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Création de modeles surfaciques personnalisés et sans contact pour ’estimation précise
des surfaces corporelles saines et briilées en contexte clinique

Anaide THIBAULT

RESUME

La prise en charge médicale d’un patient grand brilé est complexe. Elle nécessite une expertise
afin d’évaluer précisément le %TBSA, c’est-a-dire le ratio des surfaces briilées sur la surface
corporelle totale (BSA). Ce ratio permet de déterminer quels sont les traitements adaptés a
apporter au patient (i.e. apport en fluides physiologiques, traitements médicamenteux et
chirurgicaux). Les méthodes cliniques actuelles, en 2D et standards, sont imprécises et
présentent des variabilités inter et intra-évaluateurs dépendantes de 1’expertise du clinicien
¢valuateur. D’autres méthodes ont vu le jour, notamment grace aux apports des outils de
modélisation 3D et permettent de modéliser en trois dimensions I’enveloppe corporelle du
corps entier. Cependant, une modification globale uniquement du mod¢le surfacique n’est pas
suffisante pour garantir la précision nécessaire pour les applications cliniques. La
personnalisation de la morphologie, de la composition corporelle (e.g. masses graisseuses,
masses musculaires), et des dimensions locales est nécessaire afin d’obtenir un modéle
surfacique localement personnalisé et estimer précisément le %TBSA pour adapter les soins
du patient. De plus, les outils 3D et les données nécessaires ne sont pas toujours adaptés au
contexte clinique de prise en charge des patients grands brilés.

Dans ce contexte, I’objectif de cette these est donc de développer des méthodes automatisées
de modélisation 3D personnalisée du corps humain entier, sans contact avec le patient, avec
une BSA et des aires locales précises pour estimer le %TBSA. Pour cela, deux méthodes
complémentaires sont développées : les méthodes STAP et S3D, intégrant chacune un modele
statistique, respectivement le modele statistique de composition corporelle et le modele
statistique anthropométriques. La méthode STAP permet de personnaliser les aires globales et
locales, a partir de quelques parameétres déja accessibles en clinique, en intégrant la
composition corporelle, les masses musculaires et graisseuses globales et locales. La méthode
S3D affine le modele surfacique obtenu avec la méthode STAP en utilisant un scan 3D partiel
du patient pour obtenir quelques mesures anthropométriques et personnaliser des régions
corporelles spécifiques. Le pourcentage d’erreur absolu moyen (MAPE) de la BSA est
d’environ 2 % avec ces deux méthodes, ce qui est deux fois plus précis que les méthodes
cliniques et 3D existantes. Une autre contribution de ce travail est la validation de la précision
des aires des régions corporelles. La méthode S3D permet d’aller chercher des MAPE variant
entre 4 % et 6 % pour les régions du torse, du bras et de la jambe, ce qui permet d’obtenir des
%TBSA avec des MAPE variant entre 2 % et 6 %, inféricur aux 10 % d’erreur obtenus avec
des outils de modélisation 3D existants tels que BurnCase 3D.

En conclusion, cette thése a contribué au développement de deux méthodes de modélisation
3D du corps humain entier, capables de représenter la diversité des corps, des morphologies et
formes corporelles locales variées. Cette personnalisation permet ainsi d’adapter les soins pour
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chaque patient, d’améliorer leur chance de survie, de réduire les risques de complications
médicales et de séquelles a moyen et long terme.

Mots clés : modélisation 3D, corps humain, modé¢le paramétrique, patients grands briilés, BSA,
%TBSA, contexte clinique, modele statistique, anthropométrie



Creation of contactless and personalized 3D models for accurate estimation of healthy
and burned body surfaces in clinical settings

Anaide THIBAULT

ABSTRACT

The care of a severely burned patient is a complex medical challenge. It requires expertise to
accurately assess the %TBSA, which refers to the ratio of burned surface area to the total body
surface area (BSA). This percentage is crucial for determining the appropriate treatments to be
provided to the patient (e.g., fluid resuscitation, medication, and surgical procedures). Current
clinical methods, which are in 2D and standardized, lack precision and show inter- and intra-
evaluator variability depending on the clinician’s level of expertise. Alternative methods have
emerged, particularly with advances in 3D modeling tools, allowing for three-dimensional
modeling of the whole-body surface. However, global 3D model adjustment alone is
insufficient to ensure the precision required for clinical applications. It is necessary to
personalize the morphology, body composition (e.g., fat and muscle mass), and local
dimensions to obtain a locally personalized 3D model and accurately estimate the %TBSA for
tailored patient care. Furthermore, 3D tools and the required data are not always suited to the
clinical context of burn patient management.

In this context, the objective of this thesis is to develop automated methods for contactless,
personalized 3D modeling of the entire human body, with accurate BSA and local body areas
to estimate the % TBSA. To achieve this, two complementary methods were developed: the
STAP and S3D methods, each incorporating a statistical model—specifically, a body
composition statistical model and an anthropometric statistical model. The STAP method
personalizes global and local surface areas using a few parameters already available in clinical
settings, by integrating body composition, global and local fat and muscle mass. The S3D
method refines the 3D model generated by the STAP method using a partial 3D scan of the
patient to extract a few anthropometric measurements and personalize specific body regions.
The Mean Absolute Percentage Error (MAPE) of the BSA is approximately 2% for both
methods, which is twice as accurate as existing clinical and 3D methods. Another contribution
of this work is the validation of the accuracy of regional body surface areas. The S3D method
achieves MAPE values ranging from 4% to 6% for the torso, arm, and leg regions, allowing
for %TBSA estimations with MAPESs between 2% and 6%, lower than the 10% error observed
in existing 3D modeling tools such as BurnCase 3D.

In conclusion, this thesis has contributed to the development of two whole-body 3D modeling
methods, capable of representing the diversity of body types, morphologies, and local body
shapes. This level of personalization supports tailored treatment for each patient, improves
their chances of survival, and reduces the risks of medical complications and long-term
sequelae.

Keywords: 3D modeling, human body, parametric model, burn patients, BSA, %TBSA,
clinical context, statistical model, anthropometry
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INTRODUCTION

Les bralures sont des 1ésions du corps pouvant couvrir des surfaces plus ou moins étendues et
affecter les tissus a différents degrés d’intensité. Elles peuvent étre thermiques, électriques ou
chimiques, et étre provoquées par le contact avec des flammes, une chaleur ou un froid intense,
des vapeurs, des frottements, 1’¢lectricité, des rayonnements, des produits chimiques, etc. Les
brilures thermiques sont les plus fréquentes, souvent causées par des flammes ou des liquides
ou solides brilants (Organisation Mondiale de la Santé, 2023). La peau ou d’autres tissus tels
que les muqueuses peuvent étre affectées de fagon superficielle ou plus profonde et les briilures
peuvent étre classées en 4 catégories (Jeschke et al., 2020) :

e Les brilures au premier degré ou brilures superficielles affectent la couche
superficielle de la peau appelée épiderme.

e Les brilures au deuxiéme degré ou brilures intermédiaires affectent les couches
superficielles et moyennes, I’épiderme et le derme.

e Les brilures au troisieme degré ou brilures profondes affectent les couches plus
profondes, les tissus sous-cutanés ainsi que leurs composants (nerfs, vaisseaux
sanguins, follicules pileux).

e Les brilures au quatrieme degré affectent les couches cutanées et sous-cutanées, allant

jusqu’aux tissus adipeux, musculaires et parfois osseux.

Les brilures au troisiéme et quatriéme degrés sont les plus graves puisqu’elles détruisent la
barriére cutanée qui protége le corps de I’environnement extérieur. Les organismes pathogenes
tels que des bactéries peuvent pénétrer le corps et les liquides du sang passent des vaisseaux
sanguins vers les tissus brilés et une déperdition de chaleur s’opére. Les brilures séveres
peuvent donc causer des complications médicales telles que des cedémes, des infections, des
septicémies, une déshydratation, voire un ¢état de choc, une hypothermie, un

dysfonctionnement de certains organes tels que les reins (Jeschke et al., 2020).

Chaque année a travers le monde, entre 6,5 et 11 millions de personnes sont victimes de

briilures nécessitant des soins dans un environnement médical (Peck, 2011; Yakupu et al.,



2022). Chaque année, 180 000 déces dus a des briilures sont référencés (Organisation Mondiale
de la Santé, 2023). Au Québec, entre 2013 et 2016, plus de 900 patients ont été victimes de
brilures, dont 163 étaient des brilures graves (Chouinard et al., 2024). Ces patients doivent
étre pris en charge rapidement afin de bénéficier de traitements adéquats, souvent dans des
centres spécialisés. L’évaluation de I’état de santé du patient et des traitements a lui apporter
(apport en fluides physiologiques, traitements médicamenteux et chirurgicaux, greffes, apports
nutritionnels) sont donc cruciaux. En clinique, cette évaluation passe par 1’estimation de la
surface corporelle affectée par les brhlures : le %TBSA (pourcentage de surface corporelle
totale). Il est calculé selon le ratio de surfaces corporelle briilée (BBSA) par la surface
corporelle totale (BSA). Trois méthodes cliniques existent pour estimer ce ratio : le schéma de
Lund & Browder (Lund & Browder, 1944; Murari & Singh, 2019), la régle des neuf (Wallace,
1951; Moore, Popowicz, & Burns, 2024) et la surface palmaire (Rossiter, Chapman, &
Haywood, 1996). Pourtant, ces méthodes s’appuient sur des représentations standards du
patient sans prendre en compte la diversité des corps. Ce manque de personnalisation entraine
une mauvaise estimation du %TBSA avec des surestimations variant entre 50 % et 161 % et
des variabilités inter et intra-évaluateurs pouvant atteindre 62 % (Wachtel, Berry, Wachtel, &
Frank, 2000; M. Giretzlehner et al., 2013; Parvizi et al., 2014; Harish et al., 2015; Pham,
Collier, & Gillenwater, 2019). Ces imprécisions peuvent entrainer une hausse des risques de
complications médicales, voire le déces du patient (Klein et al., 2007; Dulhunty, Boots, Rudd,

Muller, & Lipman, 2008; Parvizi et al., 2014).

Alors comment peut-on diminuer ces imprécisions et améliorer 1’estimation du %TBSA ?
Quels outils et méthodes peut-on utiliser et comment les appliquer dans ce contexte complexe
de soins aux grands brilés ? 11 s’agit de I’enjeux de ce projet de recherche. L’évaluation du
%TBSA doit se faire rapidement et précisément en prenant en compte I’état du patient, qui est
inconscient et dans un état critique, et la présence de 1’équipe médicale s’affairant autour du
patient. Intitulée « Création de modeles surfaciques personnalisés et sans contact pour
I’estimation précise des surfaces corporelles saines et briilées en contexte clinique », cette thése
vise a développer de nouvelles méthodes, sans contact avec le patient, de modélisation 3D

personnalisée de I’enveloppe corporelle du corps humain dans le contexte clinique de soins



aux grands brilés. Cette personnalisation permet d’obtenir une estimation précise de la surface
corporelle totale, des surfaces brilées et, finalement, du %TBSA (Desbois, 2019; Michael
Giretzlehner, Ganitzer, & Haller, 2021). Ce travail permet d’automatiser le processus de
création des modeles surfaciques, de représenter la diversité des corps par une représentation
continue de la morphologie ainsi que de personnaliser localement ces modeles surfaciques a
I’aide d’un lot de mesures anthropométriques (i.e. dimensions corporelles). Cela aura pour but
d’améliorer la représentation de I’enveloppe corporelle et de donner aux équipes cliniques une

méthode adaptée au contexte de soin.

Ce projet de recherche a été effectué au sein du Laboratoire de recherche d’Innovation Ouverte
en technologies de la santé (LIO) de I’Ecole de Technologie Supérieure (ETS) et du Centre de
Recherche du Centre Hospitalier de I’Université de Montréal (CRCHUM) et fait suite au
travail de theése d’Adrien Desbois, précédemment mené au sein du LIO (Desbois, 2019). Ce
projet a eu lieu dans un contexte de laboratoire vivant avec la collaboration de 1’Unité des
Grands Brilés (UGB) du CHUM, I’un des 2 centres spécialis€s pour les soins aux grands briilés
du Québec. L’UGB est composée de 9 lits de soins intensifs et traite les victimes de brilures
graves de I’Ouest du Québec et du Grand Nord. Leur expertise est donc centrale afin de mieux
comprendre le contexte clinique des soins aux grands briilés ainsi que les méthodes applicables

en clinique.

