs situés 

entre l'acromion et le bord médial de l'épine de la scapula pour l’estimation de la cinématique scapulaire. 

Si l’utilisation de marqueurs en redondance avec des poids homogènes est recommandée, l’approche 

d’une pondération spécifique aux mouvements est prometteuse pour améliorer les estimations 

cinématiques de la scapula à l'aide de la MKO. 

 

Les travaux de ce chapitre ont confirmé les limites des méthodes de capture de mouvement avec 

marqueurs, et ne permettent pas de répondre pleinement au besoin d’un outil précis et utilisable en 

routine. La revue de littérature a soulevé le potentiel mais aussi le manque de la capture de mouvement 

sans marqueurs pour l’estimation de la cinématique du complexe de l’épaule. Combler ce manque 

constituait le second sous-objectif de ce travail de thèse. La première partie de cet objectif consistant à 

développer une méthode d’estimation de poses 2D pour l’épaule et le membre supérieur est présentée 

dans le chapitre suivant.  
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5 Développement d’un algorithme d’apprentissage profond pour 

l’estimation de poses 2D de points anatomiques de l’épaule et 

du membre supérieur. 

 

Lefebvre, F., Rogowski, I., Long, N., & Blache, Y. Précision de l'identification sans marqueur 2D de 

repères anatomiques du membre supérieur à l'aide de DeepLabCut. 48ème congrès de la Société de 

Biomécanique. 25-27 octobre 2023, Grenoble, France. (sélectionné pour “presentation longue”)  

Lefebvre, F., Rogowski, I., Long, N., & Blache, Y. (2023) Accuracy of 2D-markerless upper-limb 

anatomical landmark identification using DeepLabCut. Computer Methods in Biomechanics and 

Biomedical Engineering, 26, S156-S158. https://doi.org/10.1080/10255842.2023.2246304 

 

5.1 Introduction 

Comme évoqué dans le chapitre 2.2 (p.24), le besoin d’un outil précis pour l’estimation de la 

cinématique du complexe de l’épaule n’est pas satisfait par les méthodes de capture de mouvement 

actuelles, malgré le développement de méthodes expérimentales et numériques. L’émergence des outils 

de capture de mouvement sans marqueurs représente une opportunité d’outrepasser les limites des outils 

avec marqueurs. D’une part, elle permet de s’affranchir de l’étape chronophage et expérimentateur-

dépendante de la palpation des points anatomiques préalable à la pose des marqueurs (Lewis et al., 

2002; Shaheen et al., 2011). D’autre part, elle réduit l’influence des STA puisqu’elle consiste à réaliser 

le suivi de points visibles qui ne sont pas nécessairement fixes sur la peau. La capture de mouvement 

sans marqueurs pourrait donc offrir une meilleure estimation de la cinématique des structures osseuses 

que la capture avec des marqueurs, dont l’erreur de positionnement peut atteindre jusqu’à 70 mm 

(Yoshida et al., 2022). Cependant, il n’existe à ce jour aucun outil de capture de mouvement sans 

marqueurs permettant de réaliser le suivi cinématique du complexe de l’épaule.  

Les algorithmes d’estimation de poses existants, tels qu’OpenPose (Cao et al., 2021) ou AlphaPose 

(Fang et al., 2023) se focalisent sur le suivi de centres articulaires, en réduisant l’épaule à l’articulation 

huméro-thoracique. D’autres outils, comme Theia3D (Kanko et al., 2021b) permettent de suivre 

davantage de points, mais la modélisation finale demeure une unique articulation huméro-thoracique, à 

trois ou six degrés de liberté. Employer un algorithme entraîné à partir d’un nouveau jeu de données 

spécifique pour suivre des points définis par l’utilisateur, comme le propose l’outil d’estimation de 

poses DeepLabCutTM (Mathis et al., 2018) (chapitre 2.3.2.3 p. 48) apparaît comme une alternative 

prometteuse pour mieux rendre compte de la complexité de l’épaule. Si DeepLabCutTM a déjà été 

largement utilisé pour le suivi de points sur des animaux (Lauer et al., 2022; Moore et al., 2022; Nath 

et al., 2019) ou avec un modèle d’estimation de poses générique (Needham et al., 2021), il n’a, à notre 

connaissance, jamais été utilisé pour le suivi du complexe de l’épaule. Ainsi, DeepLabCutTM constitue 

https://doi.org/10.1080/10255842.2023.2246304
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un candidat intéressant pour créer un algorithme d’estimation de poses 2D, prérequis pour l’estimation 

cinématique 3D, spécifique à l’épaule et au membre supérieur.  

L’objectif de cette étude était ainsi de développer et valider un algorithme d’estimation de poses 2D 

capable d’identifier des points anatomiques de l’épaule et du membre supérieur sans marqueurs. 

5.2 Matériels et méthodes 

5.2.1 Participants 

Seize volontaires sains (6 femmes et 10 hommes, âge : 25.0 ± 3.8 ans ; taille : 173.1 ± 8.7 m ; masse : 

69.7 ± 10,5 kg ; % de masse grasse par impédancemétrie : 19.0 ± 8.3%) ont participé à cette étude après 

avoir donné leur consentement éclairé (CER-UdL n°2022-10-13-002). Les participants ont déclaré 

n'avoir rencontré aucun problème d'épaule ou de colonne vertébrale dans les six mois précédant 

l'expérimentation.  

5.2.2 Procédure et acquisition de données 

Huit caméras vidéo calibrées et synchronisées (Miqus Video Color, 2Mpx, 85Hz, Qualisys AB, 

Göteborg, Suède) ont été placées en position avant et arrière par rapport au participant, à une distance 

d’environ 2.5 m du participant (Figure 31). Elles étaient orientées de manière à capter le membre 

supérieur et le tronc du participant. Un visuel du champ de vision de chaque caméra est proposé en 

annexe (10.1). 

 

Figure 31. Positionnement des caméras 
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Le protocole a été réalisé torse nu par les participants et en brassière pour les participantes, en utilisant 

un vêtement personnel sans consigne spécifique hormis de permettre une vision de la scapula la plus 

dégagée possible. Il a été demandé au participant de maintenir 21 positions statiques, représentant des 

instants réguliers de cinq mouvements unilatéraux (Figure 32). Ces mouvements comprenaient : trois 

mouvements d’élévation dans les plans frontal (abduction), scapulaire (scaption) et sagittal (flexion), 

un mouvement de rotation interne huméro-thoracique avec le bras en abduction à 90° et le coude fléchi 

à 90°, et un mouvement d’élévation du bras en position antéro-médiale, nommé élévation inféro-supéro-

médiale. L’abduction, la scaption et la flexion étaient décomposées en cinq poses statiques 

équitablement réparties jusqu’à l’élévation maximale, i.e. approximativement 15°, 45°, 90°, 120° et 

150°. L’élévation inféro-supéro-médiale et la rotation interne huméro-thoracique étaient décomposée 

en trois poses, i.e., respectivement, environ 15°, 90° et 150° d’élévation, et environ 0°, 90° et 135° de 

rotation interne. Les mouvements et poses ont été réalisées dans l’ordre précédemment cité. A chaque 

pose, une vidéo d’une seconde était acquise par chaque caméra simultanément. Il était ensuite demandé 

au participant de maintenir la position à l’aide d’un guide (Figure 32), puis vingt marqueurs cutanés 

étaient placés après palpation sur le thorax (4), et du côté droit, sur la clavicule (2), la scapula (5), 

l’humérus (3), l’avant-bras (3) et la main (3) du participant (Figure 33). Afin de repérer plus précisément 

AA, TS et AI, ceux-ci étaient palpés à l’aide d’un scapula locator calibré sur la pose anatomique de 

référence (0° d’élévation dans le plan frontal). Une fois l’ensemble des marqueurs placés, une nouvelle 

acquisition d’une seconde était réalisée par l’ensemble des caméras, puis les marqueurs étaient retirés 

pour passer à la pose suivante. Un temps de récupération était proposé au participant et éventuellement 

réalisé entre chaque pose. 
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Figure 32. Décomposition des poses pour chaque mouvement. Le participant se tient au guide pour maintenir sa position statique durant la palpation.
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Figure 33. Positionnement des points anatomiques palpés et positionnés à chaque pose statique : C7 (7e 

vertèbre cervicale), T8 (8e vertèbre thoracique), Ster (sternum), Xiph (processus xiphoïde), SC (centre 

articulaire sterno-claviculaire), AC (centre articulaire acromio-claviculaire), AcrAnt (extrémité 

antérieure de l’acromion), AcrLat (extrémité latérale de l’acromion), AA (angle acromial), TS (trigonum 

spinae), AI (angle inférieur), VD (V deltoïdien),  EpL (épycondyle latéral), EpM (épycondyle médial), 

Olec (olécrane), StyL (styloïde latéral), StyM (styloïde médial), MP (point proximal des métacarpes), 

M2D (point distal du deuxième métacarpe), M5D (point distal du cinquième métacarpe). 
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5.2.3 Labélisation 

Les fichiers vidéo des huit caméras ont été exportés puis traités grâce à l’outil d’estimation de poses 

sans marqueurs DeepLabCutTM (Mathis et al., 2018). Une première étape consistait à extraire la 

première image de chaque vidéo afin d’obtenir, pour chaque pose de chaque mouvement, et pour chaque 

caméra, une image du participant équipé de tous les marqueurs et une image en condition identique 

mais sans marqueurs. L’outil de labélisation de DeepLabCutTM a ensuite été utilisé pour identifier 

manuellement les coordonnées des points anatomiques sur chaque image, grâce aux marqueurs visibles 

sur le participant. Chaque coordonnée a été repérée à la base du marqueur (et non au centre de la sphère) 

pour être au plus proche du point anatomique à identifier. Pour s’assurer que l’entrainement subséquent 

du modèle ne soit pas affecté par la présence de marqueurs sur l’image, les coordonnées localisées sur 

l’image avec marqueurs étaient reportées sur l’image correspondante sans marqueurs. Afin de 

compenser le potentiel mouvement du participant entre la position avec et sans marqueurs une méthode 

de calcul du flux optique (Farnebäck, 2003), estimant la translation des pixels entre les deux images a 

été utilisée. Ainsi, pour chaque point anatomique, les coordonnées appliquées lors du transfert de 

l’image avec marqueurs vers l’image sans marqueurs ont été affectées de la translation estimée du pixel 

correspondant entre les deux images (Figure 34). Une fois le transfert réalisé, une vérification visuelle 

était réalisée pour s’assurer du bon transfert de coordonnées. Les positions obtenues après recalage qui 

étaient visuellement erronées ont été repositionnées par correspondance visuelle, ou supprimées. 

L’ensemble des images sans marqueurs labélisées constituaient le jeu de données, composé par un total 

de 2612 images. Ces opérations ont été réalisées par un opérateur unique.  
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Figure 34. Processus de transfert des points des images avec marqueurs vers les images sans 

marqueurs sans calcul du flux optique (en haut) et avec calcul du flux optique (en bas) 

 

5.2.4 Entrainement du réseau 

Une architecture multi-échelle issue d’une base de type ResNet-50 a été choisie dans DeepLabCutTM 

pour le réseau neuronal convolutif pré-entrainé (DLCRNet_ms5)(Lauer et al., 2022). Trois sélections 

de 2090 images, soit 80% du jeu de données complet, ont été réalisées aléatoirement pour être utilisées 

tour à tour pour l’entrainement du réseau. Les 20% restant constituaient les données de test. Chacune 

de ces sélections était entrainée avec 150 000 itérations. Un instantané représentant l’état du réseau à 

un instant donné était sauvegardé et évalué toutes les 10 000 itérations à partir de 100 000 itérations 

(Figure 35). Dans un objectif de performance, plusieurs paramètres d’apprentissage ont été testés et 

ajustés lors de travaux préliminaires présentés en annexe (10.2.1 p.148).  
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Figure 35. Processus d’entrainement et de validation 
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5.2.5 Validation du réseau 

Afin d’évaluer la performance du réseau à une itération donnée, la moyenne des distances euclidiennes 

(exprimée en pixels) entre la position des points anatomiques obtenue avec la méthode de référence 

(labélisation après palpation) et avec le réseau de neurones a été calculée pour chaque image du jeu de 

données d’entrainement et du jeu de données de test (Figure 36). Les moyennes des distances 

euclidiennes sur les données d’entrainement et de test ont été obtenues pour chaque instantané de chaque 

sélection, en considérant les repères dont le niveau de confiance de la détection est supérieur à 60% 

(Figure 36). L’instantané de chaque sélection comportant la distance moyenne la plus faible sur les 

données de test a été conservé, puis la sélection comportant la meilleure performance a été choisie.   

Pour permettre une meilleure interprétation des résultats exprimés en pixel, le rapport de conversion 

des pixels en millimètres a été estimé pour chaque caméra lors de la calibration. Il était de 

2.03 ± 0.94 mm/px en moyenne pour l’ensemble des caméras.  
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Figure 36. Schéma du processus de validation avec une image de test annotée des résultats de 

l’évaluation pour chaque point anatomique.  
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5.2.6 Analyse statistique 

Pour une facilité d’interprétation, les points anatomiques ont été regroupés par partie du corps comme 

suit : thorax (C7, T8, Ster, Xiph), clavicule (SC, AC), acromion (AcrAnt, AcrLat, AA), scapula 

postérieure (TS, AI), bras (VD, EpM, EpL), avant-bras (Olec, StyL,StyM) et main (MP, M2D, M5D). 

Un premier modèle linéaire à effets mixtes a été appliqué pour exprimer la distance euclidienne en 

fonction des effets fixes mouvement (n = 5) et partie du corps (n = 7) et leur interaction. Dans le cas 

d’un effet significatif d’interaction, le choix était fait a priori d’analyser uniquement l’effet mouvement 

pour chaque partie du corps donnée. Un second modèle linéaire à effets mixtes a été implémenté pour 

évaluer l’interaction entre les effets fixes degrés d’élévation huméro-thoracique (en excluant les 

mouvements de rotation interne huméro-thoracique et d’élévation inféro-supérolatérale) (n = 5) et partie 

du corps (n = 7) sur la distance euclidienne. Dans le cas d’un effet significatif d’interaction, le choix 

était fait a priori d’analyser uniquement l’effet degré d’élévation pour chaque partie du corps donnée. 

Les participants et les caméras ont été intégrés dans chacun des deux modèles comme effets aléatoires. 

Les hypothèses de linéarité, homoscédasticité et normalité des résidus ont été contrôlées graphiquement. 

Celles-ci n’étant pas vérifiés, une transformation logarithmique (i.e., ln (1 + distance euclidienne)) a été 

appliquée à la variable dépendante (distance euclidienne) afin d’assurer les hypothèses à l’application 

de modèles linéaires à effets mixtes. Enfin, en cas d'effet significatif, des tests post-hoc de Tukey ont 

été effectués avec un seuil de significativité à p < 0.05. La taille d’effet des modèles linéaires à effet 

mixte (η2) a été calculée et interprétée selon les recommandations de Cohen (1988) tel que η2  0.01 

considéré comme un effet faible, η2  0.06 comme un effet modéré, et η2  0.14 comme un effet fort. 

Les tailles d'effet de Cohen des tests post-hoc ont également été calculées (faible  0.2, modéré  0.5, 

fort  0.8) (Cohen, 1988). Toutes les analyses ont été effectuées à l'aide du package lme4 de R 4.4 (R 

Foundation for Statistical Computing, Vienne, Autriche) (Bates et al., 2015). 

 

5.3 Résultats 

Les distances euclidiennes moyennes pour tous les instantanés de chacune des trois sélections réalisées 

sont présentées sur la Figure 37. L’instantané de l’itération 150 000 a été retenu car il minimisait les 

distances pour chacune des sélections 1, 2 et 3.  



96 

 

 

Figure 37. Distances euclidiennes moyennes sur les données de test pour tous les instantanés évalués 

de chacune des trois sélections. 

Pour l’instantané retenu de chaque sélection, les moyennes et écarts-types des distances euclidiennes 

sur les données d’entrainement et de tests ont été calculés (Tableau 9). La sélection 1, présentant le 

score médian des distances euclidiennes moyennes sur les données de test entre les trois sélections, a 

été conservée pour la suite des analyses. 

Sélection Instantané (itération) 𝑑𝐸
̅̅̅̅  𝑑𝑇

̅̅̅̅  

1 150 000 3.77  2.71 5.80  4.50 

2 150 000 3.80  2.68 5.81  4.25 

3 150 000 3.78  2.43 5.80  4.46 

Tableau 9. Moyenne et écart-type des distances euclidiennes (en px) sur les données d’entrainement  

𝑑𝐸
̅̅̅̅   et de test 𝑑𝑇

̅̅̅̅  pour chacun des instantanés conservés 

Indépendamment du type de mouvement, la distance euclidienne médiane pour chaque point 

anatomique est comprise entre 3.15 [écart interquartile (IQR) : 2.9] px pour Xiph et 8.5 [8.5] px pour 

AI (Figure 38), avec 99% des distances euclidiennes inférieures à 22.7 px. Concernant les cinq points 

anatomiques de la scapula, les distances euclidiennes médianes des points anatomiques situés sur la 

zone acromiale étaient similaires (4.6 [4.0] px, 4.6 [3.4] px et 4.9 [4.4] px pour AcrAnt, AcrLat et AA 

respectivement). En utilisant l’estimation de conversion mm/px, la différence par rapport à la référence 

de palpation est approximée en moyenne à 11.5 mm pour AA, 16.1 mm pour TS et 20.6 mm pour AI.  
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Figure 38. Médiane (± 1er et 3ème quartiles) des distances euclidiennes (en px) par point anatomique 

sur les données de test. Les valeurs situées au-delà du 95ème percentile sont représentées par des 

cercles. 

Le premier modèle linéaire à effets mixtes n’a pas révélé d’effet significatif de l’interaction mouvement 

* partie du corps sur la distance euclidienne (p = 0.095, η2 = 0.01, effet faible). Un effet significatif du 

facteur mouvement a été observé sur la distance euclidienne (p < 0.001, η2 = 0.008, effet faible). Les 

mouvements d’élévation dans le plan frontal, scapulaire et sagittal présentent les distances euclidiennes 

moyennes similaires (5.6   px, 5.7   px, et 6.1   px respectivement, p > 0.05). L’abduction 

présentait une distance euclidienne significativement plus faible que la rotation interne huméro-

thoracique (6.5   px, p = 0.005, d = 0.22, effet faible) et que l’élévation inféro-supéro-médiale 

(6.5   px, p = 0.017, d = 0.23, effet faible) (Figure 39). Le mouvement de rotation interne huméro-

thoracique présentait une tendance à une distance euclidienne moyenne plus élevée par rapport à la 

scaption (5.7   px, p = 0.058, d = 0.19, effet faible).  
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Figure 39. Moyennes (± écarts-types) des distances euclidiennes (en px) par mouvement sur les 

données de test. 

Un effet significatif du facteur partie du corps sur la distance euclidienne était également observé 

(p < 0.001, η2 = 0.08, effet modéré). La distance euclidienne moyenne la plus élevée concernait la 

scapula postérieure (p < 0.001, d = [0.38 ; 0.97], effet faible-à-modéré à fort) (Figure 40), suivi par le 

bras (p < 0.002, d = [0.25 ; 0.56], effet faible à modéré) et dans une moindre mesure l’avant-bras 

(p < 0.01, d = [0.25 ; 0.64], effet faible à modéré-à-fort, mais différence non significative avec 

l’acromion). L’ensemble des parties du corps restantes présentait des distances euclidiennes moyennes 

similaires (p > 0.05). 
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Figure 40. Moyenne (± écart-type) des distances euclidiennes (en px) par groupe de points 

anatomiques sur les données de test. Une lettre commune indique l’absence de différence significative 

entre deux groupes (p > 0.05).   

Le second modèle linéaire à effets mixtes a révélé un effet significatif de l’interaction degré d’élévation 

huméro-thoracique * partie du corps (p = 0.004, η2 = 0.02, effet faible). Cependant, aucune différence 

significative n’était observée entre les degrés d’élévation au sein d’une même partie du corps (Figure 

41).  

 

Figure 41. Moyenne (± écart-type) des distances euclidiennes (en px) par degré d’élévation et partie 

du corps sur les données de test.   
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5.1 Discussion 

L’objectif de cette étude était de développer un algorithme d’estimation de poses 2D capable d’identifier 

des points anatomiques du membre supérieur sans marqueurs pour une modélisation détaillée du 

complexe de l’épaule. Le résultat principal était l’obtention d’un modèle réalisant le suivi de vingt 

points anatomiques sur cinq mouvements différents, avec une précision médiane inférieure à 9 px (ou 

18 mm en utilisant le rapport de conversion mm/px estimé) pour l’ensemble des points anatomiques, et 

une qualité d’estimation indépendante du degré d’élévation et peu influencée par le type de mouvement.  

La précision de l’estimation des points anatomiques était comparable aux précédents travaux concernant 

l’estimation de poses du membre supérieur sans marqueurs. Une étude similaire employant 

DeepLabCutTM pour l’identification de onze points anatomiques du membre supérieur chez un ouistiti 

a été menée par Moore et al. (2022). Avec un jeu de données comparable en termes de résolution et de 

repères suivis, elle constitue la seule comparaison à une référence d’imagerie (radiographie biplanaire), 

et présente une erreur moyenne sur les données de test de 7.4 px contre 5.8 px pour notre présente étude. 

D’autres études ont évalué la précision de l’identification de points anatomiques en 2D à l’aide de 

DeepLabCutTM, avec une erreur moyenne sur les données de test inférieure pour Torvinen et al. (2024) 

(2.27 px et 2.63 px selon la caméra) et Cronin et al. (2019) (2.92 px). Cependant ces travaux utilisaient 

une résolution de caméra plus faible (1 Mpx et 0.3 Mpx respectivement). Les estimations finalement 

obtenues dans ces études sont en adéquation avec celles de notre étude, avec une différence moyenne 

de 1 cm (Cronin et al., 2019; Moro et al., 2020), à 4 cm (Torvinen et al., 2024). Par rapport à une 

référence de capture de mouvement avec marqueurs cutanés (Lahkar et al., 2022; Nakano et al., 2020; 

Needham et al., 2021; Torvinen et al., 2024; Vafadar et al., 2021), des différences comprises entre 21.1 

et 55.4 mm pour le centre articulaire huméro-thoracique, entre 16.5 et 66.8 mm pour le coude et entre 

15.9 et 47.5 mm pour le poignet sont obtenues dans les précédentes études. En comparaison, les 

différences moyennes obtenues dans notre étude pour les points anatomiques de la scapula et de 

l’humérus (AcrAnt, AcrLat, AA, TS, AI et VD) étaient comprises entre 5.2 et 10.2 px (approximées à 

10.5 et 20.7 mm par la conversion mm/px), de 6.8 px (13.8 mm) en moyenne pour les repères du coude 

(EpM et EpL), et 5.7 px (11.4 mm) pour les repères du poignet (StyM et StyL). A l’exception de AI, 

toutes les valeurs de différences moyennes obtenues étaient inférieures à 10 px (20 mm), alors que les 

STA relevées pour la capture de mouvement avec marqueurs sont supérieurs à 30 mm, allant même 

jusqu’à 87 mm (Matsui et al., 2006; Yoshida et al., 2022). Au regard de l’ensemble de ces comparaisons, 

la méthode d’estimation de poses sans marqueurs développée semble offrir un niveau de précision des 

points anatomiques prometteur en vue de l’estimation cinématique 3D du complexe de l’épaule, et 

pourrait même constituer un progrès par rapport aux méthodes de capture de mouvement existantes 

avec et sans marqueurs pour le complexe de l’épaule.  
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Les précédents travaux évaluant la cinématique scapulaire avec marqueurs ont fait état d’un niveau de 

précision indépendant du plan d’élévation (Matsumura et al., 2019), mais avec des difficultés à estimer 

la position de la scapula lors d’élévation supérieure à 90° (Lempereur et al., 2014). Les résultats de 

notre étude ont montré une absence d’effet de l’élévation pour chaque groupe de points anatomiques 

(partie du corps). Ainsi, l’estimation de poses sans marqueurs ne semble pas davantage influencée par 

les STA aux positions d’élévation élevée, à l’inverse des méthodes avec marqueurs (Yoshida et al., 

2022). En parallèle, aucun effet d’interaction du type de mouvement et de la partie du corps n’a été mis 

en évidence, suggérant une qualité d’identification homogène au sein d’un même mouvement. Aussi, 

le dispositif mis en place offre une précision indépendante du plan d’élévation, en concordance avec les 

méthodes usuelles avec marqueurs. Si la rotation interne huméro-thoracique présente une erreur 

significativement plus élevée par rapport à l’abduction, l’effet et la différence entre ces mouvements 

reste faible. L’algorithme développé présentait finalement une performance homogène, non influencée 

par le degré d’élévation huméro-thoracique, et faiblement influencée par le type de mouvement.  

Cette étude présente cependant plusieurs limites. D’abord, les données de référence étaient issues de la 

palpation des points anatomiques. Il est considéré que ce standard présente une bonne précision mais, 

malgré toutes les précautions prises par l’examinateur, des écarts de l’ordre de plusieurs millimètres (cf. 

chapitre 2.2.1.3 p.27) sont possibles par rapport au point anatomique réel (de Groot, 1997). Une seconde 

limite est que les résultats obtenus sont issus d’une validation interne, puisque les données de test étaient 

une sélection aléatoire d’images parmi le jeu de données complet. Ainsi, bien que celles-ci n’aient 

jamais été confrontées au réseau de neurones, le participant présent sur l’image a en revanche déjà été 

rencontré lors de l’apprentissage. La troisième limite concerne l’homogénéité du jeu de données. En 

effet, l’âge et la morphologie de la population étaient relativement peu diversifiés ; et l’environnement 

de mesure restait également similaire pour tous les participants puisque les acquisitions ont été réalisées 

dans la même salle d’expérimentation, avec un positionnement de caméra fixe. Augmenter la variabilité 

dans le jeu de données pourrait permettre d’améliorer les performances de l’algorithme et de réduire 

l’écart entre la performance sur les données d’entrainement et sur les données de test. Malgré tout, la 

prise de mesure dans des conditions de luminosité différentes et l’inclusion de l’ensemble des caméras 

dans un algorithme d’estimation de poses unique limite l’influence de l’environnement sur les mesures. 