Le CHAPITRE 1 détaille le contexte clinique et le contexte de recherche de ce travail de thése.
Le CHAPITRE 2 présente les travaux de la littérature ayant lieu dans le domaine de la
modélisation 3D, appliquée ou non au contexte des grands brilés. Le CHAPITRE 3 décrit les
hypothéses, les objectifs de recherche ainsi que les contributions. Le CHAPITRE 4 et le
CHAPITRE 5 décrivent respectivement la méthodologie ainsi que la phase expérimentale,
toutes deux mises en place pour développer et évaluer de nouvelles méthodes de modélisation
3D personnalisée. Le CHAPITRE 6 présente les résultats obtenus. Enfin, le CHAPITRE 7
présente une discussion de 1’ensemble des résultats obtenus et met en avant les contributions

de cette these.



Un article issu de ce projet de recherche et intitulé « Automatic generation of personalised
human body 3D models using a parametric model with a statistical model to infer body
composition from Body Mass Index » a été soumis au International Journal of Human Factors

Modelling and Simulation en décembre 2024.



CHAPITRE 1

CONTEXTE CLINIQUE ET CONTEXTE DE RECHERCHE

1.1 Prise en charge et parcours clinique des patients grands briilés

La prise en charge d’un patient grand briilé peut varier selon les pays, les infrastructures et les
ressources disponibles. Il est important de noter qu’a travers le monde, 90 % des brilures
graves sont localisées dans les pays a faible et moyen revenus qui n’ont pas toujours 1’expertise
et les centres spécialisés pour traiter les patients grands brilés (Atiyeh, Masellis, & Conte,
2009; Peck, 2011; Davé et al., 2018). Ici, la prise en charge décrite correspond aux processus
optimisés et appliqués en Amérique du Nord (American Burn Association, 2020) et en France

(Vinsonneau & Benyamina, 2009; Ayar & Benyamina, 2019).

La prise en charge d’un patient grand brilé débute par une phase préhospitaliere avec
I’intervention des premiers répondants (e.g. pompiers, personnel paramédical). Ces derniers
vont effectuer une premicre évaluation rapide du patient afin de déterminer son « état
hémodynamique, respiratoire, et neurologique, la gravité des brilures et la présence éventuelle
de lésions traumatiques » (Vinsonneau & Benyamina, 2009). Les premiers répondants
controlent le bon fonctionnement des voies respiratoires, et peuvent si besoin placer le patient
sous assistance respiratoire. Ils contrdlent également la température corporelle du patient afin
de prévenir ’hypothermie, et contrdlent le volume sanguin (volémie) afin de maintenir un état
hémodynamique (circulation sanguine) stable. Enfin, ils peuvent délivrer certains
médicaments afin de lutter contre les intoxications respiratoires et la douleur. Au cours de cette
prise en charge initiale, une premicre évaluation de 1’étendue et de la profondeur des briilures
est effectuée a I’aide de schémas cliniques (voir section 1.2.2). Les briillures sont jugées graves,
et le patient est considéré comme grand brilé, si elles couvrent plus de 20 % de la surface
corporelle, si des brilures profondes (deuxiéme degré profond, troisiéme ou quatrieme degré)
couvrent 10 % du corps, ou si elles affectent des régions corporelles sensibles (visage, cou,
mains, pieds ou articulations) (Ayar & Benyamina, 2019). D’autres critéres sont pris en

compte, par exemple 1’age du patient (moins de 3 ans ou plus de 60 ans) ou I’inhalation de



fumée. Cette évaluation initiale est cruciale afin de diriger le patient vers les structures
médicales adaptées : aux urgences ou en centre spécialisé selon les critéres d’admission (voir

ANNEXE ).

Aux urgences ou dans le centre spécialisé (Vinsonneau & Benyamina, 2009; Ayar &
Benyamina, 2019; American Burn Association, 2020), une deuxiéme évaluation des surfaces
brilées va étre effectuée. Si les urgentologues le jugent nécessaire, le patient peut étre envoyé
vers un centre spécialisé. Apres transfert du patient grand briilé vers un centre spécialisé, les
premiéres 24 a 72 heures sont cruciales pour la survie du patient. L’équipe clinique va effectuer
une deuxiéme ou troisieéme €évaluation du patient et le stabiliser. Apres évaluation de 1’étendue
et la profondeur des briilures, la stabilisation du patient passe par différentes étapes et actes
médicaux : un apport en liquide physiologique, souvent une solution de lactate Ringer (solution
physiologique composée de chlorure de sodium, de calcium et de potassium, nécessaires pour
le bon fonctionnement du corps), est nécessaire pour contrebalancer les pertes liquidiennes
causées par les brhlures et stabiliser 1’état hémodynamique du patient, les brilures sont
nettoyées (débridement) et des escarrotomies (incisions de la peau) peuvent étre effectuées
lorsque les tissus briillés compriment les tissus adjacents et empéchent la circulation sanguine,
puis les briilures sont pansées. Apres installation du patient dans une chambre de soins
intensifs, une équipe interdisciplinaire va évaluer les besoins du patient : physiothérapeute,
ergothérapeute, nutritionniste, psychologue et travailleur social. Dans les jours suivant, un plan
de traitement est mis en place et mis a jour selon un suivi régulier de 1’état de santé du patient
et de ses brilures. Ce plan de traitement peut, entre autres, inclure des chirurgies, des greffes,
des traitements médicamenteux, des exercices de réadaptation, des suivis psychologiques.
Aprées plusieurs jours ou parfois semaines et apres évaluation des plaies par un chirurgien-
plasticien, le patient peut prendre congé et quitter le centre spécialisé afin d’intégrer un centre

de réadaptation ou retourner a son domicile avec un suivi médical régulier.



1.1.1 Contraintes du contexte clinique

Puisque ce projet de recherche se place dans le contexte clinique complexe des soins aux
grands brilés, il est important de prendre en compte I’environnement de soins ainsi que les
contraintes et limitations qui y sont associées. Dans le centre spécialisé, beaucoup
d’intervenants médicaux (urgentologues, inhalothérapeutes, infirmiers, chirurgien-plasticiens,
intensivistes) s’affairent autour du patient pour lui apporter les soins nécessaires (débridement,
pose de cathéter, des pansements, apport liquidien, etc.). La température de la salle
d’intervention est €levée (plus de 30°C) pour éviter I’état d’hypothermie du patient. Le matériel
médical comme les cathéters ou les capteurs (ECG - électrocardiogramme), peuvent également
obstruer le champ de vision. Le patient est inconscient et est difficilement mobilisable. Le
changement de position doit se faire avec soin en prenant garde de ne pas laisser le patient
couché sur ses brilures. Egalement, tout contact avec le patient, en dehors des contacts pour

apporter des soins, est a proscrire afin d’éviter d’infecter les brilures.

1.2 Evaluation des surfaces briilées
1.2.1 Estimation du % TBSA

L’évaluation des surfaces briilées est effectuée plusieurs fois tout au long du parcours médical
du patient et permet d’estimer un paramétre clinique important : le % TBSA (Vinsonneau &
Benyamina, 2009; Ayar & Benyamina, 2019; American Burn Association, 2020). Ce
parametre correspond au ratio de surface corporelle brilée (BBSA) sur la surface corporelle
totale (BSA) (voir équation (1.1)) (Lund & Browder, 1944; Wallace, 1951; Rossiter et al.,
1996). Le %TBSA est crucial puisqu’il permet de déterminer I’étendue des brilures et donc
d’évaluer 1’état de santé du patient, et les traitements a lui apporter afin de le stabiliser et de
minimiser les risques de complications médicales et de séquelles (Vinsonneau & Benyamina,
2009; Ayar & Benyamina, 2019; American Burn Association, 2020). Il est notamment
important pour déterminer le volume de fluides physiologiques a apporter au patient pour
maintenir le bon fonctionnement de ses organes et de son organisme en général (American

Burn Association, 2020). Ce volume est couramment calculé¢ en utilisant la formule de



Parkland (Baxter, 1974) (voir équation (1.2)). Il permet d’estimer la quantité de fluide a

apporter au patient en fonction de son poids et du %TBSA. L’estimation du %TBSA doit donc

étre la plus précise possible afin d’apporter la quantité de fluide adaptée au patient et a ses

brilures.
oo - Lt el s 000
Volume de Parkland (ml) = 4 ml X %TBSA(%) X poids (kg) (1.2)
1.2.2 Méthodes cliniques conventionnelles

Trois méthodes cliniques sont utilisées pour estimer le %TBSA :

Le schéma de Lund & Browder (Lund & Browder, 1944; Murari & Singh, 2019) (voir
Figure 1.1) est un diagramme 2D représentant un corps humanoide standard régionalisé
en différents segments corporels ayant chacun un pourcentage donné. Ces pourcentages
varient selon 1’age du patient. Par exemple les jeunes enfants ont une surface de la téte
plus importante par rapport aux adultes mais la surface des jambes est moins
importante.

La régle des neuf (Wallace, 1951; Moore et al., 2024) divise le corps en segments de 9
% de la surface totale. La téte et le cou, les bras représentent 9 % du corps, et le torse
antérieur, postérieur et les jambes représentent chacun 18 % et les parties génitales
représentent 1 %.

La surface palmaire (Rossiter et al., 1996) prend comme repére la surface de la paume
de la main représentant 1 % de la surface corporelle totale. Le % TBSA est estimé selon

ce repere.
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Figure 1.1 Illustration d’un schéma de Lund & Browder
pour un adulte utilisé en clinique a I’Unité des Grands
Brilés
Le schéma papier provient de I’Unité des Grands Brilés
du CHUM. Avec autorisation

L’utilisation d’une méthode plutdt qu'une autre est un choix qui revient aux cliniciens. Le
schéma de Lund & Browder ou la régle des neuf peuvent étre utilisés pour un patient adulte
tandis que le schéma de Lund & Browder peut étre utilisé pour les enfants puisque les
proportions sont adaptées a 1’age (Hettiaratchy & Papini, 2004; American Burn Association,
2020). La surface palmaire peut étre utilisée pour estimer des petites surfaces brilées ou en
complément du schéma de Lund & Browder, afin d’estimer les surfaces briilées d’une région

corporelle (Murari & Singh, 2019; Michael Giretzlehner et al., 2021). Néanmoins, le schéma
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de Lund & Browder est considéré comme étant le plus précis (Hettiaratchy & Papini, 2004;
Rumpf et al., 2018) et est le plus couramment utilis¢ (Murari & Singh, 2019; American Burn

Association, 2020).

1.3 Problématique clinique

1.3.1 Mauvaises estimations du % TBSA et conséquences cliniques

Il est crucial d’estimer précisément le % TBSA afin d’adapter et de personnaliser les soins selon
I’état du patient. Malgré la popularité des méthodes cliniques actuelles comme le schéma de
Lund & Browder, des erreurs d’estimation sont souvent observées : des sous et surestimations
du %TBSA allant de 44 % a 161 % sont observées (M. Giretzlehner et al., 2013; Swords,
Hadley, Swett, & Pranikoff, 2015; Brekke, Almeland, Hufthammer, & Hansson, 2023) ainsi
que des variabilités inter et intra-évaluateurs pouvant atteindre plus de 62 % (M. Giretzlehner

et al., 2013; Parvizi et al., 2014; Harish et al., 2015; Pham et al., 2019; Hahn et al., 2020).

Or, une mauvaise estimation du %TBSA peut conduire a un apport en fluides insuffisant ou
excessif pour la réanimation liquidienne du patient. Une sous-estimation de 1’apport en fluide
peut entrainer un retard de réanimation, les briilures intermédiaires peuvent évoluer en briilures
profondes, et le risque de défaillance des organes (e.g. reins) peut augmenter. Une
surestimation peut quant a elle augmenter le risque d’cedéme pulmonaire, de défaillance des
poumons, de syndrome compartimental empéchant 1’apport sanguin pour certains muscles,
voire de pneumonie. Klein et al. (2007) ont démontré qu’un apport excessif en fluides (> 250
ml/kg au cours des premieres 24h) peut augmenter le risque de syndrome de détresse
respiratoire aigué et le risque de défaillance des organes de 50 % et 34 % respectivement, et
augmenter le risque de déces de 42 %. De plus, une surestimation du %TBSA de 16,5 points
de pourcentage génére une augmentation des fluides de Parkland d’environ 5L, provoquant

une surcharge liquidienne (Parvizi et al., 2014).