Aussi, les paramètres d’apprentissage, notamment concernant la diversification des données par le 

processus d’augmentation d’images ont aussi été optimisés (annexe 10.2.1) afin d’apporter davantage 

de variabilité. 

En conclusion, un algorithme d’estimation de poses sans marqueurs 2D a été développé en utilisant un 

modèle d’apprentissage profond. Un suivi des points anatomiques de l’épaule et du membre supérieur 

a été réalisé avec une précision médiane inférieure à 10 px, précision indépendante du plan ou de l’angle 

d’élévation. Ces résultats permettent d’envisager l’utilisation de ce modèle pour l’estimation 

cinématique 3D du complexe de l’épaule.  
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Les travaux du précédent chapitre ont permis d’obtenir un algorithme d’estimation de poses 2D de 

points anatomiques de l’épaule et du membre supérieur aux performances prometteuses. Pour répondre 

aux besoins en clinique ou dans le domaine sportif, une méthode de capture de mouvement 3D est 

nécessaire. Le chapitre suivant consistait donc à évaluer la performance d’une méthode de capture de 

mouvement sans marqueurs, développée sur la base de l’algorithme présenté dans ce chapitre, pour 

l’estimation de la cinématique 3D du complexe de l’épaule et du membre supérieur. 

 

  



103 

 

6 Estimation 3D de la cinématique de l’épaule et du membre 

supérieur par capture de mouvement sans marqueurs 

 

Lefebvre, F., Rogowski, I., Long, N., & Blache, Y. Markerless pose estimation of 3D anatomical 

landmarks for upper-limb. International Shoulder Group Conference 2024. June 4-5, 2024, Toronto, 

Ontario, Canada. 

 

6.1 Introduction 

L’analyse cinématique du complexe de l’épaule nécessite un outil de capture de mouvement précis, 

capable de rendre compte de sa grande mobilité. Les méthodes de capture de mouvement actuelles sont 

nombreuses et ont été détaillées dans le chapitre 2.2 (p.24), avec chacune leurs avantages et leurs 

limites. Les méthodes apportant le plus haut niveau de précision avec un suivi direct du complexe 

osseux sont invasives (Hajizadeh et al., 2019) ou irradiantes (Biswas et al., 2009). La palpation apporte, 

quant à elle, un bon niveau de précision (Lewis et al., 2002) mais n’est pas applicable en dynamique. 

Les méthodes de suivi indirect par mesure cutanée, par des capteurs ou à l’aide de système 

optoélectronique avec marqueurs, ont des niveaux de précision variables et sont dans tous les cas 

affectées négativement par les STA (Bons et al., 2022; De Baets et al., 2017; Yoshida et al., 2022). Les 

systèmes émergents de capture de mouvement sans marqueurs représentent une nouvelle opportunité, 

mais leur précision est largement dépendante de l’algoritme d’estimation de poses utilisé et des données 

d’entrainement sur lesquelles il a été développé (Dang et al., 2019). En effet, la détection de points-clés 

ou de points anatomiques ne pourra dans tous les cas être plus précise que les données ayant été utilisées 

pour l’apprentissage. Comme détaillé au chapitre 2.3 (p.41), la plupart des algorithmes d’estimation de 

poses ont été entrainés, sur de très larges bases de données d’images génériques, à reconnaitre un 

nombre limité de points-clés identifiant principalement des centres articulaires. De plus, aucune de ces 

solutions ne propose d’estimation permettant une analyse cinématique du complexe de l’épaule. Les 

travaux du précédent chapitre ont permis de mettre au point un algorithme d’estimation de poses 2D 

basé sur un réseau de neurones à apprentissage profond à partir de données de référence de palpation. 

Ce réseau a présenté un bon potentiel pour estimer la position des points anatomiques de l’épaule et du 

membre supérieur sans marqueurs. Une validation externe reste cependant à réaliser pour confirmer ce 

potentiel.  

De plus, l’analyse cinématique, et en particulier celle du membre supérieur, nécessite généralement 

d’être effectuée en 3D. Ainsi, les méthodes de capture de mouvement sans marqueurs 2D, comme celle 

qui a été développée, requièrent l’utilisation de systèmes multi-caméras associés à une méthode de 

synchronisation et de calibration spatiale pour reconstruire en 3D des points estimés. Des méthodes de 

triangulation basées sur la transformation linéaire directe (Miller et al., 1980) ont ainsi été appliquées 
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en combinaison d’algorithmes comme OpenPose (Nakano et al., 2020) avec des informations de 

calibration obtenues à partir d’outils manuels (damier, repères spatiaux connus). D’autres solutions 

commerciales comme Theia 3D (Kanko et al., 2021b) se basent sur les informations de calibration issues 

des systèmes de capture de mouvement pour la triangulation. Les travaux de Pagnon et al. (2022a), ont 

abouti à une solution logicielle en libre accès, Pose2Sim, permettant notamment la triangulation de 

données issues de diverses solutions d’estimation de poses et à partir de n’importe quel type 

d’information de calibration, de façon robuste (Pagnon et al., 2021) et précise (Pagnon et al., 2022b). 

Les estimations réalisées avec l’outil DeepLabCutTM étant compatibles avec Pose2Sim, cette solution 

logicielle est utilisée avec l’algorithme d’estimation de poses développé au précédent chapitre. Ceci 

permet d’obtenir les estimations 3D des points anatomiques de l’épaule et du membre supérieur et ainsi 

modéliser la cinématique articulaire du complexe de l’épaule.  

L’objectif de cette étude était donc de développer et valider une méthode d’estimation 3D de la 

cinématique du complexe de l’épaule et du membre supérieur à partir de capture de mouvement sans 

marqueurs.  

6.2 Matériels et méthodes 

6.2.1 Participants 

Les données issues de l’ensemble des participants de l’étude précédente ont été utilisées (5.2.1 p.86). 

En complément dix nouveaux participants sains ont été inclus (5 femmes et 5 hommes, âge : 

26.3 ± 5.6 ans ; taille : 170.8 ± 8.0 cm ; masse : 63.7 ± 5.2 kg ; % de masse grasse par impédancemétrie : 

18.9 ± 6.5%) pour constituer un jeu de données de validation externe (2.3.2.1 p.45). Après avoir donné 

leur consentement éclairé (CER-UdL n°2022-10-13-002), les participants ont déclaré n'avoir subi aucun 

problème d'épaule ou de colonne vertébrale dans les six mois précédant l'expérimentation.  

6.2.2 Acquisition des données  

La procédure d’acquisition des données et de labélisation était identique à l’étude précédente et détaillée 

en parties 5.2.2 (p.86) et 5.2.3 (p.90). Pour rappel, chaque participant a réalisé cinq mouvements 

décomposés en 3 à 5 poses statiques, avec prise d’images sans puis avec 20 points anatomiques placés 

après palpation. Les images des 21 poses réalisées ont ensuite été labélisées pour constituer les 

coordonnées 2D de référence de palpation. 

6.2.3 Entrainement du réseau 

L’entrainement du réseau a été réalisé avec DeepLabCutTM comme dans l’étude précédente (5.2.4, p.91) 

à partir d’une architecture multi-échelle pré-entrainée DLCRNet_ms5. L’ensemble des données des 

participants de l’étude précédente (2612 images) a été utilisé comme jeu de données d’entrainement. 

Un entrainement sur 150 000 itérations a été réalisé avec les paramètres issus de l’optimisation (annexe 
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10.2.1), en évaluant un instantané du modèle toutes les 5 000 itérations à partir de 100 000 itérations. 

Pour le jeu de données de test, les images provenant des dix participants supplémentaires ont été 

utilisées (1680 images), afin de constituer une validation externe. La distance euclidienne moyenne en 

2D sur les données de test pour les détections avec un niveau de confiance supérieur à 60% a été obtenue 

pour chacun des instantanés. Celui comprenant la distance moyenne la plus faible a été conservé.  

6.2.4 Estimations cinématiques 3D 

Afin d’obtenir les coordonnées des prédictions en 3D, il était nécessaire de trianguler les prédictions 

d’une même pose obtenues pour chaque caméra. Pour cela, l’outil de traitement pour la cinématique 3D 

sans marqueurs Pose2Sim (Pagnon et al., 2022a) a été utilisé, permettant de réaliser la triangulation des 

données issues de DeepLabCutTM, en important les informations de calibration produites par le système 

de caméras vidéo Qualisys (Qualisys AB, Göteborg, Suède) (5.2.2 p.86). Une fois la coordonnée 3D 

obtenue pour un point anatomique, elle était reprojetée sur chaque image 2D ayant été utilisée pour la 

triangulation, et l’erreur de reprojection a été calculée. Le seuil d’erreur de reprojection a été fixé à 

25 px, au regard des résultats de prédiction de l’étude précédente, qui présentaient plus de 99% des 

erreurs d’estimation inférieures à ce seuil. Si le seuil était dépassé pour une coordonnée 3D, la caméra 

influençant le plus négativement la reprojection était éliminée de la triangulation, à condition que le 

nombre minimum de caméras nécessaire n’ait pas été atteint. Ce minimum a été fixé à la limite 

technique de triangulation, soit deux caméras. Le processus était répété jusqu’à ce que l’erreur de 

reprojection soit inférieure au seuil. Dans le cas contraire, la coordonnée 3D obtenue était ignorée. Les 

coordonnées 3D des points anatomiques issues de la triangulation des données sans marqueurs (ML) 

ont ainsi été obtenues, tandis que les coordonnées 3D de référence (REF) étaient issues de la 

triangulation des coordonnées 2D obtenues après labélisation des positions identifiées par palpation. La 

comparaison a ainsi été effectuée, d’une part en étudiant les coordonnées ML manquantes par rapport 

aux coordonnées REF, puis en estimant les distances entre les coordonnées ML et REF.  

6.2.5 Modélisation cinématique 

Une fois les coordonnées 3D obtenues pour chaque pose, une modélisation cinématique a été effectuée 

en utilisant le logiciel OpenSim (Delp et al., 2007), afin de réaliser une comparaison entre la 

cinématique de référence, obtenue à partir des données de la palpation, et la cinématique issue de 

l’estimation de poses sans marqueurs. Les géométries initiales du modèle utilisé étaient identiques à 

celles du modèle de Seth et al. (2016), représenté sur la Figure 42. Les points anatomiques associés à 

chaque segment du modèle sont présentés dans le Tableau 10. 
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Figure 42. Vue de face (à gauche) et de dos (à droite) d’un exemple de géométrie initiale du modèle 

OpenSim utilisé. 

Tableau 10. Points anatomiques utilisés pour le suivi des segments du modèle OpenSim 

Segment Points anatomiques 

Thorax C7, T8, Ster, Xiph 

Clavicule SC, AC 

Scapula AcrAnt, AcrLat, AA, TS, AI 

Humérus VD, EpM, EpL 

Avant-bras Olec, StyM, StyL 

Main  MP, M2D, M5D 

 

Le modèle de référence (REF) a été construit avec six degrés de liberté à chaque articulation, hormis 

l’articulation sterno-claviculaire, modélisée par deux degrés de liberté en rotation selon la 

protraction/rétraction et la dépression/élévation, telles que définies au chapitre 2.1.1 (p. 20). La première 

étape de la modélisation était la mise à l’échelle du modèle, qui consistait à dimensionner chaque 

segment à l’anatomie du participant. Pour cela, un facteur d’échelle a été calculé pour chaque segment 

(Tableau 11) en utilisant la première pose du mouvement d’abduction, représentant la pose anatomique 

de référence, moins sensibles aux STA (van Andel et al., 2009). Les facteurs d’échelle étaient ainsi 

calculés et les segments redimensionnés, avant d’ajuster la position des marqueurs virtuels du modèle 

selon leurs coordonnées expérimentales sur la même pose statique.  
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Tableau 11. Paires de repères utilisées pour la mise à l’échelle des segments du modèle.   

Segment Paire(s) de mise à l’échelle 

Thorax C7 - Ster C7 - Xiph  

Clavicule SC - AC   

Scapula AA - TS TS - AI AA - AI 

Humérus AcrAnt - EpM AcrAnt - EpL  

Avant-bras Olec - StyM Olec - StyL  

Main  StyM - M5D StyL - M2D  

 

Une fois le modèle mis à l’échelle et les marqueurs virtuels ajustés, une procédure de cinématique 

inverse par MKO en minimisant les distances entre les marqueurs virtuels du modèle et les coordonnées 

3D REF a été réalisée pour chaque pose, en utilisant une pondération par segment, présentée dans le 

Tableau 12. 