En plus de ces impacts cliniques, la mauvaise estimation du %TBSA a des impacts

¢conomiques. Le %TBSA est I’un des criteres utilisés pour évaluer la nécessité de transférer
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le patient vers un centre spécialisé. Or le transfert d’un patient au Québec peut cotiter jusqu’a
environ 30 000 CAD et le colit d’une nuit passée en lit de soins intensifs s’¢léve a 19 000 CAD.

Les cotits de transferts injustifiés sont donc non négligeables.

1.3.2 Limitations des méthodes cliniques et de 1a 2D

Les imprécisions lors de I’estimation du % TBSA peuvent étre dues au manque d’expertise de
I’évaluateur ou aux méthodes utilisées. Environ 22 % des patients victimes de brilures sont
pris en charge dans des centres spécialisés (Klein et al., 2009) ayant les équipements et les
ressources nécessaires pour leur prise en charge. Les autres infrastructures sont souvent moins
familiéres avec les soins a apporter aux grands brilés (i.e. premiers répondants, urgentologues)
et ’estimation du % TBSA varie grandement selon I’expertise de 1’évaluateur, que ce soit pour
la patientele pédiatrique (Swords et al., 2015; Face & Dalton, 2017) et adulte (Harish et al.,
2015; Hahn et al., 2020; Corona-Figueroa, Vélez-Palafox, Marquez-Gutierrez, Barlandas-
Quintana, & Gutierrez-Barreto, 2024). Il a été¢ prouvé que des départements d’urgences co-
implantés avec un centre de soins spécialisé aux grands briilés montraient de meilleurs résultats
pour I’estimation du %TBSA du au transfert de connaissances des médecins spécialistes vers

les urgentologues (Yoo, Pawlukiewicz, Wray, Long, & Hunter, 2021).

Egalement, les méthodes cliniques présentent des limitations pouvant entrainer une mauvaise
estimation du %TBSA. La méthode de la surface palmaire est la moins précise, surtout pour
estimer de grandes surfaces briilées (Murari & Singh, 2019). Certains évaluateurs prennent
comme référence la surface de la paume avec les doigts tandis que d’autre prennent seulement
la paume (Choti, Park, & Lee, 2011; Michael Giretzlehner et al., 2021). La surface de la paume
peut donc varier entre 0,5 % et 2,29 % de la surface corporelle totale selon I’age et la
morphologie (Rossiter et al., 1996; Amirsheybani et al., 2001; Yu, Hsu, & Chen, 2008;
Agarwal & Sahu, 2010; Choi et al., 2011), notamment pour les sujets obéses (Butz, Collier,
O’Connor, Magdziak, & Gottlieb, 2015). La régle des neuf quant a elle peut étre précise pour
des patients pesant entre 10 kg et 80 kg (Kamolz et al., 2014), mais peut également causer des

mauvaises estimation du % TBSA (Wachtel et al., 2000; Colson et al., 2023) surtout pour les
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sujets obeses (Williams & Wohlgemuth, 2013). Enfin, le schéma de Lund & Browder peut
aussi générer des erreurs d’estimations du % TBSA (Rumpf et al., 2018). Considérée comme
la méthode la plus précise et la plus utilisée, elle nécessite néanmoins une expertise moins
fréquemment retrouvée en dehors des centres spécialisés (Tocco-Tussardi, Presman, & Huss,
2018) et pouvant générer une grande variabilité entre les évaluateurs (Michael Giretzlehner et

al., 2021).

Avec le développement des outils informatiques, des applications et méthodes numériques 2D
ont vu le jour afin de faciliter le processus d’estimation des surfaces briilées et du %TBSA.
Parmi ces applications, on peut retrouver SAGE II (Neuwalder, Sampson, Breuing, & Orgill,
2002), uBurn© (Morris, Javed, Bodger, Hemington Gorse, & Williams, 2014), MerseyBurns©
(Barnes et al., 2015), donnant acces a une version numérique du schéma de Lund & Browder.
Des évaluations ont montré que ces outils sont plus rapides puisqu’ils automatisent le calcul
des surfaces briilées mais les erreurs d’estimation du %TBSA ne sont pas significativement
différentes de celles obtenues avec des méthodes cliniques (Neuwalder et al., 2002; Morris et

al., 2014; Barnes et al., 2015).

Les trois méthodes cliniques et leurs adaptations numériques 2D présentent donc des
limitations non négligeables pour la prise en charge des patients, notamment pour les personnes
en situation d’obésité. Ces méthodes s’appuient en effet sur des représentations standards du
patient — un schéma 2D standard, des pourcentages fixes pour chaque région corporelle et la
surface de la paume de la main, avec ou sans les doigts, représentant environ 1 % de la surface
corporelle totale — sans prendre en compte la diversité des corps selon le sexe, le poids, la taille,
le type de morphologie ou autres spécificités corporelles (Michael Giretzlehner et al., 2021).
Certaines améliorations ont été¢ proposées telle que la régle des cinq pour les sujets obéses
(Livingston & Lee, 2000) mais restent pourtant imprécises face a la diversité des corps.
L’utilisation de la 2D ne permet pas non plus de représenter adéquatement I’ensemble du corps
humain et d’accéder a toute les régions corporelles (e.g. aisselles, intérieur des jambes, flancs),
ce qui est un frein a la représentation et a I’estimation des surfaces brilées (Michael

Giretzlehner et al., 2021; Milner, 2023).



13

1.4 Contexte de la recherche et apports de la 3D

De fagon générale, les approches cliniques 2D sont toujours majoritairement utilisées en
clinique et sont considérées comme les méthodes de référence pour I’évaluation du %TBSA
(American Burn Association, 2020). Cependant, le manque de précision des méthodes
cliniques actuelles a largement ét¢ ¢tudié et de nouvelles méthodes ont vu le jour avec I’apport
de la 3D (R. C. Lee, Kicska, & Mankani, 1994; Dirnberger et al., 2004; Michael Giretzlehner,
Dirnberger, Luckeneder, Rodemund, & Haller, 2004; Prieto, Acha, Gomez-Cia, Fondon, &
Serrano, 2011; Cheah, Kangkorn, Tan, Loo, & Chong, 2018; Desbois et al., 2019; Meevassana
et al., 2022). En effet, les outils 3D permettent d’améliorer la représentation de 1’enveloppe
corporelle du patient en donnant acces a toutes les surfaces corporelles (e.g. aisselles, intérieur
des jambes, flancs) tout en permettant de la personnaliser (R. C. Lee et al., 1994; Prieto et al.,
2011; Cheah et al., 2018; Retrouvey, Chan, & Shahrokhi, 2018; Desbois, 2019; Meevassana
et al., 2022). La personnalisation de la représentation 3D du patient est donc importante afin
d’améliorer la précision de la BSA, la représentation et I’estimation des surfaces briilées afin

d’obtenir un %TBSA précis (Desbois et al., 2017; Carrougher & Pham, 2024).

Compte tenu du contexte clinique complexe, 1’objectif général de ce projet de recherche est
d’améliorer la précision de I’estimation du % TBSA pour les patients grands brhlés en utilisant
des outils de modélisation 3D tout en respectant les contraintes de I’environnement cliniques
(voir section 1.1.1). Il est important de connaitre quelles sont les méthodes existantes pouvant
générer des modeles surfaciques personnalisés. Les méthodes de modélisation 3D développées
dans le contexte de soins aux grands brilés peuvent-elles créer des modeles surfaciques
personnalisés permettant d’estimer précisément le %TBSA ? Sinon, quelles sont les autres
méthodes de modélisation 3D existantes et applicables dans ce contexte ? Pour cela, une revue
de la littérature est menée au CHAPITRE 2 afin de décrire les méthodes de modélisation 3D
existantes dans le contexte clinique de soins aux grands bralés. Un travail de doctorat a été
effectu¢ précédemment au LIO afin de développer une méthode de modélisation et de

quantification 3D des surfaces brilées (Desbois, 2019), appelée par la suite la méthode de
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Desbois (voir section 2.1.2). Cette méthode a été¢ développée dans le méme contexte clinique
de soins aux grands briilés, mais sans la contrainte du « sans contact » avec le patient. Cette
méthode utilise des données démographiques et anthropométriques globales (sexe, age, poids,
taille, type de morphologie) et locales (trois circonférences) afin de générer des modeles
surfaciques personnalisés via 1’outil de modélisation 3D paramétrique du corps humain,
MakeHuman (Bastioni, Re, & Misra, 2008). Dans le cadre de cette these, une évaluation preé-
clinique de cette méthode a été réalisée et a permis d’en identifier les limitations et de proposer
de nouvelles méthodes de modélisation 3D du patient. La revue de littérature couvre également
les méthodes d’anthropométrie utilisées pour mesurer et estimer les dimensions corporelles,
utilisées notamment pour les méthodes de modélisation paramétrique. En plus des méthodes
paramétriques, la revue met également en avant les modeles statistiques de reconstruction 3D
du corps humain. Enfin, pour le développement des méthodes de modélisation 3D du corps
humain ou les approches d’évaluation de ces méthodes, des données sont nécessaires. Or dans
le contexte clinique complexe, il est difficile d’avoir acceés ou d’acquérir de telles données.

Une dernicre partie de la revue de littérature décrit donc les données disponibles.



CHAPITRE 2

REVUE DE LITTERATURE

Ce chapitre présente les travaux antérieurs couvrant les différents aspects amenés dans cette
theése : les méthodes paramétriques de modélisation 3D du corps humain appliquées au
contexte clinique des grands bralés (voir section 2.1), la description d’un logiciel de
modélisation 3D paramétrique du corps humain, MakeHuman (voir section 2.2), 1’apport de
I’anthropométrie pour la modélisation 3D paramétrique (voir section 2.3) et les autres
méthodes de modélisation 3D du corps humain appliquées en dehors du contexte clinique (voir
section 2.4), les méthodes d’évaluation des approches de modélisation 3D (voir section 2.5)
ainsi que les lots de données retrouvés dans la littérature et utilisés pour la création et
I’évaluation de méthodes de modélisation 3D (voir section 2.6). Une conclusion de la revue de
littérature cloture ce chapitre (voir section 2.7). Cette revue de littérature est mise en lien avec
le contexte clinique complexe de ce projet de recherche et qui doit prendre en compte les

contraintes cliniques relatives a I’environnement de soin aux grands brilés.

2.1 Méthodes de modélisation 3D du corps humain dans le contexte clinique des
grands brilés

Des outils et applications de modélisation 3D du corps humain ont été¢ développés dans le
contexte clinique des grands briilés afin d’améliorer I’estimation du %TBSA (R. C. Lee et al.,
1994; Dirnberger et al., 2004; Michael Giretzlehner et al., 2004; Prieto et al., 2011; Cheah et
al., 2018; Desbois et al., 2019; Meevassana et al., 2022). Les représentations 3D du corps du
patient peuvent étre sélectionnées parmi une base de données de modeles surfaciques

génériques, ou peuvent étre déformées afin de personnaliser davantage le modé¢le surfacique.

2.1.1 Avec sélection d’un modele générique

Certains systémes d’aide a la décision intégrent un lot de modeles surfaciques génériques

variant selon des parametres globaux (sexe, age, taille, poids, type de morphologie). BAI
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(Prieto et al.,, 2011) ainsi que 3D PED BURN (Meevassana et al., 2022) utilisent une
bibliotheque de modéles surfaciques (voir Figure 2.1-A) au sein de laquelle 1’utilisateur peut
choisir le modéle le plus proche du corps du patient. Avec BAI, un choix de 80 modeles est
disponible pour sélectionner le modele le plus proche correspondant au sexe, a 1’age, a la taille,
au poids et au type de morphologie du patient (normal, surpoids, obésité¢). 3D PED BURN,
quant a lui, est un systeme dédié a la patientele pédiatrique et permet de sélectionner un modele

parmi 15 modeles variant selon le sexe, 1’age, la taille et le poids du patient.