Tableau 12. Pondération utilisée pour la cinématique inverse. Le poids total d’un segment est le 

produit du poids individuel d’un marqueur par le nombre de marqueurs associés au segment.   

Segment Nombre de marqueurs Poids par marqueur Poids total 

Thorax 4 25 4*25 = 100 

Clavicule 2 20 2*20 = 40 

Scapula 5 20 5*20 = 100 

Humérus 3 15 3*15 = 45 

Avant-bras 3 10 3*10 = 30 

Main 3 5 3*5 = 15 

 

Pour la modélisation des données issues de l’estimation de pose sans marqueurs (ML), le modèle était 

défini selon une chaine cinématique. Le segment de référence thorax comportait six degrés de libertés 

et l’articulation sterno-claviculaire était identique au modèle REF. Les articulations acromio-

claviculaire et gléno-humérale ont été définies comme des liaison rotules ne permettant pas les 

translations, et aucune contrainte scapulo-thoracique n’était définie. Concernant l’articulation du coude, 

seuls les degrés de liberté en rotation pour la flexion/extension et la pronation/supination étaient 

autorisés par le modèle. Enfin, l’articulation du poignet comportait trois degrés de libertés en rotation, 

respectivement la flexion/extension, la pronation/supination, et l’adduction/abduction. Pour la mise à 

l’échelle, contrairement au modèle REF, il n’était pas possible d’inférer qu’une pose soit préférable par 

rapport à une autre. Ainsi, pour chaque mouvement de chaque participant, les facteurs d’échelle et 

positions des marqueurs virtuels étaient obtenus pour chaque pose, puis les moyennes pour toutes les 

poses d’un même mouvement (une acquisition) étaient calculées et appliquées au modèle, à la manière 



108 

 

de la modélisation réalisée par Theia3D (Kanko et al., 2021a). Une fois le modèle ML obtenu, la MKO 

était réalisée en utilisant les coordonnées 3D ML.  

Afin d’évaluer les différences d’estimation cinématique de la modélisation ML par rapport au modèle 

REF, la différence d’orientation 𝛾 a été calculée telle que :  

𝛾 = 𝑐𝑜𝑠−1 (
𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝑅𝑀𝐿

−1  ∙  𝑅𝑅𝐸𝐹)  −  1

2
) 

 Eq. 3 

Avec 𝑅𝑀𝐿 et 𝑅𝑅𝐸𝐹 les matrices de rotation d’un même segment respectivement du modèle ML et du 

modèle REF, exprimées dans un même système de coordonnées. Ainsi, les différences d’orientation du 

thorax par rapport au sol, et des articulations sterno-claviculaire, acromio-claviculaire, gléno-humérale, 

du coude et du poignet ont été obtenues. Les différences d’orientation du plan de glissement scapulo-

thoracique et de l’articulation virtuelle huméro-thoracique ont aussi été calculées.   

6.2.6 Analyse statistique 

Un premier modèle linéaire à effets mixtes a été appliqué pour exprimer le facteur d’échelle en fonction 

des effets fixes méthode (REF ou ML) et segment (n = 6) et leur interaction. Dans le cas d’un effet 

significatif d’interaction, le choix était fait a priori d’analyser uniquement l’effet méthode pour chaque 

segment donné. Un second modèle linéaire à effets mixtes a été implémenté pour étudier la différence 

d’orientation 𝛾, en fonction des effets fixes mouvement (n = 5) et articulation (n = 6) et leur interaction. 

Un troisième modèle linéaire à effets mixtes a été appliqué pour évaluer les effets fixes degrés 

d’élévation huméro-thoracique (n = 5) et articulation (n = 6) et leur interaction sur la différence 

d’orientation. Les participants étaient intégrés dans le modèle en effet aléatoire. Les hypothèses de 

linéarité, homoscédasticité et normalité des résidus ont été contrôlées. Celles-ci n’étant pas vérifiées, 

une transformation logarithmique (i.e., ln (1 + 𝛾)) a été appliquée à la variable dépendante 𝛾 afin 

d’assurer les hypothèses à l’application de modèles linéaires à effets mixtes. Enfin, en cas d'effet 

significatif, des tests post hoc de Tukey ont été effectués avec un seuil de significativité à p < 0.05. La 

taille d’effet des modèles linéaires à effets mixtes (η2) a été calculée et interprétée selon les 

recommandations de Cohen (1988) tel que η2  0.01 soit considéré comme un effet faible, η2  0.06 

comme un effet modéré, et η2  0.14 comme un effet fort. Enfin, la corrélation entre la distance 

euclidienne moyenne par participant (n = 10) et le pourcentage de masse grasse a été évaluée par le test 

de corrélation de Pearson, après vérification de l’hypothèse de linéarité et de normalité des données par 

un test de Shapiro-Wilk. Le logiciel R 4.4 (R Foundation for Statistical Computing, Vienne, Autriche) 

(Bates et al., 2015) ainsi que le package lme4 de R ont été utilisés pour ces analyses.  

 

 



109 

 

6.3 Résultats 

Les distances euclidiennes moyennes pour les instantanés des itérations d’apprentissage sauvegardées 

sont présentées sur la Figure 43, en prenant en considération les prédictions avec un niveau de confiance 

supérieur à 60%. L’instantané de l’itération 135 000 présentant la moyenne des distances euclidiennes 

la plus faible sur les données de test, a été conservée pour la suite des analyses. 

 

Figure 43. Distances euclidiennes moyennes sur les données de test pour chaque instantané 

sauvegardé. ▲indique la distance moyenne minimale.  

Pour les 210 poses de test, le nombre de coordonnées 3D ML et REF manquantes pour chaque point 

anatomique est représenté sur la Figure 44. Au total, 96 étaient manquantes sur les données de référence 

contre 226 pour les coordonnées 3D ML. En particulier, le point anatomique le plus fréquemment 

manquant était l’épicondyle médial, dans 27% des poses REF et 33 % des poses ML. Ensuite, le point 

anatomique T8 était perdu pour 21% des poses ML, dont une seule pose pour un participant masculin, 

alors qu’il était toujours présent pour les poses REF. Concernant les points anatomiques de la scapula, 

AI manquait dans 15% des poses ML, contre 0.4 % et 0 % pour TS et AA respectivement. Les pertes 

de Ster et Xiph concernaient uniquement les poses du mouvement d’élévation inféro-supéro-médiale, 

durant lequel le bras était situé devant le tronc. La perte de certains points anatomiques engendre 

l’impossibilité de reconstruction de certains segments REF ou ML ne permettant alors pas de comparer 

les modèles. Ainsi la différence d’orientation entre les modèles a pu être calculée pour 64% des poses 

pour le poignet et le coude, 67% pour les articulations gléno-humérale et huméro-thoracique, et plus de 

97% des poses pour les autres articulations (Figure 48). 
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Figure 44. Proportions (et nombres) de points 3D manquants pour les données REF et ML. 

Les distances euclidiennes médianes entre les données ML et REF pour les points anatomiques 

reconstruits en 3D étaient comprises entre 7.8 [écart interquartile (IQR) : 5.4] mm pour C7 et 

21.7 [33.0] mm pour T8, pour une distance médiane globale de 11.5 [8.4] mm (Figure 45). Concernant 

les points anatomiques de la scapula, les distances médianes étaient de 10.0 [7.6] mm, 14.2 [9.2] mm et 

19.0 [12.3] mm, respectivement, pour AA, TS et AI. 
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Figure 45. Distances euclidiennes 3D médianes (± 1er et 3e quartiles, en mm) par point anatomique 

entre les coordonnées ML et REF. Les valeurs situées au-delà du 95e percentile sont représentées par 

des cercles. 

Le modèle linéaire à effets mixtes a révélé un effet significatif de l’interaction méthode * segment 

(η2 = 0.12, p = 0.026, effet modéré) sur le facteur d’échelle, mais aucune différence significative n’a été 

révélée entre les deux méthodes pour un même segment (Figure 46). 

 

Figure 46. Facteurs d’échelle moyens (± écart-type) pour chaque segment selon la méthode de 

création du modèle (REF ou ML).  
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La différence médiane d’orientation était comprise entre 5.3° [écart interquartile (IQR) : 4.4°] pour le 

thorax par rapport au repère global, et jusqu’à 24.6° [15.2°] pour l’articulation du poignet. Les 

différences d’orientation médianes des articulations scapulo-thoracique et huméro-thoracique étaient de 

12.1° [7.6°] et 13.6° [9.3°], respectivement (Figure 48). 

Le premier modèle linéaire à effets mixtes n’a révélé aucun effet significatif de l’interaction mouvement 

* articulation sur la différence d’orientation (η2 = 0.02, p = 0.37). De même aucun effet significatif du 

mouvement n’était obtenu (η2 = 0.03, p = 0.295) (Figure 47).  

 

Figure 47. Différences d’orientation 𝛾 moyennes (± écart-type, en °) par mouvement. 

 Un effet significatif du facteur articulation sur la différence d’orientation (η2 = 0.48, p < 0.001, effet 

fort) a été révélé. Les différences d’orientation étaient similaires entre les articulations thorax-monde et 

sterno-claviculaire (p = 0.51) et entre les articulations gléno-humérale et coude (p = 0.41) mais 

significativement différentes deux à deux pour toutes les autres articulations (p < 0.001) (Figure 48). 

Une augmentation de la différence d’orientation vers les articulations distales est constatée, puisque la 

plus grande différence médiane est obtenue pour le poignet avec 24.6° [15.0°], puis le coude avec 18.9° 

[12.8°] et l’articulation gléno-humérale avec 16.9° [11.0°]. L’articulation acromio-claviculaire, sterno-

claviculaire et l’orientation du thorax par rapport au repère global présentent des différences 

d’orientation respectivement de 11.5° [9.3°], 5.9° [4.5°] et 5.3° [4.4°]. 
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Figure 48. Différences d’orientation médianes (± 1er et 3e quartiles, en °) pour chaque articulation. Le 

pourcentage de poses sur lesquelles la différence d’orientation est calculée est indiquée en abscisse. 

Une lettre commune entre deux articulations indique l’absence de différence significative. 

Le second modèle linéaire à effets mixtes n’a révélé aucun effet significatif de l’interaction articulation 

* angle d’élévation (η2 = 0.03, p = 0.21), ni du facteur degré d’élévation (η2 = 0.01, p = 0.05) (Figure 

49). Un effet significatif du facteur articulation (η2 = 0.56, p < 0.001, effet fort) a été révélé, avec des 

différences significatives entre articulations identiques au modèle linéaire précédent. 

 

Figure 49. Différences d’orientation 𝛾 moyennes (± écart-type, en °) par degré d’élévation. 



114 

 

 

Aucune relation significative (R = 0.055, p = 0.89) n’a été rapportée entre la distance euclidienne 

moyenne et le pourcentage de masse grasse (Figure 50).  

 

Figure 50. Distance euclidienne moyenne par participant en fonction du pourcentage de masse grasse.  

 

6.4 Discussion 

L’objectif de cette étude était de développer et valider une méthode d’estimation 3D de la cinématique 

du complexe de l’épaule et du membre supérieur à partir de capture de mouvement sans marqueurs. Les 

résultats principaux étaient l’obtention de coordonnées 3D de points anatomiques avec une précision 

moyenne de 13.4 mm et une modélisation détaillée du complexe de l’épaule et du membre supérieur 

avec une différence d’orientation moyenne de 13.9° pour l’articulation scapulo-thoracique.  

La triangulation est une procédure répandue pour obtenir des coordonnées 3D à partir de positions 2D. 

La méthode employée dans notre étude était la transformation linéaire directe avec contrôle de l’erreur 

de reprojection. Elle permet de s’affranchir d’éventuelles fausses détections (Pagnon et al., 2021), en 

témoigne la concordance de la quantité de coordonnées reconstruites à partir des estimations sans 

marqueurs comparativement aux coordonnées de référence. Cette concordance est également valable 

concernant les repères non reconstruits car masqués, puisque la gestion des occlusions dans l’estimation 

de pose nécessite des modèles spécifiques (Gu et al., 2020), non implémentés dans ces travaux. Certains 

points anatomiques étaient cependant manquants en plus grande proportion dans les données sans 

marqueurs, particulièrement T8 et AI. Concernant le premier, l’absence de reconstruction pour les 

participantes féminines s’explique par la présence du textile porté à l’emplacement théorique du point 

anatomique. Les algorithmes d’estimation de pose étant généralement robustes à travers les vêtements 

(Desmarais et al., 2021), un manque d’entrainement spécifique à ces conditions est suspecté pour 

l’algorithme utilisé. Pour AI, la grande variabilité de position du point anatomique selon les poses et les 
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participants serait plutôt mise en cause. Malgré tout, étant donné le suivi de respectivement quatre et 

cinq points anatomiques pour le thorax et la scapula, les absences de T8 et variabilité de AI influençait 

faiblement l’estimation cinématique des segments thorax et scapula, avec des taux de reconstruction de 

98% et 97%. Les coordonnées 3D obtenues sans marqueurs étaient donc fidèles à la réalité des 

coordonnées identifiables car visibles. Ces coordonnées sont compatibles avec la modélisation 

cinématique 3D. 