Les résultats de % TBSA obtenus avec BAI sont significativement différents de ceux obtenus
en utilisant la méthode clinique de la régle des neuf pour les brilures superficielles mais pas
pour les brilures profondes (Prieto et al., 2011). BAI obtient une erreur absolue moyenne de
3,38 points de pourcentage, ce qui correspond a une erreur relative d’environ 17 % pour un
%TBSA de 20 %. L’autre application, 3D PED BURN, obtient une erreur absolue moyenne
inférieure a 1 point de pourcentage. Cela correspond a un pourcentage d’erreur relatif inférieur
a 5 % pour I’estimation du %TBSA comparé¢ au % TBSA de référence obtenu via des patchs
2D représentant les surfaces briilées sur les patients. Les méthodes cliniques, quant a elles,
obtiennent des pourcentages d’erreur relatifs du % TBSA estimé variant entre 3 % et 25 % par
rapport a la référence. Cependant, malgré la précision de cette méthode numérique, son
¢valuation a été réalisée aupres de seulement trois patients et pour des %TBSA inférieurs a 20
% et n’a pas été validé pour des grands briilés ayant plus de 20 % de leur surface corporelle

affectée par les brilures.

Ce type de méthode de sélection de modeles surfaciques prédéfinis est rapide et adapté au
contexte clinique des grands brilés. Toutefois, la personnalisation de ces modeles surfaciques
sélectionnés parmi une base de données prédéfinie se limite a la sélection du modele le plus
proche du corps du patient selon le sexe, I’age et les caractéristiques anthropométriques
globales du patient. Aucune autre personnalisation n’est intégrée, ce qui permet seulement
d’avoir un mode¢le surfacique approximatif. La représentation de I’enveloppe corporelle de
sujets en obésité, de sujets féminins a forte poitrine ou ayant des proportions corporelles moins

communes est d’autant plus affectée par cette limitation, ce qui ne permet pas d’obtenir des
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modeles surfaciques avec des surfaces corporelles précises (Desbois et al., 2017; Michael

Giretzlehner et al., 2021; Hidvegi, Nduka, Myers, & Dziewulski, 2004).

Figure 2.1 Bibliotheques des mod¢les surfaciques
de référence utilisés par 3D PED BURN (A) et
BurnCase 3D (B)

Tirées de Meevassana et al. (2022, p.3) et
Parvizi et al. (2016, p.3)
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2.1.2 Avec déformation d’un modele générique : modélisation paramétrique
anthropométrique

Un autre systéme d’aide a la décision, BurnCase 3D (Dirnberger et al., 2004; Michael
Giretzlehner et al., 2004), utilise également un lot de mod¢les surfaciques génériques (voir
Figure 2.1) dans lequel I’utilisateur peut sélectionner le mod¢le correspondant au sexe, a I’age
et au type de morphologie (sain ou corpulent) du patient. La BSA du patient est ensuite calculée
a partir de sa taille et de son poids en utilisant des formules anthropométriques (voir section
2.5.1). Le modgele subit ensuite une mise a I’échelle uniforme (voir Figure 2.2, a.2) afin de faire
correspondre au mieux la taille et la BSA du modéle a celles du patient. BurnCase 3D a ¢été
étudié et évalué de nombreuses fois et montre de meilleurs résultats pour estimer le %9TBSA
comparé aux méthodes cliniques. En effet, ’erreur absolue varie entre 1 et 5 points de
pourcentage pour des %TBSA variant entre 10 % et 50 % (Parvizi et al., 2016; Benjamin et
al., 2017; Retrouvey et al., 2018), ce qui correspond, en moyenne, a une erreur relative de 10
%. Malgré la personnalisation de la forme globale du modele surfacique selon la taille et la

BSA, la représentation des formes locales reste approximative.
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Figure 2.2 Méthodes de personnalisation globale (a gauche) et locale (a droite) d’un modele
surfacique générique (a.1 et b.1). La personnalisation globale applique une transformation
rigide uniforme sur I’ensemble du corps (a.2) tandis que la personnalisation locale permet

d’appliquer des transformations linéaires sur les sommets des régions anatomiques
spécifiques telles que les hanches ou la poitrine (b.2)

Tiré de Desbois (2019, p.104)

En 2019, une méthode a été développée, la méthode de Desbois (Desbois et al., 2019),
permettant de personnaliser les formes globales et locales des mode¢les surfaciques afin d’y
représenter les surfaces briilées. La méthode de Desbois personnalise globalement le modéle
selon cinq parametres, le sexe, I’age, la taille, le poids et le type de morphologie (sous-poids,
normal, surpoids, obésité), et localement selon trois paramétres locaux, les circonférences de
cou, de buste et de taille. Les auteurs utilisent le logiciel de modélisation 3D du corps humain
MakeHuman (Bastioni et al., 2008) (voir section 2.2) afin de générer les modeles surfaciques
a partir de ces parameétres. MakeHuman permet d’accéder et d’ajuster de nombreux parameétres
anthropométriques globaux (e.g. taille, type de morphologie) et locaux (e.g. circonférences,
longueurs et largeurs de régions anatomiques) afin de personnaliser localement les modéles

surfaciques (voir Figure 2.2, b.2). Desbois (2019) a d’ailleurs démontré la pertinence de
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MakeHuman pour personnaliser les modeles surfaciques: en utilisant les parameétres
démographiques et anthropométriques globaux (i.e. sexe, age, taille, type de morphologie)
ainsi que les 20 mesures anthropométriques de MakeHuman, il est possible de générer des
modeles surfaciques de sujets humains avec seulement 1 % d’erreur pour 1’estimation de la
BSA, c’est-a-dire une excellente précision de I’aire du modéle surfacique. En effet, en utilisant
les données de Desbois (Desbois et al., 2019, Tableau 6.7), la BSA des mod¢les surfaciques
générés via la méthode de Desbois a un pourcentage d’erreur moyen de 4 % mais avec un
pourcentage d’erreur légerement plus éleve, de 5 %, pour les modéeles surfaciques des quatre
sujets obeses. Contrairement aux méthodes détaillées précédemment qui sélectionnent un
modele générique parmi une base de données (voir Figure 2.1) (Prieto et al., 2011; Meevassana
etal., 2022), ou appliquent seulement des mises a I’échelle sur I’ensemble du corps (voir Figure
2.2,a.2) (Dirnberger et al., 2004; Michael Giretzlehner et al., 2004), MakeHuman applique des
transformations linéaires sur les sommets de régions anatomiques spécifiques (e.g. nez,
bouche, cou, torse, abdomen, avant-bras, mains, pieds) afin d’obtenir une représentation plus
précise de la morphologie de I’enveloppe corporelle (voir Figure 2.2, b.2). Cependant, la
méthode de Desbois, utilisant MakeHuman, nécessite des mesures anthropométriques locales,
les trois circonférences, qui doivent étre prises manuellement sur le patient grand brilé et qui
requierent des contacts avec ce dernier. Or, dans ce contexte de soin complexe, la manipulation
et les contacts avec le patient doivent étre réduits au minimum requis afin d’éviter les
complications médicales. Egalement, dépendamment des repéres corporels, des outils de
mesure, de la position et de la corpulence du patient, des variabilités inter- ou intra-évaluateur
peuvent surgir et empécher d’obtenir des valeurs précises pour ces circonférences (Verweij,
Terwee, Proper, Hulshof, & van Mechelen, 2013; Scafoglieri, Clarys, Cattrysse, & Bautmans,
2014; Dahiya, Biswal, & Sharma, 2017; Rumbo-Rodriguez et al., 2021). Desbois et al. (2019)
a notamment prouvé que, parmi les 20 mesures anthropométriques de MakeHuman, seules huit
mesures (i.e. circonférences de cou, buste, sous-buste, taille, hanches, bras supérieur, cuisse et
mollet) peuvent €tre prises manuellement sur le patient de facon précise, reproductible et

répétable.
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Malgré 1’amélioration de précision de ’estimation du %TBSA obtenue avec les méthodes
numériques BAI, 3D PED BURN, BurnCase 3D et la méthode de Desbois, ces méthodes sont
trés peu utilisées en cliniques et les méthodes cliniques conventionnelles (e.g. schéma de Lund
& Browder, regle des neuf, surface palmaire) restent les méthodes officiellement
recommandées par les autorités de santé (American Burn Association, 2020). Aucune étude de
cas n’a été réalisée pour la méthode de Desbois. Cependant, malgré les évaluations et
validations cliniques retrouvées dans la littérature scientifique pour BAI, 3D PED BURN et
BurnCase 3D (Prieto et al., 2011; Parvizi et al., 2016; Benjamin et al., 2017; Retrouvey et al.,
2018; Desbois et al., 2019; Meevassana et al., 2022), 'utilisation de tels outils d’aide a la
décision peuvent étre officiellement utilisés en clinique lorsqu’ils ont été approuvés par les
autorités de santé telles que, au Canada, Sant¢ Canada et les gouvernements provinciaux et
fédéraux. Or, ce processus de validation et d’approbation est long et complexe (Jogova, Shaw,
& Jamieson, 2019; Mathews et al., 2019; S. S. Shah & Gvozdanovic, 2021). Or, au Canada,
aucune application d’aide a la décision décrite dans cette section n’est officiellement reconnue
et approuvée par les autorités. L’adoption de telles méthodes numériques par les autorités de
santé et par les équipes cliniques est donc un enjeu majeur en clinique. C’est pourquoi il est
important de travailler en collaboration avec les centres hospitaliers afin de favoriser I’adoption

de ces nouvelles technologies

De plus, malgré les avantages apportés par la 3D, certaines imprécisions persistent dans la
représentation du corps du patient, notamment pour les sujets obeses ou ayant des proportions
corporelles variées (Desbois, 2019). Le %TBSA est influencé par la surface corporelle totale
(BSA) et les surfaces briilées, qui elles-mémes sont affectées par la morphologie du corps ainsi
que la répartition des masses graisseuses et de la peau sur le corps (Neaman et al., 2011;
Desbois et al., 2017; Mance et al., 2020), ce qui est particulieérement important pour les sujets
obeses (Borhani-Khomani, Partoft, & Holmgaard, 2017). Il est donc capital d’avoir accés a
une représentation personnalisée du patient, que ce soit pour la forme globale du corps
influencée par des parameétres tels que le sexe, la taille ou le type de morphologie ou les formes

locales des régions corporelles, afin d’obtenir une BSA et des surfaces locales précises.



22

Il existe d’autres méthodes de modélisation 3D du corps humain entier. Dans le méme contexte
de soins aux grands briilés qui est pris en compte dans ce projet de recherche, Desbois (2019)
a validé I'utilisation du logiciel MakeHuman, outil de modélisation 3D paramétrique du corps
humain, pour la création de modéles surfaciques personnalis€s a partir de parametres corporels
et anthropométriques globaux et locaux. L’approche de MakeHuman est donc la mieux adaptée

aux besoins cliniques de ce projet et a déja été validée.