Les méthodes de capture de mouvement avec et sans marqueurs existantes peuvent présenter une 

précision parfois limitée pour l’estimation de points anatomiques de l’épaule et du membre supérieur. 

Ainsi, le positionnement de AC à partir d’un marqueur cutané est estimé avec une précision de 14.1 à 

19.5 mm par rapport à une référence d’imagerie (Michaud et al., 2016), tandis que les erreurs dues aux 

STA pour l’estimation avec marqueurs de AA, TS et AI sont de l’ordre de 30 à 70 mm lors de 

mouvements d’élévation (Yoshida et al., 2022). Les précédentes études en capture de mouvement sans 

marqueurs observent des différences par rapport à une référence avec marqueurs pour le positionnement 

des centres articulaires de l’ordre de 21 à 55 mm pour l’articulation huméro-thoracique, de 16 à 67 mm 

pour le coude et de 16 à 48 mm pour le poignet (Lahkar et al., 2022; Nakano et al., 2020; Needham et 

al., 2021; Torvinen et al., 2024; Vafadar et al., 2021). Dans notre étude, les estimations des points 

anatomiques par rapport à la palpation présentent des distances euclidiennes 2 à 3 fois inférieures, 

puisque comprises entre 10 et 21 mm pour les points anatomiques de la scapula et l’humérus, entre 11 et 

18 mm pour les points anatomiques des épicondyles du coude, et entre 9 et 13 mm pour les points 

anatomiques des styloïdes du poignet. Des écarts également 3 fois inférieurs sont aussi obtenus pour les 

points anatomiques de la scapula par rapport aux précédentes méthodes avec marqueurs puisque les 

distances euclidiennes par rapport à la palpation étaient de 11 à 21 mm pour AA, TS et AI. Ces ordres 

de grandeur restent malgré tout supérieurs aux erreurs obtenues par fluoroscopie mono-planaire sur la 

position des segments, estimés entre 4.2 et 8.1 mm pour l’humérus, et entre 1.6 et 9.3 mm pour la 

scapula (Lawrence et al., 2018). La précision des coordonnées 3D obtenue constituerait donc une 

amélioration par rapport aux précédentes méthodes sans marqueurs, et équivaudrait voire dépasserait la 

précision des méthodes avec marqueurs classiquement utilisées.  

Les coordonnées 3D obtenues par la capture de mouvement permettent d’analyser la cinématique 

articulaire à partir d’un modèle cinématique et d’une MKO. Avec marqueurs, ce modèle cinématique 

est classiquement construit ou mis à l’échelle à partir d’une pose statique référence (pose anatomique) 

minimisant les STA (van Andel et al., 2009). Sans marqueurs en revanche, il n’existe aucune pose 

définie a priori comme étant davantage précise ou adaptée à la création du modèle. C’est pourquoi le 

choix a été effectué de créer un modèle à chaque pose puis d’en calculer un modèle moyen réappliqué 

a posteriori sur l’ensemble des poses. Cette méthode s’est finalement montrée efficace puisqu’elle n’a 

présenté aucune différence significative par rapport à la méthode de référence sur la mise à l’échelle 

des segments. Concernant l’estimation de la cinématique articulaire et notamment de l’articulation 
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scapulo-thoracique, des différences d’orientation du même ordre de grandeur que la capture de 

mouvement avec marqueurs ont été obtenues puisque les résultats du chapitre 4 font état de différences 

d’orientation par rapport à la palpation de l’ordre de [15° ; 19°] (Résultats : 4.2 p.73). De même, les 

différences d’orientation pour l’articulation huméro-thoracique obtenues sont probablement inférieures 

aux précédentes études sans marqueurs, puisque des erreurs comprises entre 3° et 12° selon les axes de 

rotation sont rapportés dans la littérature (Lahkar et al., 2022; Sheng et al., 2024; Torvinen et al., 2024), 

et du même ordre de grandeur que les méthodes avec marqueurs [2° ; 18°] (Begon et al., 2017, 2015). 

Une tendance à une augmentation de l’erreur vers les articulations distales a été également constatée, 

comme précédemment rapportée pour la capture de mouvement du membre supérieur sans marqueurs 

(Lahkar et al., 2022). La modélisation cinématique réalisée par méthode sans marqueurs présentait donc 

un niveau de précision comparable par rapport aux méthodes avec marqueurs comme sans marqueurs 

existantes, en proposant une modélisation cinématique plus détaillée du complexe de l’épaule que celle 

actuellement proposée par ces méthodes.  

Un système de capture de mouvement fiable possède une précision indépendante du mesurande. Ainsi, 

la précision des estimations cinématiques du complexe de l’épaule est évaluée sur de larges amplitudes 

d’élévation, révélant des erreurs augmentant conjointement avec l’élévation du bras en utilisant la 

capture de mouvement avec marqueurs (Lempereur et al., 2014; Matsumura et al., 2019). De plus, 

l’étude de mouvements variés, aussi bien analytiques que de la vie quotidienne, par méthode avec 

marqueurs présente des différences de précision mouvement-dépendantes (Blache et al., 2017; 

Nicholson et al., 2017; Rapp et al., 2017). Bien que le panel de mouvements étudiés ici ait été limité 

par le temps d’expérimentation, les caractéristiques d’homogénéité au mouvement et au degré 

d’élévation huméro-thoracique, déjà obtenues en 2D (voir 5.3 p.95), étaient conservées en 3D. Ceci 

témoigne de la réduction de l’influence des STA, également mise en évidence par l’absence d’effet de 

la masse grasse sur la précision de la mesure. La qualité de l’estimation 3D repose principalement sur 

celles des estimation 2D (Martinez et al., 2017) et présente donc également une performance homogène 

sur les poses étudiées. Il est tout de même nécessaire de noter que les mouvements d’élévation inféro-

supéro-médiale et de rotation interne huméro-thoracique comportaient moins de poses que les 

élévations dans les plans frontal, scapulaire et sagittal ; cette réduction pourrait affecter la 

représentativité des résultats obtenus au moment de transposer ces interprétations à un mouvement 

dynamique. Finalement, contrairement aux méthodes avec marqueurs, les estimations cinématiques 

sont apparues indépendantes du mouvement et du degré d’élévation, permettant d’envisager des 

améliorations de la modélisation qui puissent s’appliquer à l’ensemble des conditions. 

Cette étude présente cependant plusieurs limites. En premier lieu, les données de référence utilisées 

pour la validation sont issues de la palpation, requérant l’usage de poses statiques. Afin de pouvoir 

transférer la méthode de capture de mouvement sans marqueurs développée à l’étude d’un mouvement 

dynamique, une validation en mesures dynamiques contre un standard de référence d’imagerie ou de 
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tiges intracorticales apparait nécessaire. Une seconde limite est que la comparaison des estimations 

cinématiques réalisées nécessite l’application d’une modélisation de cinématique inverse. Celle-ci 

n’ayant pas fait l’objet d’une étude appronfondie dans ces travaux, une optimisation des résultats de la 

modélisation semble possible et pourrait conduire à une amélioration des estimations cinématiques. 

Enfin, une troisième limite est relative à l’homogénéité de la population et de l’environnement de 

mesure utilisés pour l’apprentissage du modèle. Une phase de validation dans un environnement 

différent et/ou des conditions de mesure différentes, sur une population davantage diversifiée en termes 

d’âge et de morphologie, permettrait d’apporter des informations additionnelles sur la généralisation 

des résultats obtenus avec l’outil développé.  

En conclusion, une méthode de capture de mouvement sans marqueurs permettant le suivi de 20 points 

anatomiques de l’épaule et du membre supérieur a été développée. Elle présente le potentiel pour égaler 

voire dépasser les méthodes avec marqueurs actuellement utilisées, en limitant l’interaction avec le 

participant. Elle représente aussi un gain de temps par l’absence de pose de marqueurs, tout en offrant 

une modélisation cinématique détaillée du complexe de l’épaule contrairement aux méthodes sans 

marqueurs actuelles.  
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7 Discussion générale 

Cette thèse avait pour objectif de contribuer au développement des outils d’analyse cinématique du 

complexe de l’épaule par capture de mouvement avec et sans marqueurs. De nouvelles méthodes ont 

ainsi été proposées et analysées quant à leur capacité à se rapprocher de l’outil de capture de mouvement 

idéal, tel que défini par Atha (1984), en étant le plus précis possible sans interférer avec l’environnement 

ou le participant. 

Cet objectif principal a été décomposé en deux sous-objectifs. Le premier, abordé dans le chapitre 4, 

consistait à étudier l’influence de l’optimisation du modèle et du poids des marqueurs de la scapula sur 

la cinématique scapulaire dans une optimisation multi-segmentaire. Le second sous-objectif de ce 

travail de thèse était d’évaluer la capacité de la capture de mouvement sans marqueurs à estimer la 

cinématique du membre supérieur incluant le complexe de l’épaule en développant une méthode par 

algorithme d’apprentissage profond. Pour répondre à ce sous-objectif, une première partie a concerné 

le développement d’une méthode d’estimation de poses 2D du membre supérieur, puis dans une seconde 

partie, cet algorithme d’estimation de poses a été employé pour estimer la cinématique 3D du complexe 

de l’épaule et du membre supérieur sans marqueurs. Que ce soit avec ou sans marqueurs, développer 

un système de capture de mouvement nécessite d’étudier plusieurs éléments. D’abord, il faut considérer 

les outils de mesures, qu’ils soient matériels et logiciels, puis tenir compte de l’environnement et de 

l’objet de la mesure, pour enfin le confronter à une méthode existante et valider son niveau de précision. 

La discussion qui s’ensuit se propose donc d’aborder dans un premier temps les solutions matérielles et 

logicielles pour l’analyse cinématique du complexe de l’épaule en examinant en détail les critères 

d’entrainement des algorithmes d’estimations de pose, puis dans un second temps d’évoquer les outils 

numériques de modélisation généralement employés, et enfin dans un dernier temps de discuter des 

méthodes de validation, à travers le prisme des travaux réalisés dans cette thèse.  

Les systèmes matériels de mesure de la cinématique du complexe de l’épaule sont nombreux avec des 

usages spécifiques. Les méthodes d’estimation par mesure directe comme les tiges intracorticales, 

l’imagerie ou la palpation sont considérées comme précises, mais comportent chacune des limites 

d’usage. Les méthodes d’estimation par capture de mouvement indirecte avec capteurs ou marqueurs 

cutanés se positionnent comme des options davantage applicables en pratique (Kedgley et al., 2009), 

mais comportent également des limites importantes que sont l’influence des artefacts des tissus mous 

(Leardini et al., 2005) et l’erreur de pose des marqueurs (Della Croce et al., 2005). La capture de 

mouvement sans marqueurs par analyse vidéo représente alors une nouvelle opportunité avec le 

potentiel de surpasser les méthodes de capture de mouvement avec marqueurs actuelles puisque libérée 

de la fixation à des repères cutanés. Ces systèmes étant encore en développement, les configurations 

matérielles possibles sont nombreuses, et il convenait donc de choisir un système adapté à l’estimation 

cinématique du complexe de l’épaule, qui n’avait pas été explorée jusqu’ici. Ceux présentant les 
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meilleures précisions pour l’identification de centres articulaires, pour lesquels la détection peut se faire 

« à travers » le corps, faisaient état de configuration de quatre à cinq caméras (Nakano et al., 2020; 

Sheng et al., 2024; Vafadar et al., 2021). En revanche, pour ceux identifiant des points anatomiques 

comme avec la solution commerciale Theia3D, un nombre de caméras équivalent aux systèmes avec 

marqueurs est employé (Valevicius et al., 2018), avec huit à dix caméras (Chaumeil et al., 2024; 

D’Souza et al., 2023; Kanko et al., 2021a, 2021b). L’identification de points anatomiques nécessite en 

effet que ces repères soient visibles sur au minimum deux caméras pour permettre la triangulation 

(Pagnon et al., 2021). Or la grande mobilité du membre supérieur implique un nombre suffisant d’angles 

de vue pour couvrir les différentes orientations possibles. Aussi, le membre supérieur étant souvent en 

interaction avec son environnement, le risque d’occlusions par des objets ou d’autres parties du corps, 

dans le cadre de situations de mesures représentatives de la vie quotidienne, impose un nombre de points 

de vue conséquent. C’est pourquoi le choix a été fait pour la configuration développée dans nos travaux 

d’utiliser trois caméras couvrant la vue antérieure du participant et cinq caméras pour la vue postérieure, 

malgré le coût matériel que cela représente. Aussi, il est à noter que cette configuration a été conçue 

initialement dans la perspective d’analyses bilatérales, bien que finalement, seuls des mouvements 

unilatéraux aient été traités au cours de ce travail. La réduction du nombre de caméras permettrait de 

réduire les coûts matériels et de mise en place du système, mais ceci s’effectuerait au détriment de la 

précision, le nombre de huit caméras ayant été identifié comme un bon compromis pour la 

reconstruction 3D à partir d’estimation de poses (80% de reconstruction contre moins de 60% avec 

quatre caméras (Bala et al., 2020)). Le placement des caméras pourrait en revanche être ajusté dans de 

futurs travaux, la configuration actuelle ayant montré quelques pertes, bien que celles-ci soient 

principalement causées par la présence du guide utilisé pour le maintien des poses statiques. Au-delà 

du nombre de caméras, la résolution et la fréquence d’acquisition ont aussi une influence sur la qualité 

des mesures. Concernant le nombre d’images par seconde, celui-ci a peu d’importance dans le cas d’une 

étude de position statique, mais il sera primordial de le considérer pour l’étude des mouvements, et 

particulièrement pour les mouvements sportifs rapides dont la fréquence d’acquisition recommandée 

peut aller jusqu’à 1000Hz (Pueo, 2016). Pour la résolution, son influence sur la précision est directe, 

puisque la détection des algorithmes d’estimation de poses s’effectue à l’échelle du pixel et que la 

qualité de détection est très dépendante de la qualité des images utilisées dans le jeu de données 

d’apprentissage (Deng et al., 2009). Cependant, ces deux paramètres augmentent la quantité de données, 

par la taille et la quantité des images, impliquant un temps de traitement plus long (Kane et al., 2020), 

qu’il convient finalement d’adapter à l’usage souhaité. La capture de mouvement sans marqueurs 

fonctionnant principalement sur des algorithmes d’apprentissage profond pour identifier les points 

anatomiques automatiquement, différents choix logiciels sont aussi possibles. Ces algorithmes 

d’estimation de poses disposent d’une structure en réseau de neurones avec des disparités en termes de 

rapidité et de précision suivant l’architecture employée. En particulier avec l’outil DeepLabCut utilisé 

dans ces travaux, des architectures de type ResNet, MobileNet et EfficientNet sont proposées (Lauer et 
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al., 2022). EfficientNet propose a priori une meilleure précision que ResNet, au prix d’une rapidité 

moindre, et inversement pour MobileNet (Mathis et al., 2021). Cependant, la vitesse d’estimation de 

pose est aussi dépendante du processeur graphique utilisé pour traiter les données avec des différences 

pouvant aller jusqu’à un facteur 100 (Kane et al., 2020). Ceci constitue donc aussi un élément non 

négligeable dans l’optique d’un système de capture de mouvement capable d’opérer en temps réel. La 

rapidité ne faisait pas partie des critères de choix dans ces travaux, mais il est à noter qu’une vitesse 

d’inférence d’environ 10 images par seconde était obtenue pour l’algorithme d’estimation de poses 

développé à partir d’une architecture ResNet. Enfin, dans le cas de systèmes multi-caméras, des 

méthodes de calibration et de synchronisation sont nécessaires, dépendamment du système et des 

caractéristiques des caméras utilisés (Desmarais et al., 2021), afin de garantir la cohérence spatiale et 

temporelle des données. Dans notre cas, le choix a été fait d’utiliser les outils intégrés de la solution 

d’acquisition Qualisys (Qualisys AB, Göteborg, Suède). Tout ceci montre que la capture de mouvement 

sans marqueurs par apprentissage profond est une technologie encore en exploration avec de 

nombreuses pistes d’amélioration, la rendant d’autant plus intéressante que sa performance pourrait 

égaler voire dépasser les capacités de reconnaissance humaine (Dodge and Karam, 2017). A ce jour, la 

capture de mouvement avec marqueurs reste la plus utilisée en routine pour l’estimation de la 

cinématique du complexe de l’épaule du fait de sa praticité et de sa relative précision. Néanmoins, la 

capture de mouvement sans marqueurs devient progressivement une candidate de plus en plus crédible 

par son potentiel à surpasser les limites de l’utilisation de marqueurs cutanés, à condition d’adapter les 

solutions technologiques au besoin, particulièrement pour le domaine sportif.  

Une fois que la configuration matérielle et logicielle est établie, il convient de constituer un jeu de 

données d’entrainement qui soit diversifié pour l’estimation de poses afin que celle-ci soit généralisable, 

ou a minima représentative des mesures ciblées, en termes de position ou de mouvement et de 

population. Dans le cas d’un système multi-caméras, se pose la question de la multiplicité des réseaux, 

avec la possibilité de créer un réseau individuel par caméra, un réseau commun, ou toute autre 

configuration qui serait considérée comme pertinente. Or l’estimation de poses est d’autant plus 

performante que le jeu de données d’entrainement est représentatif des mouvements et poses des 

données sur laquelle elle est appliquée (Zhang et al., 2017). Le choix a été fait dans nos travaux d’inclure 

les images venant des huit caméras dans un seul et même jeu de données pour l’entrainement d’un 

réseau unique. Ceci apporte des points de vue et orientations du participants variés sur les images, afin 

de favoriser la reproductibilité du système à des cas de disposition et/ou de nombre de caméra différents. 

De plus, une étude préliminaire avait pu montrer que l’utilisation d’un seul réseau pour l’ensemble des 

caméras offrait des performances équivalentes à l’usage de réseaux individualisés (annexe 10.2.2 

p.158). Afin d’apporter plus de variations dans les données d’apprentissage et ainsi améliorer la 

généralisation du réseau de neurones (Ji et al., 2023), les paramètres d’augmentation des images, qui 

consistent à appliquer aléatoirement des transformations par de la mise en rotation, du découpage ou de 



121 

 

la modification de taille, ont aussi été ajustés (annexe 10.2.1.2 p.152). En plus des paramètres 

d’entrainement, l’objet de la mesure, c’est-à-dire le participant, sa position, son mouvement, mais aussi 

l’environnement, sont particulièrement à considérer. Concernant l’influence de la morphologie sur la 

capacité d’estimation de poses, les résultats ont montré l’absence de corrélation entre le pourcentage de 

masse grasse et la précision des estimations de la position des points anatomiques. Ceci resterait 

cependant à confirmer sur une cohorte plus grande, couvrant un spectre de corpulence plus large. La 

population incluse dans ces travaux étant majoritairement composée d’étudiants de la faculté de sport 

et de jeunes adultes, il serait aussi intéressant d’élargir ce panel d’âge. En effet, un tel outil de capture 

de mouvement serait pertinent dans le cadre de la pratique sportive et particulièrement chez l’enfant et 

l’adolescent, du fait de la précocité des pratiques intensives et du risque de blessure chez les enfants 

pratiquant des sports « overhead », généralement lié à une surutilisation combinée à des gestuelles à 

risques (Chen et al., 2005; Zaremski and Krabak, 2012). Ces mêmes problématiques de mouvements 

délétères sont également présentes chez les travailleurs manuels, largement exposés à des troubles 

musculosquelettiques de l’épaule (van der Windt et al., 2000). Les personnes âgées sont aussi affectées 

par ces troubles, puisque 21% de la population de plus de 70 ans présente des douleurs d’épaule 

(Hermoso and Calvo, 2009) pouvant impacter leur autonomie. Par conséquent, l'analyse cinématique 

du complexe de l'épaule présente un intérêt pour un large public dont le jeu de données doit être 

représentatif. Toutefois, dans notre étude, aucun participant très jeune ou âgé n’a été inclus à ce jour 

dans la constitution du jeu de données d’entrainement ni de test. Plus généralement, aucun participant 

présentant des troubles de la mobilité de l’épaule n’est présent dans le jeu de données, et il n’est donc 

malheureusement pas encore possible de juger de la qualité de l’algorithme d’estimation de poses sur 

une population présentant ces caractéristiques. La couleur de peau est aussi un paramètre qui pourrait 

être considéré concernant la qualité de l’algorithme de détection de poses. Au-delà de l’inclusion de 

participants de teintes de peau variées dans le jeu de données, la détection et segmentation de la peau 

pourrait potentiellement être utilisée pour faciliter les détections, à la manière des travaux réalisées en 

reconnaissance faciale (Ban et al., 2014; Peng et al., 2009). Un algorithme de détection spécifique est 

en effet utilisé pour extraire l’information de la couleur de peau et les points d’intérêt, afin de réaliser 

l’apprentissage et la détection en utilisant non seulement les caractéristiques structurelles (positions) 

mais aussi la distribution de la couleur de peau. Les changements visibles sur la peau rendent la 

détection plus efficace, en réduisant l’influence de l’arrière-plan et des variations de condition de 

luminosité. Concernant l’influence de l’arrière-plan, bien qu’un environnement unique ait été utilisé 

dans le protocole mis en place, la question a été traitée lors de la phase préliminaire d’optimisation de 

l’apprentissage, à l’aide d’un procédé de suppression de l’arrière-plan (chapitre 10.2.1.2.4 p.155). Les 

estimations de poses alors réalisées étaient similaires, que l’arrière-plan ait été supprimé ou non des 

données de tests. De même en supprimant l’arrière-plan des données du jeu d’entrainement mais en le 

conservant sur les données de test, la qualité des estimations n’était pas modifiée. Il en a été déduit que 

la présence ou non de l’arrière-plan n’influence pas ou peu l’estimation de pose. La suppression de 
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l’arrière-plan n’a cependant pas été conservée dans notre étude en raison de la segmentation imparfaite 

du participant réalisée dans l’étude préliminaire. En effet, la segmentation d’image n’étant pas le sujet 

prioritaire de ces travaux, aucun risque n’a été pris quant à la potentielle perte d’information par 

suppression éventuelle d’une partie du corps du participant. Une optimisation de la méthode de 

segmentation permettrait d’appliquer ce traitement aux données d’apprentissage ainsi qu’aux données 

analysées, et rendre plus robuste la détection vis-à-vis de l’environnement extérieur. Un dernier critère 

pouvant influencer la détection de points anatomiques est la présence d’un vêtement sur le haut du corps 

pour les participantes féminines lorsque certains points anatomiques sont masqués par le vêtement. 

Dans les travaux menés, aucune consigne particulière n’a été donnée aux participantes, hormis de porter 

un vêtement dégageant au maximum l’épaule et la scapula. Les résultats de l’étude présentés dans le 

chapitre 6 montrent que cela peut altérer la détection de la 8ème vertèbre thoracique, et l’impossibilité 

de reconstruction de la position du point anatomique en 3D. Cependant, ces coordonnées 3D 

manquantes ont peu d’influence sur la précision de la position du thorax obtenue étant donné la présence 

d’autres points anatomiques pour suivre le segment. Ce suivi est cependant conditionné à l’acceptabilité 

d’un haut du corps largement dénudé. L’inclusion de données de participants davantage vêtues pourrait 

être envisagé, pour permettre un usage moins contraignant, mais ceci s’effectuerait au détriment de la 

précision de l’identification des points anatomiques. Malgré tout, les consignes vestimentaires peu 

restrictives volontairement appliquées permettent déjà de s’approcher de la faisabilité de la détection 

en condition réelle d’utilisation future. Finalement, les pistes de diversification du jeu de données sont 

nombreuses en vue de la généralisation de la méthode. Les travaux réalisés restent malgré tout 

compatibles avec l’objectif de développement d’une méthode de capture de mouvement sans marqueurs 

constituant une preuve de concept de la capacité de notre algorithme à modéliser la cinématique du 

complexe de l’épaule.  

Une fois que l’algorithme d’estimation de pose est établi et utilisé pour la détection des points 

anatomiques en 2D, la triangulation est réalisée pour obtenir des coordonnées 3D ensuite utilisées pour 

modéliser la cinématique articulaire grâce à des outils numériques. Ces derniers ont pour but d’exploiter 

l’information 3D disponible, qu’elle soit issue d’un système avec ou sans marqueurs, afin de représenter 

le plus fidèlement possible la cinématique en minimisant les erreurs dues aux STA (Michaud et al., 

2017). Le travail mené dans le chapitre 4 témoigne justement de l’exploration de la combinaison de 

contraintes cinématiques par optimisation multi-segmentaire (Begon et al., 2018b; Blache et al., 2021) 

avec l’optimisation de la pondération des poids attribués aux marqueurs (Begon et al., 2015), deux outils 

non associés jusqu’à présent pour l’optimisation cinématique de la scapula. Ces outils ont permis 

d’obtenir un progrès sur les estimations, mais la différence par rapport à une référence reste malgré tout 

non négligeable (supérieure à 14°). De plus, ce processus n’est pas réalisable en pratique du fait des 

coûts temporels expérimentaux et numériques que cela engendre. Une alternative plus réaliste avec une 

optimisation de la pondération en fonction du mouvement réalisé est proposée. Celle-ci ne nécessiterait 
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pas de coût procédural supplémentaire une fois la pondération relative au mouvement déterminée. 