2.2 MakeHuman : outil de modélisation 3D paramétrique du corps humain

MakeHuman (Bastioni et al., 2008) (version 1.2, 2020) est un logiciel de modélisation 3D de
corps humanoides dont le code et la documentation sont libres d’accés (« MakeHuman
Community », 2024). Ce logiciel a notamment ét¢ utilisé et validé pour générer des modeles
surfaciques personnalisé€s pour représenter le corps de patients grands briilés dans le cadre d’un
projet de recherche ayant la méme problématique que le notre (Desbois, 2019). MakeHuman
utilise un modele paramétrique afin de déformer un modele générique de base (voir Figure 2.3)
selon des paramétres anthropométriques globaux (e.g. sexe, age, taille) et locaux (e.g.
circonférences, longueurs de segments corporels). Le modéle de base utilisé par MakeHuman
a été créé manuellement par des artistes graphiques et est composé de 13 380 sommets et
26 756 faces triangulaires. La topologie de ce modele de base est toujours la méme et les
ajustements des parametres globaux et locaux entrainent des déformations du modele,
permettant respectivement de personnaliser la forme globale (e.g. taille, type de morphologie,
masses musculaires et graisseuses) et les formes locales (e.g. circonférences, longueurs et
largeurs de régions anatomiques). Cette classification en parametres globaux et locaux,
permettant d’appliquer des déformations sur 1’ensemble du corps ou des régions anatomiques
spécifiques, est également retrouvée dans d’autres travaux (Tsoli, Loper, & Black, 2014;

Desbois et al., 2017).
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k) -] MakeHuman Community 1.2.0 final (UNKNOWN:UNKNOWN) - [Untitled]

COALtHEHEALLLGOGIOON

Modelling | Geometries Materials Pose/Animate Rendering Settings Utilities Help Community

Main Gender Face Torso Arms and legs Random Custom Measure

Macro Category
Gender ® Macro

Muscle
—
Weight
E—
Height
—
Proportions
—
African
—
Asian
—
Caucasian

Gender: neutral Age: 25 Muscle: 50.00 Weight: 56.41 kg Height: 165.94 cm

Figure 2.3 Capture d’écran de I’interface utilisateur de MakeHuman (version 1.2) affichant le
modele surfacique de base sur lequel les déformations sont appliquées, sur I’ensemble du
corps ou sur des régions anatomiques spécifiques, selon les paramétres globaux (e.g. taille,
masses musculaires et graisseuses) et locaux (e.g. circonférences, longueurs et largeurs de
régions anatomiques)

2.2.1 Parameétres globaux

Les caractéristiques globales (i.e. macro) de MakeHuman sont le sexe, I’age, la taille, le ratio
de poids représentant la masse graisseuse globale, le ratio de muscle représentant la masse
musculaire et I’ethnie. Dans I’interface graphique, tous ces parametres sont sous forme de ratio.
Le sexe varie de fagon continue entre 0 (sujet féminin) et 1 (sujet masculin). L’age et la taille
sont ajustés selon la valeur réelle souhaitée exprimée en années et en centimetres
respectivement. Les caractéristiques ethniques sont ajustables via trois ratios (africain,

asiatique, caucasien) variant de 0 a 1 et indiquant I’intensité des caractéristiques ethniques (e.g.
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dimensions corporelles générales, couleur de peau). Les ratios de poids et de muscle sont deux
parametres importants pour représenter la morphologie du sujet et déterminer la forme globale
du mode¢le surfacique. Le ratio de poids varie entre 0 (sous-poids) et 1 (obese) et le ratio de
muscle varie également entre 0 (flaccide) et 1 (musculeux). Différentes morphologies peuvent
étre obtenues selon les valeurs de ces deux paramétres, que ce soit pour les sujets féminins ou
masculins (voir Figure 2.4). Plus les valeurs des deux ratios tendent vers 0, plus le mod¢le
surfacique est en sous-poids. Pour des valeurs autour de 0,5, la morphologie est saine. Pour
représenter une morphologie de type surpoids ou obésité, le ratio de muscle tend vers 0 et le
ratio de poids vers 1. Il est également possible de représenter un sujet musculeux lorsque le
ratio de muscle tend vers 1. Ces deux ratios variant de fagon continue permettent de représenter
la morphologie de fagon continue, sans se limiter a I’utilisation de catégories de morphologie

(sous-poids, normal, surpoids, obésité) (voir section 2.3.1).
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Sous-poids Sain Obése Musculeux

Muscle

Ratiodemuscle 0
Weight

Ratio de poids

Sujet féminin

Sujet masculin

Figure 2.4 Illustration de différents types de morphologies obtenus avec les ratios de poids et
de muscle de MakeHuman. La premiere ligne illustre les valeurs des parametres globaux de
ratio de poids et de muscle variant entre 0 et 1. Les deuxiéme et troisieéme lignes représentent
un corps féminin et masculin pour lesquels le parameétre global « sexe » est fixé a 0 et 1
respectivement

2.2.2 Parametres locaux

Les caractéristiques locales de MakeHuman sont les 94 parameétres micro donnant acces aux
formes locales des régions du modéle surfacique (e.g. largeur et profondeur du torse, volume
de la poitrine, tonus du ventre, masse graisseuse du cou, des jambes, des bras, forme du visage
et du nez), ainsi que les 20 mesures anthropométriques (e.g. circonférences du buste et de la
taille, longueur de I’avant-bras, hauteur du cou). Les parametres micro sont des ratios et varient

entre -1 et 1, 0 étant la valeur standard fixée dans I’interface de MakeHuman. Ces paramétres
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micro représentent les dimensions et masses graisseuses des régions corporelles. En fixant la
valeur de ces parametres en-dessous de la valeur standard de 0, il est possible d’aller chercher
des morphologies trés maigres, Cependant, les ratios de poids et de muscle peuvent étre
suffisants pour représenter ce type de morphologies (voir Figure 2.4, colonne « sous-poids »).
En fixant la valeur de ces paramétres micro au-dela de 0, il est possible d’obtenir des corps en

obésité, voire en obésité morbide (voir Figure 2.5).

Obése Obése
Sans parameétre micro Avec paramétres micro
Muscle
Ratio de muscle -

Ratio de poids

Weight

T ———ee

Paramétres micro
(e.g. largeur de buste,
masse graisseuse des cuisses)

Sujet masculin

Figure 2.5 Illustration de morphologies obeses obtenues seulement avec les ratios de poids et
de muscle et les parametres micro fixés a leur valeur standard 0, et avec ajout des parametres
micro (e.g. largeur et profondeur du buste, masse graisseuse du cou, des jambes et des bras)
fixés a 1. Les troisieme et quatriéme lignes représentent un corps féminin et masculin pour
lesquels le parametre global « sexe » est fixé a 0 et 1 respectivement
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Les 20 mesures anthropométriques (voir Figure 2.6), quant a elles, sont ajustées selon les
valeurs métriques réelles, exprimées en centimetres. Desbois (2019) a d’ailleurs démontré
qu’en utilisant uniquement les parametres globaux (i.e. sexe, age, taille, type de morphologie)
et les 20 mesures anthropométriques de MakeHuman, il est possible d’atteindre un excellent
niveau de précision de la BSA avec seulement 1 % d’erreur. De plus, I’un des avantages de
MakeHuman, en plus d’avoir acceés a de multiples parametres qui permettent de déformer
I’aspect global de 1a forme du corps et localement des régions du corps, réside dans la topologie
du modele surfacique qui est toujours la méme. Ainsi, les sommets formant les mesures
anthropométriques sont toujours les mémes et la liste des indices des sommets formant ces

mesures est connue et référencée dans MakeHuman (voir ANNEXE II).

Circ cou .----=. Largeur épaule Hauteur cou

Largeur buste \\LO“QUEUV bras sup Circ bras sup

Circ buste ~ \ - Distance nugue-taille
Circ sous-buste ~ ]

\ Longueur bras inf
\

Circ taille == - i Circ poignet X
Distance taille-hanche

Circ hanches

; Circ cuisse
Hauteur jambe sup

__--== Circ genou

= Circ mollet

Hauteur jambe inf

=== Circ cheville

Figure 2.6 Localisation des 20 mesures anthropométrique sur le modele surfacique de base de
MakeHuman, avec circ, circonférence, sup, supérieur et inf, inférieur
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2.2.3 Modéle de déformations et interdépendances

Une autre spécificit¢ de MakeHuman est qu’il permet de représenter des morphologies
humaines réalistes et précises. MakeHuman utilise un systéme de déformation par morphing
afin d’ajuster les formes globales et locales du modéle de base (Bastioni et al., 2008). Les
déformations sont effectuées sur les sommets du maillage formant le modele surfacique et sont
régies par des algorithmes mathématiques d’interpolation lin€aire de translation et de rotation.
Ces interpolations linéaires sont définies sous forme de vecteur pour chaque sommet et
permettent de déplacer un sommet de sa position de base vers sa position cible. Puisque le
modele de base a toujours la méme topologie, plusieurs « morphing target » sont définies et
regroupent les vecteurs de plusieurs sommets définissant une région corporelle (e.g. nez,
bouche, cou, torse, abdomen, avant-bras, mains, pieds) et de la déformation a y apporter (e.g.
augmentation ou diminution de la hauteur ou de la largeur du cou, du torse, ou de la masse
musculaire ou graisseuse de 1’avant-bras, modification de la forme du nez). Chaque
« morphing target » est donc une déformation relative d’un certain nombre de sommets du
maillage. La position finale V; d’un sommet i est régie par I’équation de déformation (2.1),
avec V2, la position initiale du sommet i, N, le nombre de « morphing targets » j appliquées,
Tij, le vecteur de déplacement appliqué sur le sommet i selon la « morphing target » j, et w;,

le poids appliqué a la « morphing target » selon la valeur choisie par I'utilisateur (w; € [0, 1]).

N @.1)
Vi = Vio + ZVVJTU
=1

MakeHuman compte ainsi 927 « morphing target ». Ces algorithmes de déformations sont
basés sur 1’étude d’un lot de 3000 morphologies diversifiées (hommes/femmes, morphologies
et groupes ethniques différents) (Desbois, 2019). Ainsi, en ajustant les parametres globaux, par
exemple la taille, les sommets du modele de base subissent tous des transformations linéaires
basées sur le « morphing target » contrdlant la taille du mode¢le surfacique. Les parametres
locaux, quant a eux, permettent d’appliquer des transformations sur les sommets composant

une région corporelle spécifique, et influencent donc un lot de sommets seulement, sans
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influencer le reste du maillage. De plus, les déformations sont contrdlées par des facteurs de
forme afin de conserver des dimensions corporelles réalistes. Ainsi, les déformations de
régions anatomiques spécifiques sont contenues dans des boites englobantes dans desquelles

les déformations seront contenues (Bastioni et al., 2008).

Concretement, ['utilisation d’algorithmes de morphing par interpolations linéaires et
I’utilisation de facteurs de formes permet de limiter I’ampleur des déformations afin de ne pas
générer des corps disproportionnés : par exemple, si la morphologie du mod¢le surfacique est
saine, il sera impossible de saisir des paramétres anthropométriques d’une personne obeése,
telle qu’une circonférence de tour de taille de 140 cm. Pour cela, tous les parameétres globaux
et locaux utilisés ont une fourchette de valeurs comprises entre un minimum (-1 ou 0) et un
maximum (1) permettant de limiter I’intensité des déformations du modéle surfacique. Ainsi,
les algorithmes de MakeHuman entrainent une interdépendance entre les parametres globaux
et locaux afin de conserver des modeles surfaciques proportionnés et réalistes. Certains
parametres sont donc corrélés les uns aux autres : par exemple, la taille et la longueur des
jambes ou la hauteur du torse. Si la taille est diminuée, la longueur des jambes et la hauteur du
torse seront proportionnellement diminuées. Et si la longueur des jambes est augmentée, elle
influencera la taille totale du modele surfacique mais n’influencera pas la hauteur du torse. Les
algorithmes de déformations de MakeHuman permettent donc d’obtenir une grande flexibilité
pour personnaliser les modeles surfaciques et représenter la diversité des corps tout en

conservant leur réalisme.

Des modeles paramétriques anthropométriques sont souvent utilisés dans la littérature afin de
générer des modeles personnalisés. MakeHuman a notamment ét¢é utilisé pour des travaux sur
I’ergonomie (Van Deun, Verhaert, Buys, Haex, & Sloten, 2011; Briceno & Paul, 2019), pour
des simulations (Vernez et al., 2011; Fonseca, Bogaerts, Hunt, & Vanhavere, 2014; Paul &
Briceno, 2022), pour la création d’avatar en réalité¢ virtuelle (Serino, Polli, & Riva, 2019;
Willaert et al., 2024), pour de la médecine personnalisée (Desbois, 2019) et la médecine légale
(Baldasso et al., 2021), ou encore pour I’é¢tude des dimensions corporelles, c’est-a-dire

I’anthropométrie (Xiaohui, Xiaoyu, Liwen, & Qing, 2018; X. Sun, Wang, & Ristaniemi, 2020).
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Avec de tels modéles paramétriques anthropométriques, il est donc important d’avoir acces a
des données démographiques globales (e.g. sexe, age) ainsi que des données
anthropométriques (e.g. taille, poids, mesures anthropométriques) précises afin de générer des

modeles surfaciques précis.

2.3 Anthropométrie

L’anthropométrie est 1’étude des dimensions et de la composition du corps humain. Son but
est d’analyser les variations de formes dans la population. Son application est utilisée dans de
nombreux domaines nécessitant de concevoir, entre autres, des objets, matériaux, machines,
équipement de protection individuelle, vétements, adaptés aux formes du corps : I’ergonomie,
la sécurité, la santé, I’industrie du textile, les simulations, le divertissement. Dans le domaine
de la santé, les parametres démographiques et anthropométriques donnent des informations
globales sur le patient (e.g. la taille, I’age, le poids, le sexe, 'IMC, le type de morphologie, la
composition corporelle telle que la masse musculaire, graisseuse ou osseuse) et locales
(mesures anthropométriques telles que des circonférences, des longueurs ou largeur de parties
corporelles). L utilisation des données anthropométriques est souvent retrouvée pour des suivis
médicaux et pour délivrer des soins personnalisés (Casadei & Kiel, 2024). Les données
anthropométriques sont également utilisées pour des méthodes de modélisation paramétriques
telles que le modele de Desbois et MakeHuman, afin de générer des modeles surfaciques
localement personnalisés (voir sections 2.1.2 et 2.2). Ces données peuvent étre récupérées de
facon non invasive par une prise de mesure manuelle (Desbois et al., 2017; Rumbo-Rodriguez
et al., 2021) (voir section 2.3.1) ou par estimation a partir de données numériques (voir section

2.3.2) telles que des images 2D ou des scans 3D (Heymsfield et al., 2018; Mocini et al., 2023).

2.3.1 Anthropométrie conventionnelle manuelle

Les paramétres globaux comme I’IMC ou le type de morphologie, le sexe, 1’age, le poids, la
taille, sont facilement accessibles, surtout en contexte clinique ou ces informations sont
reportées dans le dossier médical du patient. Certains parametres locaux peuvent également

étre mesurés afin d’affiner certaines études, pour définir le type de morphologie et évaluer
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I’¢état de santé du patient par exemple. En plus de I'IMC, certaines mesures anthropométriques
telles que la circonférence du tour de taille permettent de définir des cas de surpoids ou
d’obésité et prévenir les risques médicaux tels que les risques cardiovasculaires (Gavriilidou,
Pihlsgéird, & Elmstahl, 2015; Darsini, Hamidah, Notobroto, & Cahyono, 2020; Ross et al.,
2020). Les outils de mesure couramment utilisés sont le pése-personne pour récupérer le poids,
le stadiométre pour mesurer la taille, le ruban a mesurer ainsi que le pied a coulisse

anthropologique pour mesurer les circonférences, longueurs et largeurs de segments corporels.

Bien que ces prises de mesures soient non invasives et facilement accessibles, certaines
mesures anthropométriques locales telles que les circonférences ou les longueurs de membres
nécessitent des outils de mesures spécifiques et prennent du temps a mesurer manuellement.
De plus, la prise manuelle de ces mesures peut manquer de précision selon I’expérience de
I’évaluateur et les reperes corporels choisis (Ulijaszek & Kerr, 1999; Verweij et al., 2013;
Scafoglieri et al., 2014; Dahiya et al., 2017; Desbois et al., 2019). Les recommandations pour
éviter ces erreurs sont de faire suivre une formation aux évaluateurs ou de faire appel a des
professionnels qualifiés pour réaliser ces mesures, de suivre des protocoles de prise de mesure
et de respecter les normes en vigueur, d’utiliser des outils de mesures précis et calibrés, et
d’effectuer plusieurs prises de mesures (Mony, Swaminathan, Gajendran, & Vaz, 2016). Des
normes ont ainsi €t¢ établies par I’OMS (Organisation Mondiale de la Santé, 1995) ou d’autres
organismes (International Organization for Standardization, 2017; Centers for Disease Control
and Prevention, 2021) afin de standardiser la prise de mesure manuelle et de minimiser les

erreurs de mesure.

IMC et composition corporelle

L’indice de masse corporelle (IMC) est un paramétre anthropométrique souvent utilisé¢ en
clinique. Il est calculé en fonction du poids et de la taille du sujet (voir équation (2.2)). Il
permet d’étudier le type de morphologie, d’identifier les cas de surpoids et d’obésité afin

d’étudier 1’état de santé du patient (Nuttall, 2015; Zierle-Ghosh & Jan, 2023).
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_ Poids (kg) (2.2)
" Taille2(m?)

IMC (kg/m?)

L’IMC est utilisés afin de classer les individus adultes de plus de 20 ans selon différentes
catégories (Organisation Mondiale de la Sant¢, 2000):

e Sous-poids sévére : en dessous de 16 kg/m?

e Sous-poids : 16,0 -18,4 kg/m?

e Poids sain : 18,5 — 24,9 kg/m?

e Surpoids : 25,0 — 29,9 kg/m?

e Obésité modérée (type I) : 30,0 — 34,9 kg/m?

e Obésité sévére (type II) : 35,0 — 39,9 kg/m?

e Obésité morbide (type III) : au-dessus de 40,0 kg/m?

Cette classification d’IMC en catégories est trés souvent utilisée pour les méthodes de
modélisation 3D du corps humain (Dirnberger et al., 2004; Prieto et al., 2011; Park & Reed,
2015; Desbois et al., 2019; D. Gu, Yun, Tuan, & Ahn, 2022), qui utilisent deux (sain,
corpulent) a cinq catégories (sous-poids, sain, surpoids, obésité, obésité morbide). Cependant,
’utilisation de 'IMC n’est pas toujours suffisante pour déterminer les situations de surpoids
ou d’obésité, notamment parce qu’elle s’appuie sur la taille et le poids seulement et ne prend
pas en compte la composition corporelle (Etchison et al., 2011; Jeon, Kim, Yoon, Lee, &
Youm, 2023; Wu, Li, & Vermund, 2024; Sweatt, Garvey, & Martins, 2024), ni les critéres
locaux tels que la masse graisseuse abdominale (Ross et al., 2020), ni les différences observées
selon le sexe (K. M. Flegal, 2006; Nevill & Metsios, 2015). Cette limitation affecte la
personnalisation des mod¢les surfaciques puisque la répartition des masses graisseuses selon
le sexe impacte significativement la BSA (Borhani-Khomani et al., 2017; Desbois et al., 2017).
De plus, la classification en catégorie manque de précision et 1’évaluation de 1’état d’un sujet
peut grandement varier selon sa composition corporelle. Par exemple, les sujets ayant une
masse musculaire importante (i.e. type mésomorphe) sont souvent considérés a tort comme
¢tant en surpoids, ou un sujet dont I'IMC est a la limite entre deux catégories (e.g. IMC de 24,9

ou 25) peut avoir des risques médicaux différents s’il a une masse musculaire faible ou une
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masse graisseuse ¢levée et localisée au niveau de la ceinture abdominale (Katherine M. Flegal,
2023; Wu et al., 2024). Un autre type de classification de la morphologie existe et prend en
compte la composition corporelle, notamment la masse musculaire : le type mésomorphe qui
correspond a la morphologie la plus musclée, le type ectomorphe, une morphologie mince avec
peu de masse musculaire, et le type endomorphe qui a une masse graisseuse plus importante.
Cependant cette classification ne dépend pas de données quantitatives et est souvent évaluée

selon une appréciation visuelle.

Afin d’étudier la composition corporelle, telle que les masses osseuses, musculaires et
graisseuses, certaines ¢tudes utilisent d’autres méthodes telle que 1’ostéodensitométrie ou la
bioimpédance (Y. Lu, McQuade, & Hahn, 2018; Brunani et al., 2021; Jeon et al., 2023).
Néanmoins, le contexte des grands brllés et 1’état du patient rendent ces méthodes
difficilement applicables. De plus, la précision des résultats de bioimpédance dépend de 1’¢état
hydrique du corps (Kyle et al., 2004; Gonzalez-Correa, 2018), dont 1’équilibre est fortement

altéré pour les patients grands briilés subissant une perte liquidienne importante.

La collecte des données anthropométriques et la prise des mesures anthropométriques
conventionnelle manuelle sont considérées comme la référence (Rumbo-Rodriguez et al.,
2021). Cependant, elles nécessitent la coopération du patient (e.g. se tenir debout, se déplacer,
changer de pose) et nécessite un contact avec ce-dernier, ce qui est compliqué dans le contexte
de soins aux grands brilés. Afin d’automatiser le processus tout en évitant les contacts avec le
sujet et de minimiser les erreurs de mesure dues a I’expertise de 1’évaluateur, des méthodes

numériques ont été développées.

2.3.2 Anthropométrie numérique

Contrairement a I’anthropométrie conventionnelle utilisant des outils de mesures manuels,
I’anthropométrie numérique cherche a mesurer et analyser les dimensions corporelles a partir
d’outils et de données numeériques sans contact avec le sujet. Les méthodes d’anthropométrie

numérique utilisent des données 2D (images RGB) ou des données 3D (cartes de disparite,
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scans 3D) acquises via des caméras, des capteurs de profondeurs ou des scanners 3D, afin d’y

extraire les mesures anthropométriques.

2.3.2.1 Extraction de mesures anthropométriques a partir de points de reperes
corporels

Données 2D

L’extraction des mesures anthropométriques a partir d’images RGB calibrées a été initialement
effectuée de facon manuelle (Hung, Witana, & Goonetilleke, 2004), notamment en localisant
manuellement sur les images les points de reperes corporels formant les mesures
anthropométriques. Au cours de la derniere décennie, de nombreux articles se sont penchés sur
I’extraction automatique ou semi-automatique de mesures anthropométriques a partir d’images
2D de sujets humains (Lin & Wang, 2011; Jiang et al., 2012; Kohlschiitter & Herout, 2012; B.
Gu, Liu, & Xu, 2016; Sehgal, Gupta, & Anand, 2018; J. Shah, Shah, Sandhu, Shaikh, & Natu,

2019). Ces articles utilisent globalement le méme type de méthodologie :

1) Calibration de la (des) caméra(s)

2) Acquisition d’images a 1’aide d’une ou plusieurs caméras, une image frontale et souvent
une image latérale

3) Segmentation de la personne dans la(les) images(s) et extraction des contours (e.g. filtre
de Canny)

4) Détection des caractéristiques sur la silhouette du sujet tels que les points de reperes
corporels (e.g. sommet du crane, base du cou, aisselles, entre-jambes). Le principe de
chain-code de Freeman dans les huit directions (Freeman & Davis, 1977) est la méthode
la plus fréquemment retrouvée pour extraire les points de repere. Le contour du sujet est
considéré comme une série de segments linéaires connectés les uns a la suite des autres.
La direction pour passer d’un segment a I’autre est ainsi étudiée afin de détecter les points
de repere corporels clés.

5) Extraction des dimensions corporelles telles que les longueurs, largeurs et profondeurs

des différents segments corporels
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6) Approximation mathématique des circonférences d’ellipses formant les mesures

anthropométriques

Des algorithmes de détection des régions corporelles peuvent également étre utilisés afin de
faciliter le travail de détection des points de reperes corporels (Kohlschiitter & Herout, 2012).
Bien que certaines études mettent en avant la fiabilité et la précision des méthodes d’extraction
automatique des points de repére corporels (Lin & Wang, 2011; Jiang et al., 2012), la
performance du résultat final d’estimation des mesures n’est pas toujours évaluée, en
particulier le niveau de précision et la répétabilité¢ (Meunier & Yin, 2000; J. Shah et al., 2019).
L’¢étude de la performance des méthodes d’estimation automatique des mesures est d’autant
plus nécessaire que des erreurs ou des imprécisions peuvent survenir a chaque étape du
processus : mauvais positionnement du sujet lors de 1’acquisition des images frontales et
latérales, mauvaise calibration ou résolution fluctuante de la caméra, problémes de distorsions,
segmentation imprécise ou erronée du corps dans I’image, mauvais positionnement des points
de repéres corporels, approximation des circonférences selon un modele géométrique (i.e.
ellipse) et imprécision de la formule mathématique d’estimation du périmetre d’une ellipse

selon ses deux axes principaux.