Cependant, la différence par rapport à une référence de palpation reste encore importante (supérieure à 

16°). La MKO a été combinée à d’autres méthodes expérimentales comme la double calibration (Blache 

et al., 2021) pour tenter d’en améliorer la performance, mais avec des progrès encore limités. L’emploi 

d’autres outils numériques a été exploré, comme l’utilisation de régression linéaire (Nicholson et al., 

2017) ou non-linéaire (Matsumura et al., 2019) pour estimer la position de la scapula, ou encore par 

apprentissage automatique (Nicholson et al., 2019), sans toutefois apporter de réduction drastique des 

erreurs d’orientation. En effet, la dépendance des artefacts des tissus mous aux mouvements et aux 

participants (Begon et al., 2015; Blache et al., 2017) impose une limite de précision à la capture de 

mouvement avec marqueurs, un « plafond de verre » impossible à outrepasser sauf à compromettre la 

praticité de la méthode par la mise en place de procédures compensatoires aux coûts temporel et 

computationnel élevés. En capture de mouvement sans marqueurs en revanche, la localisation des points 

anatomiques est basée sur l’identification visuelle de la position de structures anatomiques sous-

cutanées, contrairement aux marqueurs cutanés dont la localisation reste figée dans le référentiel de la 

peau. Ceci offre l’espoir d’une capture de mouvement plus précise, s’affranchissant des artefacts des 

tissus mous. Dans ce but, le nombre et le positionnement des points anatomiques intégrés à l’algorithme 

d’estimation de pose pour l’épaule et le membre supérieur ont été choisis pour permettre la 

reconstruction de chaque segment avec six degrés de liberté, nécessitant donc au minimum trois points. 

La perte de certains repères peut cependant conduire à l’impossibilité de reconstruire le segment associé, 

comme l’ont montré les résultats de la modélisation du chapitre 6.3 (p.108) (Figure 46). Il serait alors 

souhaitable d’augmenter le nombre de points anatomiques ou techniques utilisés par segment. 

Cependant, les positions choisies doivent être répétables pour la palpation de référence ; or le nombre 

de repères fiables utilisables (typiquement des proéminences osseuses) est limité. En l’occurrence dans 

nos travaux, certains points anatomiques comme celui placé sur le V deltoïdien ou en position proximale 

sur la main ne reposent pas sur un repère osseux précis. Leur repositionnement à chaque pose dans le 

protocole mis en place pour la validation comporte donc davantage de variabilité. C’est pourquoi une 

chaine cinématique a été utilisée pour la mise à l’échelle des différents segments, afin d’utiliser les 

contraintes aux articulations pour la construction du modèle, en dépit de la possibilité d’une 

reconstruction indépendante pour chaque segment. A l’inverse des méthodes avec marqueurs, avec la 

méthode sans marqueurs il n’existe pas a priori de pose pour laquelle les estimations sont plus précises, 

étant donné son indépendance au mouvement et au degré d’élévation. Par conséquent, réaliser une mise 

à l’échelle moyenne semble être le meilleur compromis, puisque ne présentant pas de différence par 

rapport à la référence. En l’absence d’optimisation poussée de la modélisation pour la capture de 

mouvement sans marqueurs, une chaine cinématique ouverte a été utilisée. En effet, le niveau de 

précision obtenu sur le positionnement de AI permet d’envisager son utilisation pour la reconstruction 

cinématique, au contraire des méthodes avec marqueurs pour lesquelles l’utilisation d’une chaine 

fermée avec ellipsoïde est primordiale pour éviter les décollements ou pénétrations de la scapula par 
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rapport au thorax. Cette contrainte de contact pourrait malgré tout être appliquée sans marqueurs dans 

le cas d’une modélisation de la dynamique inverse ou musculosquelettique, si les estimations ne 

s’avèrent pas suffisamment précises pour garantir ce contact. La différence d’orientation scapulo-

thoracique obtenue était du même ordre de grandeur que celle obtenue avec marqueurs suite à 

l’optimisation des jeux de poids des marqueurs (chapitre 4 (p.61) (13.9° ± 8.3° sans marqueurs contre 

14.6 ± 5.5° avec marqueurs et optimisation individuelle). Une tendance à l’amélioration et une 

variabilité plus faible est aussi constatée par rapport à une méthode avec marqueurs et optimisation en 

chaine ouverte (17.1 ± 12.0° (Michaud et al., 2017)). Le choix d’utiliser une chaine cinématique est 

crucial pour l’estimation de la cinématique du complexe de l’épaule, car le positionnement de la scapula 

joue un rôle majeur dans la compréhension de la biomécanique globale du complexe. Cependant, ce 

choix n’est pas sans conséquence puisqu’il pourrait expliquer la répercussion des erreurs le long de la 

chaine cinématique, et les différences d’orientation majeures vers les positions distales, alors même que 

les points anatomiques les plus distaux comportaient les précisions parmi les plus élevées. Ceci pourrait 

aussi être le résultat des choix de pondération effectués dans l’optimisation multi-segmentaire. En effet, 

des choix arbitraires appliquant plus de poids sur les segments proximaux ont été réalisés, les 

contraignant davantage et reportant ainsi les différences d’orientation vers les segments distaux moins 

contraints. Des travaux complets destinés à évaluer en profondeur les choix de modélisation les plus 

pertinents dans le cas de l’analyse cinématique du complexe de l’épaule sans marqueurs sont ainsi 

vivement encouragés, à la manière des travaux réalisés au chapitre 4 avec marqueurs. Notamment, les 

points anatomiques dont la précision est moindre ou qui sont le plus fréquemment manquants pourraient 

faire l’objet d’une pondération plus faible, comme le repère de la 8ème vertèbre thoracique, de 

l’épicondyle médial, ou les repères ne reposant pas sur une position anatomique précise. Pour les points 

anatomiques très peu influencés par les artefacts des tissus mous comme les styloïdes ou les marqueurs 

de la main, une erreur plus importante est présente dans notre étude comparativement aux méthodes 

avec marqueurs (de l’ordre de quelques millimètres (Small et al., 1993)). Cette différence pourrait 

probablement être réduite par l’intégration d’une modélisation articulaire plus précise pour le coude et 

le poignet (Duprey et al., 2017), qui aiderait certainement à réduire une partie de l’erreur des 

articulations distales. Améliorer la modélisation constitue finalement un axe de progression non 

négligeable, afin que les différences d’orientation obtenues pour le coude ou le poignet se rapprochent 

des résultats encourageants déjà obtenus pour les articulations sterno-claviculaire, acromio-claviculaire 

et gléno-humérale. Ceci permettrait alors de faire de la méthode développée un outil complet pour 

l’estimation cinématique de l’ensemble du membre supérieur.  

Pour qu’une nouvelle méthode de capture de mouvement puisse être utilisée, une validation par la 

confrontation à une méthode de référence est nécessaire. Les résultats obtenus et discutés pour évaluer 

la précision des méthodes développées sont issus de la comparaison à la palpation. Cette dernière, 

comme évoqué précédemment, ne constitue pas un standard de référence de premier choix (Cutti and 
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(DirkJan) Veeger, 2009) au contraire de l’imagerie ou des tiges intracorticales, à cause des erreurs 

d’estimation qu’elle comporte (de Groot, 1997). De plus, cette méthode de validation nécessite des 

poses statiques, alors qu’une comparaison en dynamique serait nécessaire pour une validation complète. 

Également, un nombre limité de mouvements (n = 5) et de poses (3 à 5) a été étudié en raison des 

contraintes de temps relatives à la procédure (plus de deux heures de poses statiques consécutives par 

participant). Il serait pertinent de valider les performances de l’identification sur des mouvements et des 

poses intermédiaires différents de ceux utilisés pour l’entrainement. Une méthode de validation de type 

« Leave One Out » (Hastie et al., 2009) pourrait être employée pour évaluer ces performances sur les 

poses existantes, en retirant celle que l’on cherche à évaluer du jeu de données d’entrainement, mais 

cette procédure nécessiterait d’entrainer autant de réseaux différents que de mouvements et poses. Or, 

au regard du temps de calcul nécessaire pour une telle étude, cette dernière n’a pas pu être réalisée dans 

le cadre de ces travaux de thèse. D’autres méthodes sont envisageables pour réaliser une validation 

dynamique sur un panel de mouvements plus large. L’imagerie constituerait une référence idéale 

puisque l’estimation de poses ne serait influencée de la présence d’aucun élément (marqueurs ou tiges), 

mais comme évoqué précédemment, la disponibilité de tels appareils est rare. De plus, l’encombrement 

autour du participant peut être conséquent et rendre difficile la disposition des caméras ou la réalisation 

de mouvements de grande amplitude. Enfin et surtout, le volume mesuré en imagerie est généralement 

limité (Lawrence et al., 2021). Un autre standard de référence pourrait être l’utilisation de tiges 

intracorticales, permettant des mesures en dynamique sur des amplitudes de mouvement plus grandes 

(Dal Maso et al., 2016). Cependant le caractère invasif de la procédure restreint généralement le nombre 

de participants candidats pour l’expérimentation. Aussi la présence des tiges sur les images pourrait 

potentiellement influencer les estimations de poses. C’est pourquoi la plupart des études cherchant à 

valider la capture de mouvement sans marqueurs utilisent la capture de mouvement avec marqueurs 

comme méthode de référence (Ahn et al., 2023; Chaumeil et al., 2024; D’Souza et al., 2023; Emmerson 

et al., 2023; Horsak et al., 2024; Perrott et al., 2017; Torvinen et al., 2024). Cependant, cette dernière 

ne peut être considérée comme un standard de référence, en particulier pour l’épaule, étant donné les 

limites déjà évoquées et constatées dans nos travaux. De plus, il est possible que la présence de 

marqueurs sur les images vienne perturber l’apprentissage (Van Hooren et al., 2023). C’est d’ailleurs 

pour cette raison d’une procédure de validation s’en affranchissant a été mise en place, par la réalisation 

d’une double pose avec et sans marqueurs et transfert de coordonnées. Bien que la présente validation 

soit imparfaite, les efforts déjà effectués dans ces travaux soutiennent, malgré tout, la crédibilité des 

résultats obtenus.  

En résumé, les pistes d’évolution de la méthode de capture de mouvement sans marqueurs du complexe 

de l’épaule sont encore nombreuses, pour son amélioration, sa généralisation et sa pleine validation. 

Néanmoins, la précision obtenue est déjà prometteuse et offre des perspectives intéressantes dans la 

quête du système de capture de mouvement idéal adapté à la cinématique du complexe de l’épaule. 
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8 Conclusion et perspectives 

Les travaux menés au sein de cette thèse ont d’abord confirmé l’intérêt d’utiliser une optimisation multi-

segmentaire avec un set de marqueurs en redondance pour l’estimation de la cinématique scapulaire par 

capture de mouvement avec marqueurs, et ouvert la possibilité d’une amélioration de la précision avec 

une pondération spécifique par mouvement. Cependant ils ont aussi confirmé les limites causées par les 

artefacts des tissus mous. A travers le développement d’une méthode de capture de mouvement sans 

marqueurs permettant la modélisation détaillée du complexe de l’épaule, des résultats similaires à la 

capture de mouvement avec marqueurs, notamment pour les articulations scapulo-thoracique et 

huméro-thoracique, ou en amélioration pour le suivi des points anatomiques de la scapula, ont été 

obtenus. Ces travaux ont montré le potentiel de la capture de mouvement sans marqueurs pour prétendre 

à devenir un outil particulièrement adapté pour les estimations cinématiques du complexe de l’épaule 

en routine. En effet, elle n’interfère pas avec le participant car elle n’est pas invasive tout en étant rapide 

car ne nécessitant pas de temps de préparation, et elle possède une précision prometteuse, même si 

certains verrous demeurent pour une application clinique ou sportive. Enfin, elle ne semble pas non plus 

être influencée par l’environnement même si des travaux complémentaires sont nécessaires pour le 

confirmer. Si d’autres critères restent encore à investiguer pour en faire un réel outil complet et 

généralisable de capture de mouvement, les nombreux paramètres restant à optimiser sont également 

autant de possibilités d’en améliorer les performances. Ces travaux ont finalement permis de développer 

et valider une preuve de concept à l’utilisation de la capture de mouvement sans marqueurs pour le suivi 

cinématique de points anatomiques de l’épaule, d’autant plus lorsque l’utilisation de marqueurs cutanés 

est inadéquate. Ces travaux offrent donc des perspectives dans la poursuite des travaux menés afin de 

transformer la preuve de concept en réel outil de capture de mouvement qui puisse être utilisé et diffusé 

largement. Les principaux axes de développement sont la diversification du jeu de données 

d’entrainement, mais aussi de test avec la mise en place d’un système de caméras équivalent dans des 

environnements sortant du laboratoire. Enfin, une validation sur des participants pathologiques et en 

dynamique face à un standard de référence fait aussi partie des suites envisagées et nécessaires. Au-delà 

des axes d’amélioration et de validation de l’outil que ces travaux appellent, ils ouvrent aussi la voie à 

d’autres applications s’inspirant de la preuve de concept mise en place. Ainsi, les prochains travaux 

devront déterminer quel est le système minimal permettant de répondre au besoin de capture de 

mouvement du complexe de l’épaule, en incluant ou non l’ensemble du membre supérieur selon le cas, 

afin de rendre la technologie la plus accessible possible, en termes de praticité et de coût, aux utilisateurs 

que seraient les structures sportives et les établissements cliniques.  
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10.2 Algorithme d’estimation de points DeepLabCutTM 