Certains articles ont démontré que, dans le cas d’un environnement expérimental correctement
paramétré, le niveau de précision des mesures extraites comparées aux mesures de référence,
obtenues manuellement, étaient comparables en termes de précision et de répétabilité (Meunier
& Yin, 2000; B. Gu et al., 2016; Sehgal et al., 2018). L’erreur d’estimation entre les mesures
de référence et les mesures extraites est en moyenne inférieure a 1%. De plus, Meunier & Yin
(2000) affirment que la circonférence du cou doit étre estimée avec au maximum + 5 mm
d’écart, tandis que les circonférences de taille et de poitrine peuvent étre estimées avec + 15
mm d’écart par rapport aux valeurs réelles. L’erreur acceptable entre la mesure estimée et la
mesure de référence dépend donc de la mesure étudiée. Toutefois, d’autres études ont
mentionné les imprécisions des mesures anthropométriques extraites a partir de données 2D
da a la perte d’information en passant de la 2D a la 3D (Yan, Wirta, & Kidmaéréinen, 2020). De

plus, il est important de rappeler que les environnements expérimentaux de ces études sont
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entierement contrdlés et idéaux pour extraire les mesures anthropométriques a partir d’images
RGB. Ce type de configurations expérimentales est cependant impossible dans le contexte
clinique des grands brilés. Certaines étapes sont également difficilement réalisables en
contexte d’urgence, comme la calibration qui peut prendre du temps et nécessite qu’un membre
de I’équipe médicale soit sollicité et formé pour le faire. Les images RGB calibrées ne sont

donc pas a privilégier dans le contexte clinique de soins aux grands brilés.

Dans le cas d’environnements moins controlés, d’autres informations, des données 3D, telles
que les informations de profondeur ou des scans 3D, peuvent étre prises en compte afin

d’extraire les mesures anthropométriques de facon automatisée.

Données 3D

Tout comme les informations de profondeur et les images RGB-D, des scans 3D sont souvent
retrouvés dans la littérature, notamment grace au développement de nouvelles technologies et
d’appareils permettant d’acquérir des nuages de points 3D (e.g. capteurs a temps de vol ou a
lumiére structurée, scanners optiques). Au cours de la derniére décennie, les informations de
profondeur ont souvent été intégrées dans des méthodes de modélisation 3D humaine (Weiss,
Hirshberg, & Black, 2011; Q. Zhang, Fu, Ye, & Yang, 2014; Perbet, Johnson, Pham, &
Stenger, 2014; Bogo, Black, Loper, & Romero, 2015; Malleson et al., 2017). Des données 3D
telles que des cartes de disparité ou des scans 3D sont également utilisées afin d’extraire les
mesures anthropométriques a partir de points de repere localisés sur la représentation 3D du
corps du sujet. Ces points de repere peuvent correspondre a des marqueurs posés directement
sur le sujet au moment de I’acquisition (M.-J. J. Wang, Wu, Lin, Yang, & Lu, 2007), peuvent
étre sélectionnés manuellement ou détectés sur un scan 3D en utilisant des algorithmes de
détection semi-automatiques ou automatiques (J.-M. Lu & Wang, 2008; Lovato et al., 2009;

Kuehnapfel, Ahnert, Loeffler, Broda, & Scholz, 2016; Glock et al., 2017; Xiaohui et al., 2018).

L’utilisation de marqueurs posés directement sur le sujet lors de I’acquisition permet d’avoir
une bonne précision des mesures anthropométriques. La différence moyenne entre les mesures

extraites sur le scan 3D et les mesures de référence mesurées sur le sujet est inférieure a 1 cm
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(M.-J. J. Wang et al., 2007). En revanche, 'utilisation de marqueurs rend ce processus
impossible avec des patients grands briilés pour lesquels il faut éviter tout contact en dehors
des actes médicaux nécessaires. La sélection des points de repére directement sur le scan 3D
est une méthode sans contact avec le sujet, cependant I’estimation des mesures reste imprécise,
avec des différences entre les mesures extraites et de référence pouvant atteindre un maximum
de 4 cm (Lovato et al., 2009; Kuehnapfel et al., 2016; Glock et al., 2017; Xiaohui et al., 2018).
Les méthodes d’estimation des mesures anthropométriques a partir de points de repéres extraits
via des algorithmes automatiques ou semi-automatiques (e.g. méthodes de régression et
d’approximation) donnent des résultats fluctuants. Certaines études obtiennent des mesures
extraites sur les scans 3D significativement proches des mesures de références obtenues de
fagcon conventionnelle, que ce soit pour des sujets adultes (Kuehnapfel et al., 2016) ou des
enfants et adolescents (Glock et al., 2017). Cependant d’autres études obtiennent des résultats
significativement différents entre les mesures extraites et les mesures de référence, avec des
mesures extraites pouvant atteindre un maximum de 6 % d’erreur (i.e. environ 6 cm) comparées
aux valeurs de référence (J.-M. Lu & Wang, 2008; Xiaohui et al., 2018). L’utilisation de points
de reperes corporels sur des scans 3D pour extraire les mesures anthropométriques présente

donc des limitations en termes de précision.

De plus, I'un des problémes majeurs avec I’utilisation de points de repére positionnés ou
détectés sur les scans 3D est la présence de données incompletes dans les nuages de points qui
nécessitent alors des procédures de post-traitement pour les corriger (Bartol, Bojani¢, Petkovic,
& Pribani¢, 2021). Ces données manquantes peuvent avoir de multiples causes : par exemple
la lumiére qui est réfléchie sur la surface de la peau ou des occlusions qui masquent une partie
du corps ou certaines zones corporelles & acquérir qui sont moins accessibles telles que les
aisselles et I’entrejambe. Dans le cas ou des régions corporelles sont incomplétes et ne
permettent pas d’extraire les mesures anthropométriques, des méthodes statistiques et
d’apprentissage machine ont été développées afin d’inférer les mesures manquantes a partir

d’autres mesures anthropométriques.
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2.33 Méthodes statistiques et d’apprentissage machine pour inférer des mesures
anthropométriques

Certains travaux ont étudié les inférences existantes entre différentes mesures pour que, a partir
de mesures sur quelques régions disponibles du corps uniquement, il soit possible d’inférer les
mesures complétes du corps (Hossain, Saw, Mahumud, Ohtsuki, & Zaman, 2013; Tsoli et al.,
2014; Indah, Sari, Suryoputro, & Purnomo, 2016). Dans le contexte de soins aux grands brilés,
il est impossible d’acquérir des scans 3D corps entier afin d’extraire les dimensions corporelles
des différentes régions anatomiques. Des méthodes statistiques et d’apprentissage machine ont
¢été développées afin de compenser le manque d’information, notamment en contexte clinique
ou dans des environnements non controlés. Ces méthodes permettent, entre autres, de
déterminer quelles sont les données anthropométriques les plus importantes a récupérer pour
personnaliser 1’enveloppe corporelle d’un sujet (Desbois, 2019), ou d’estimer des données
anthropométriques a partir d’autres parameétres corporels (Hossain et al., 2013; Tsoli et al.,

2014; Indah et al., 2016).

Dans le contexte clinique de prise en charge des patients grands briilés, Desbois (2019) a utilisé
des outils statistiques et des algorithmes d’apprentissage machine afin d’étudier I’influence des
mesures anthropométriques sur la personnalisation des modéles surfaciques avec MakeHuman.
Des algorithmes d’apprentissage supervisé tels qu’Elastic Net (Zou & Hastie, 2005), des arbres
de décision (e.g boosting tree) ou des réseaux de neurones ont été utilisés afin de sélectionner
les mesures anthropométriques qui ont un impact majeur pour la personnalisation des modeles
surfaciques et la BSA. Ces algorithmes ont ainsi permis de déterminer les quatre mesures
anthropométriques de MakeHuman qui peuvent étre mesurées manuellement en clinique afin
de personnaliser le modele surfacique d’un patient : la taille, les circonférences de buste, de
cou et de taille. La personnalisation du mode¢le surfacique généré via le modele de MakeHuman

se limite donc a ces quatre parametres en plus du sexe, de I’age et le type de morphologie.

Dans d’autres études, les méthodes statistiques et d’apprentissage machine permettent
d’estimer les valeurs de mesures anthropométriques a partir de la morphologie ou d’autres

dimensions corporelles (Chan, Fan, & Yu, 2005; Hossain et al., 2013; Indah et al., 2016). Les
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méthodes de régression sont des méthodes fréquemment appliquées dans la littérature pour ce
type de problématique. Le but des méthodes de régression est d’étudier la relation entre une ou
plusieurs variables indépendantes (aussi appelée variables explicatives) et une variable
dépendante. Cette relation est quantifiée selon une équation mathématique qui peut étre linéaire

ou non-linéaire.

Régressions linéaires

Les méthodes de régressions liné€aires peuvent étre simples si une seule variable explicative est
utilisée, ou multiples s’il y a plusieurs variables explicatives. Différentes méthodes de
régressions linéaires multiples peuvent étre employées pour estimer des mesures
anthropométriques (Chan et al, 2005 ; Hossain et al., 2013; Indah et al., 2016). La forme la
plus simple de régressions linéaires multiples est la méthode statistique de régression par les
moindres carrés ordinaires. Elle est définie selon 1’équation (2.3) avec Y, la variable
dépendante a expliquer, X;, les variables indépendantes et i, I’indice de la variable, variant

entre 1 et p, S, 'ordonnée a I’origine et S, les coefficients de régression pour chaque variable

indépendante et &, le terme d’erreur.
Y=p+8X +BXs+ +,8po +¢& (2.3)

Afin d’utiliser des régressions lin€¢aires multiples, plusieurs hypothéses doivent cependant tre
validées : par exemple la distribution de la variable dépendante doit suivre une loi normale, la
relation entre la variable dépendante et les variables indépendantes doit étre linéaire, ou les
variables indépendantes ne doivent pas étre corrélées entre elles ce qui entrainerait un probléme
de multicolinéarit¢ (Montgomery, Peck, & Vining, 2013; P. Li & Paquette, 2020). D’autres
méthodes de régression linéaires multiples, des régressions linéaires régularisées (Tsoli et al.,
2014), peuvent étre utilisées dans le cas ou ces hypothéses ne sont pas vérifiées. Ainsi, les
méthodes de régression Ridge, Lasso et Elastic Net sont privilégiées dans les cas de

multicolinéarité entre les variables indépendantes (Desbois, 2019).
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Régressions non-linéaires

Dans le cas des régressions non-linéaires, il s’agit souvent de méthodes d’apprentissage
machine qui sont plus robustes dans le cas de données complexes. Notamment, les réseaux de
neurones sont souvent utilisés afin de prédire la valeur de mesures anthropométriques a partir
d’autres mesures (K. Liu, Wang, Kamalha, Li, & Zeng, 2017; Rativa, Fernandez, & Roque,
2018; L. Wang, Lee, Bavendiek, & Eckstein, 2021).

Les méthodes d’extraction et d’inférence des mesures anthropométriques permettent de fournir
des données pour les méthodes de modélisation 3D paramétriques anthropométriques telles
que la méthode de Desbois et MakeHuman. Ces méthodes permettent de personnaliser les
modeles surfaciques a partir de données mesurables en déformant les régions corporelles des
modeles surfaciques. Dans la littérature, il existe cependant d’autres méthodes de
reconstruction 3D du corps qui ne sont pas basées sur des paramétres anthropométriques, mais

sur des méthodes de modélisation 3D statistiques.

24 Modzéles statistiques pour la reconstruction 3D et I’anthropométrie

Il existe d’autres approches, basées sur des outils mathématiques, statistiques et
d’apprentissage machine pour faire de la reconstruction 3D du corps entier basés sur des
acquisitions de scans 3D, d’images 2D ou de vidéo. Du fait de leur capacité a manipuler et
représenter des formes et des poses complexes du corps humain, de nombreux modéeles
statistiques ont été¢ développés et sont fréquemment retrouvés dans la littérature (Allen,
Curless, & Popovi¢, 2003; Anguelov et al., 2005; Loper, Mahmood, Romero, Pons-Moll, &
Black, 2015; Osman, Bolkart, & Black, 2020). L’utilisation d’images 2D et de vidéos sont
utilisées pour la reconstruction 3D du corps mais ne sont pas détaillées dans cette section a
cause de la perte d’information observée de la 2D pour représenter un corps en 3D (Desbois,
2019; Yan et al., 2020). Ces méthodes statistiques sont notamment dédi¢es a la mise en
correspondance précise d’un modele générique et d’un maillage 3D afin de reconstruire un
modele surfacique de forme et de pose précises (Pons-Moll, Romero, Mahmood, & Black,

2015).
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Cette section décrit d’abord le fonctionnement des mod¢les statistiques de reconstruction 3D
du corps (voir section 2.4.1), puis leurs applications et leur précision (voir section 2.4.2). En
plus de la reconstruction 3D de corps complet, ces méthodes sont en effet aussi utilisées pour
I’extraction de mesures anthropométriques a partir d’un scan 3D (Tsoli et al., 2014; Yan et al.,

2020).