10.2.1 Optimisation des paramètres d’entrainement 

Les paramètres d’entrainement modifiables dans DeepLabCutTM sont nombreux. La liste complète est 

détaillée dans la documentation DeepLabCutTM (The DeepLabCut Team, 2023). Les paramètres qui ont 

été étudiés dans ces travaux sont listés ci-dessous. Sauf indication contraire, les tests d’optimisation des 

paramètres du modèle ont été réalisés avec un jeu de données intermédiaire de 2660 images dont 80% 

d’entrainement. Le nombre d’itérations total était de 150 000, et l’instantané présentant la meilleure 

performance (évalué toutes les 10 000 itérations à partir de 100 000 itérations) était conservé. Les 

performances sont comparées en estimant la distance euclidienne moyenne (en pixel) pour tous les 

points anatomiques labélisés avec un seuil de confiance supérieur à 60%. Le nombre de détections, 

c’est-à-dire le nombre total de points anatomiques correctement identifiés sur les images de test (seuil 

de confiance supérieur à 60%) est aussi utilisé. 
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10.2.1.1 Réseau 

10.2.1.1.1 Architecture 

Plusieurs types d’architectures pré-entrainées sont proposés pour le réseau de neurones. Ils peuvent 

différer par leur performance, mais le temps d’entrainement est aussi à prendre en considération. Les 

architectures testées sont de type (Figure 51, Figure 52) : 

- ResNet : ResNet-50, ResNet-101, ResNet-152, DLCRNet_ms5 (réseau développé par 

DeepLabCutTM sur une base de ResNet-50). 

- EfficientNet : EfficientNet-b0, EfficientNet-b3, EfficientNet-b6. 

 

Figure 51. Comparaison des distances euclidiennes moyennes (en px) sur le jeu de données 

d’entrainement et de test selon l’architecture du réseau de neurone pour l’entrainement DeepLabCutTM 

 

Figure 52. Comparaison des temps d’entrainement (pour 150 000 itérations) selon l’architecture du 

réseau de neurones pour l’entrainement DeepLabCutTM 

Pour l’algorithme final, le modèle DLCRNet_ms5 a été conservé. 
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10.2.1.1.2 Taille de l’échantillon d’entrée 

La taille de l’échantillon détermine la quantité de données (en nombre d’images) qui est prise en donnée 

d’entrée pour une itération d’apprentissage, afin d’ajuster les paramètres des nœuds du réseau de 

neurones. La taille par défaut est de 8 images, une taille de 16 a été testée, sur un entrainement de 

100 000 itérations (Figure 53, Figure 54).  

 

Figure 53. Comparaison des distances euclidiennes moyennes (en px) sur le jeu de données 

d’entrainement et de test selon la taille d’échantillon pour l’entrainement DeepLabCutTM 

 

Figure 54. Comparaison des temps d’entrainement (pour 100 000 itérations) selon la taille 

d’échantillon pour l’entrainement DeepLabCutTM 

 Etant donné la différence de temps pour le faible écart de performance, la taille d’échantillon par 

défaut de 8 a été utilisé.  

10.2.1.1.3 Itérations 

Il est essentiel de fixer le nombre d’itérations maximum d’apprentissage afin d’éviter le 

surentrainement. Pour cela, il est possible de s’intéresser à l’erreur d’apprentissage (sans unité). Elle 

correspond à l’erreur commise par le modèle sur les données d’entrainement dans le processus 

d’apprentissage. L’évolution de l’erreur d’apprentissage présente un plateau et évolue peu au-delà 

100 000 itérations (Figure 55).  

 

Figure 55. Evolution de l'erreur en fonction de l’itération d’apprentissage 
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De même, l’évolution de la distance euclidienne moyenne par rapport à la labélisation sur les données 

de tests évolue peu au-delà de 100 000 itérations (moins de 0.5 px de différence) (Figure 56). 

 

Figure 56. Distance euclidienne moyenne (en px) par rapport à la labélisation de référence sur les 

données de tests.  

Pour l’ensemble des tests d’apprentissage, un nombre d’itérations de 150 000 a ainsi été choisi, avec 

sauvegarde des instantanés d’apprentissage tous les 5 000 ou 10 000 itérations à partir de 100 000 

itérations, puis sélection du meilleur instantané. Le choix du nombre d’itérations a été confirmé par un 

test ultérieur avec un jeu de données plus complet (3284 images) et sur les résultats de précision 3D 

après triangulation. La faible évolution de l’erreur au-delà de 100 000 itérations a été une nouvelle fois 

révélée et le choix précédemment effectué a été confirmé (Figure 57). Le temps d’entrainement a aussi 

été pris en compte dans ce choix, étant donné qu’il est proportionnel au nombre d’itérations réalisées. 

 

Figure 57. Distance euclidienne moyenne (en mm) sur les coordonnées 3D par rapport aux 

coordonnées de référence sur les données de test. 
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10.2.1.2 Modification et augmentation des images 

Plusieurs paramètres d’apprentissage permettent d’apporter des modifications sur les images du jeu de 

données d’entrainement dans DeepLabCutTM. Certaines modifications, appliquées de manière 

aléatoires, sont destinées à apporter de la diversité dans le jeu de données.  

10.2.1.2.1 Echelle 

Une réduction des images par rapport à leur dimension brute peut être appliquée afin d’accélérer le 

processus d’apprentissage. Par défaut, une échelle de 0.8 (réduction de la taille de 20%) est appliquée. 

Afin de conserver le maximum d’informations, un paramètre d’échelle à 1 (pas de réduction) a été testé 

(Figure 58), puis sélectionné. Ce test a été réalisé sur un jeu de données préliminaire avant optimisation 

des autres paramètres.   

 

Figure 58. Comparaison des distances euclidiennes moyennes (en px) sur le jeu de données 

d’entrainement et de test selon l’échelle des images pour l’entrainement DeepLabCutTM 

10.2.1.2.2 Rotation 

La rotation est un paramètre d’augmentation des images consistant à appliquer une rotation 

aléatoirement sur une proportion des images du jeu de données d’entrainement (Figure 59). La 

proportion d’images subissant une rotation est définie par l’utilisateur, mais la sélection des images 

subissant la rotation est aléatoire. La proportion d’images subissant une rotation est définie par défaut 

à 40%. Une proportion de 70% a également été testée (Figure 60). L’angle de rotation est défini 

aléatoirement entre 0° et la valeur maximum définie par l’utilisateur. L’angle maximum de rotation est 

défini par défaut à 25°, mais des valeurs de 30°, 45°, 75° et 90° ont été testées (Figure 61). Etant donné 

les faibles différences sur la précision des estimations sur les données de test, le nombre de détections 

a aussi été comparé (Figure 62).  
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Figure 60. Comparaison des distances euclidiennes moyennes (en px) sur le jeu de données 

d’entrainement et de test selon la proportion d’images en rotation pour l’entrainement DeepLabCutTM 

 

Figure 61. Comparaison des distances euclidiennes moyennes (en px) sur le jeu de données de test 

selon l’angle maximum de rotation pour l’entrainement DeepLabCutTM 

 

Figure 62. Comparaison du nombre de détections sur le jeu de données de test selon l’angle maximum 

de rotation pour l’entrainement DeepLabCutTM 

Une proportion de 40% d’images en rotation avec un angle maximum de 45° est finalement conservé.  
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10.2.1.2.3 Recadrage 

Le recadrage (Figure 63) est appliqué similairement à la rotation, sur une proportion définie du jeu de 

données d’entrainement, selon des dimensions aléatoires avec des bornes maximums définies par 

l’utilisateur. La proportion par défaut d’images recadrées est de 40%, ce paramètre n’a pas été modifié. 

Les dimensions maximums de recadrage par défaut sont de 400 px sur la longueur et 400 px sur la 

largeur. Les dimensions de 200 px et 500 px en longueur et en largeur ont été testées en comparant la 

précision sur les données de tests et le nombre de détections (Figure 64, Figure 65). 

 

Figure 63. Illustration d’une image ayant subi un recadrage centré de 400 px en longueur et en largeur. 

L’image est réduite sur une zone de 200 px sur chaque côté, représentée en noire.  

 

Figure 64. Comparaison des distances euclidiennes moyennes (en px) sur le jeu de données de test 

selon le recadrage pour l’entrainement DeepLabCutTM 

 

Figure 65. Comparaison du nombre de détections sur le jeu de données de test selon le recadrage pour 

l’entrainement DeepLabCutTM 

Les dimensions de recadrage par défaut de 400 px en longueur et en largeur sont conservées.  
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10.2.1.2.4 Suppression de l’arrière-plan 

La suppression de l’arrière-plan n’est pas un paramètre disponible dans DeepLabCutTM, mais ce critère 

a été testé afin d’évaluer son influence sur la qualité de détection. Les conditions testées étaient :  

- Original : pas de suppression. 

- ARsupE : arrière-plan supprimé sur les données d’entrainement, données de tests originales. 

- ARsupT : arrière-plan supprimé sur les données de test, données d’entrainement originales. 

- ARsupET : arrière-plan supprimé sur les données d’entrainement et de test. 

Les différentes conditions de suppression de l’arrière-plan comportent très peu de différences (écart 

maximum inférieur à 0.2 px) sur la précision de détection des coordonnées 2D sur les données de test 

(Figure 66). Des écarts sur le nombre de détections sont constatées avec un arrière-plan supprimé 

comparativement à la condition originale (Figure 67), notamment à cause d’une segmentation 

imparfaite des participants entrainant la suppression de certaines parties du corps et par conséquent 

plusieurs pertes de points anatomiques. Ces différences restent malgré tout limitées, montrant le faible 

impact de la suppression et par conséquent de la présence de l’arrière-plan sur la qualité de détection.  

 

Figure 66. Comparaison des distances euclidiennes moyennes (en px) sur le jeu de données de test 

selon les conditions de suppression de l’arrière-plan 

 

Figure 67. Comparaison du nombre de détections sur le jeu de données de test selon les conditions de 

suppression de l’arrière-plan 
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10.2.1.3 Squelette  

Des relations entre les repères à identifier sont définies par défaut par l’algorithme d’apprentissage dans 

DeepLabCutTM. Ces relations peuvent également être définies par l’utilisateur. Trois situations ont été 

testées pour évaluer l’influence de ces relations sur la qualité des estimations :  

- Le squelette par défaut (Figure 68). 

- Un squelette modifié, défini manuellement et destiné à correspondre davantage aux relations 

physiologiques entre les repères (Figure 69).  

- Le squelette complet, reliant chaque repère à tous les autres.  

La comparaison de la précision sur les données de test (Figure 70) et du nombre de détections (Figure 

71) a conduit à sélectionner le squelette modifié comme paramètre pour l’apprentissage.  

 

Figure 68. Squelette de relations entre les repères défini par défaut pour l’apprentissage 

DeepLabCutTM 
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Figure 69. Squelette de relations entre les repères adapté manuellement pour l’apprentissage 

DeepLabCutTM 

 

Figure 70. Comparaison des distances euclidiennes moyennes (en px) sur le jeu de données de test 

selon le squelette utilisé  

 

Figure 71. Comparaison du nombre de détections sur le jeu de données de test selon le squelette 

utilisé 
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10.2.2 Comparaison des réseaux par caméras  

Afin de déterminer la pertinence d’utiliser un algorithme d’estimation de poses commun à toutes les 

caméras ou bien des algorithmes distincts, plusieurs conditions ont été comparées en créant des 

algorithmes d’estimation de poses différents selon les jeux de données d’entrainement de de tests, avec :  

- Un jeu de données incluant les images de toutes les caméras. 

- Un jeu de données incluant les images des caméras en avant du participant (caméras 1/2/3). 

- Un jeu de données incluant les images des caméras en arrière du participant (caméras 4/5/6/7/8). 

- Un jeu de données incluant les images d’une seule caméra a été créé pour les caméras 6 et 8, 

respectivement. 

Le niveau de précision pour chaque caméra comporte des différences très faibles entre les algorithmes 

(Figure 72), défendant l’intérêt d’un algorithme commun à toutes les caméras. De même pour chaque 

point anatomique (Figure 73), les faibles différences sont également en faveur d’un algorithme 

commun.   

 

Figure 72. Distance euclidienne moyenne (en px) pour chaque caméra (1 à 8) sur les données de test 

selon le jeu de données utilisé.  

 

Figure 73. Distance euclidienne moyenne (en px) pour chaque point anatomique sur les données de 

test selon le jeu de données utilisé. 
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