2.4.1 Méthodes statistiques de modélisation 3D

2.4.1.1 Modzéle statistique de forme par ACP

L’une des méthodes statistiques les plus utilisées pour la reconstruction 3D du corps humain
entier est le modé¢le statistique de forme avec analyse en composantes principales (ACP). Afin
d’étudier les variations de formes, ces méthodes statistiques utilisent des bases de données de
scans 3D de pose similaire sur lesquelles une ACP est appliquée. Ainsi, I’ACP permet de
calculer un modele surfacique générique, appelé modele moyen, et des composantes
principales représentant les principales variations de forme du corps observées dans le lot de
scans 3D. L’ACP permet alors de déformer le modele surfacique moyen a ’aide de plusieurs

modes de déformations correspondants aux composantes principales.

Le modele moyen représente un corps en 3D de formes moyennes et de pose standard (e,g,
poses en A ou en T) et a toujours la méme topologie, c’est-a-dire le méme nombre de sommets
n organisés de la méme fagon et le méme nombre d’articulations k (Anguelov et al., 2005;
Loper et al., 2015; Osman et al., 2020). Afin d’obtenir une reconstruction précise de la forme
du modele moyen, le processus d’optimisation par recalage est essentiel pour faire le lien entre
le modele statistique et les données (i.e. scans 3D) (voir section 2.4.1.2). Les sommets du
modele moyen sont donc mis en correspondance avec les points de chaque scan 3D. Le but du
recalage est donc d’estimer les transformations optimales pour superposer le modele moyen
sur le scan 3D. Pour cela, de facon itérative, des déformations liées a la pose et a la forme sont
appliquées jusqu’a faire correspondre le modele moyen et le scan 3D. Les déformations liées

a la pose correspondent a des coefficients de pose (6 = {61,0, _0x}) appliqués sur les
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articulations du mod¢le moyen. Chaque coefficient 8; représente la rotation appliquée a une
articulation donnée j. Les déformations liées a la forme sont représentées par des coefficients
de forme (B = {Bl, Bz,...,ﬁn}) correspondant aux écarts par rapport a la forme moyenne. Les
déformations de forme f3; correspondent a des matrices de transformations linéaires qui sont
appliquées sur chaque sommets i du modele moyen. Pour reconstruire un modele surfacique,
ces méthodes statistiques reposent sur 1’utilisation de marqueurs dont la position est utilisée
pour optimiser la forme d’un modéle moyen. Certaines méthodes ajustent la pose mais cette

partie n’est pas davantage décrite dans cette theése puisque ce n’est pas un objectif de recherche.

Allen et al. (2003) ont été des précurseurs dans le développement de méthodes statistiques de
modélisation 3D du corps humain en utilisant des ACP et ont pavé la voie au développement
et ’amélioration de telles méthodes de modélisations 3D. Parmi les méthodes majeures
développées on peut citer le modele SCAPE (Shape Completion and Animation of People)
(Anguelov et al., 2005). Ce mod¢le utilise un scan 3D d’un sujet et une séquence de capture
de mouvement avec marqueurs afin de reconstruire un mod¢le surfacique réaliste avec
personnalisation de la forme et de la pose. Le modéle moyen obtenu par ACP est ajusté a la
pose du scan 3D en utilisant les marqueurs de la séquence de capture de mouvement, puis le
modele moyen est déformé sur ce scan 3D pour ajuster la forme. Contrairement a la méthode
d’Allen et al. (2003), le modele SCAPE permet d’ajuster la forme du modéle moyen calculé
par I’ACP pour s’adapter a la pose du modele surfacique. Des extensions du modéle SCAPE
ont vu le jour tels que BlendSCAPE (Hirshberg, Loper, Rachlin, & Black, 2012), Dyna (Pons-
Moll et al., 2015) et SymmetricsSCAPE (Chen, Song, Xu, Martin, & Cheng, 2019), notamment
afin d’améliorer la forme des mode¢les surfaciques. Contrairement au modele SCAPE qui
utilise des déformations linéaires dues a I’utilisation de I’ACP, BlendSCAPE utilise plusieurs
variations de forme (blendshapes). SymmetricsSCAPE, quant a lui, permet d’améliorer la
représentation de la symétrie du corps humain et d’améliorer les formes du modele surfacique.
Enfin, Dyna met en place une méthode de déformation du modele moyen plus réaliste en
améliorant la déformation et le mouvement des tissus mous. Dyna permet également d’adapter
les déformations des tissus mous selon I’'IMC, ce qui permet d’adapter les déformations selon

la diversité des formes corporelles. Toutefois, le modele SCAPE et ses extensions requierent
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un certain nombre de marqueurs (e.g. 4 a 10 marqueurs), positionnés sur le corps du sujet lors
des acquisitions des scans 3D, afin d’effectuer les recalages entre le mode¢le surfacique moyen

et le scan du sujet et d’extraire les coefficients de forme et de pose (Anguelov et al., 2005).

Un autre modele majeur utilisé fréquemment, le modele SMPL, Skinned Multi-Person Linear
model (Loper et al., 2015), permet également de personnaliser un mod¢le surfacique moyen
selon la forme et la pose humaine. Ce modele moyen a toujours la méme topologie et est
compos¢ de 6890 sommets et d’un squelette sous-jacent formé de 23 articulations.
Contrairement au modeéle SCAPE pour lequel les déformations sont appliquées sur les faces
du maillage, SMPL applique les déformations (blendshapes) sur les sommets du modele
moyen. Les déformations sont effectuées en fonction des coefficients de forme (B € R'?) et de
pose (0 € R7?). Certains paramétres fixes @, liés a la pose et a la forme, sont également intégrés
dans le modéle SMPL. Ces paramétres fixes sont issus d’apprentissages sur des bases de
données telles que CAESAR (Robinette et al., 2002) contenant plus de 4 000 scans 3D et leurs
mesures anthropométriques associé¢es. Le modele SMPL est alors défini selon une fonction .#
(B, 8 ; @). Par Ia suite, des extensions de ce modele ont été développées tels que SMPL-H
(Romero, Tzionas, & Black, 2017) et SMPL-X (Pavlakos et al., 2019) qui améliorent la
représentation des mains et du visage. Le modele STAR, Sparse Trained Articulated human
body Regressor, (Osman et al., 2020) permet également d’améliorer certaines limitations du
modele SMPL. Le modele STAR, en plus de la base de données CAESAR ayant une variabilité
de forme et de morphologie humaine limitée, est entrainé sur la base de données SizeUSA
([TC]? Labs) contenant plus de 10 000 scans 3D et 200 mesures anthropométriques associées.
STAR permet alors de générer des formes humaines plus variées et a donc une meilleure
généralisation. STAR est également optimisé afin de créer des déformations plus réalistes selon
la pose en favorisant les déformations de sommets locaux situés autour de la zone ou le
changement de pose est effectué. Enfin, ce modele améliore également les déformations de la
pose selon la forme du modele 3D. STAR permet donc de générer des modeles 3D plus précis

et réalistes comparés a SMPL.
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2.4.1.2 Recalage

Le recalage est un processus qui a pour but d’estimer les transformations permettant de mettre
spatialement en correspondance des données, telles que des nuages de points ou des maillages
3D, qui ont été acquises a différents moments, avec des méthodes d’acquisition différentes, ou
dans des conditions d’acquisitions différentes (X. Y. Wang, Eberl, Fulham, Som, & Feng,
2008). Ainsi, les caractéristiques et les structures des données sont alignées au mieux dans un
meéme référentiel. D’autres recalages peuvent étre effectués entre des données 3D et 2D, par
exemple entre un mod¢le surfacique moyen 3D et une ou plusieurs images 2D ou vidéos,
cependant cette section se concentre sur le recalage entre données 3D puisque des pertes
d’informations et un manque de précision sont observées avec des données 2D (voir section
2.3.2.1). Le recalage est utilisé pour de nombreuses applications, par exemple pour reconstruire
un modele surfacique a partir de plusieurs scans acquis sous différents angles (Donlic,
Petkovic, & Pribanic, 2017; Qian, 2018; Hu, Ho, & Munteanu, 2023), ou encore pour extraire
des dimensions corporelles sur un scan 3D a partir d’'un mod¢le de référence complet (Tsoli et
al.,, 2014; Yan et al., 2020). Dans cette section, le recalage employé par les méthodes
statistiques de reconstruction 3D est décrite. On parle donc de recalage d’un modéle surfacique

avec un scan 3D d’un sujet.

Les méthodes de recalage peuvent étre classées selon les algorithmes de déformation appliqués
(i.e. déformations rigides ou non-rigides) (L. Li, Wang, & Zhang, 2021). Le recalage rigide
permet d’aligner le modele moyen avec le scan 3D en conservant leurs formes et proportions.
Pour cela, des transformations rigides telles que des translations et des rotations sont
appliquées sur le modele moyen. Le recalage non-rigide, quant a lui, applique des déformations
non-rigides, telles que des déformations non linéaires, pour déformer des données 3D et les

aligner.

Processus de recalage par ICP

La méthode de recalage rigide la plus courante est ’algorithme itératif du point le plus proche

(ICP - Iterative Closest Point) (Besl & McKay, 1992). Elle vise a mettre en correspondance
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les données 3D source (i.e. le modéle moyen) avec les données cible (i.e. le scan 3D) en

minimisant la distance entre les points appariés du modéle moyen et du scan 3D. Le modele

moyen est celui qui va subir le recalage tandis que le scan 3D reste fixe. Le processus se déroule

en trois étapes :

1)

2)

Mise en correspondance des points: a cette ¢étape, le but est de trouver Ia
correspondance entre les points du modéle moyen et les points du scan 3D. Pour chaque
sommet du modele moyen, 1’algorithme cherche le point le plus proche dans le scan
3D. L’ensemble des correspondances entre les points appariés permet ensuite de
trouver la transformation appropriée (e.g. translation, rotation, ou transformation non-
linéaire) pour minimiser la distance entre les données source et cible. La mise en
correspondance se fait en trouvant le point le plus proche selon une distance
euclidienne. Etant donné la taille des nuages de points (e.g. grand nombre de points),
des méthodes ont été développées afin de diminuer la durée et le colit computationnel
de I'ICP et d’améliorer la précision du recalage. Certaines méthodes telles que la
méthode multi-z buffer (Benjemaa & Schmitt, 1999), le KD-tree (K-dimensional tree)
(Bentley, 1975; Xu, Zhang, & Cheng, 2018), ou I’octree (Meagher, 1982) donnent une
structure aux données 3D (i.e. modéle moyen, scan 3D) en les partitionnant, ce qui
diminue le temps de recherche des points les plus proches. Une autre méthode consiste
a sélectionner, manuellement ou automatiquement, un sous-ensemble de points dans le
modele moyen afin de trouver leur point appari¢ dans le scan 3D cible. Ce sous-
¢chantillonnage peut correspondre au nuage de points complet, a une sélection aléatoire
de points ou une sélection basée sur la détection de caractéristiques du nuage de points

(L. Lietal., 2021).

Le rejet de certains points appariés : les mauvais appariements entre certains points
sont enlevés a cette étape afin d’éviter des erreurs d’estimation des transformations
pour le recalage. Le type de méthode souvent utilisé¢ est basé sur un seuil, ¢’est-a-dire
une distance euclidienne, afin d’éliminer les distances entre points appariées plus

grandes que ce seuil. Cependant, si les données 3D sont incompleétes, éloignées, ou sont



46

parasitées avec du bruit, d’autres méthodes plus robustes peuvent étre appliquées telles
que la méthode RANSAC (RANdom SAmple Consensus) (Fischler & Bolles, 1981; S.
Zhang, Wang, Zhang, & Liu, 2023) ou des approches statistiques, telles que la méthode
Biweight (Beaton & and Tukey, 1974), afin d’éviter les problémes de minimums

locaux, de supprimer les points aberrants et conserver les appariements plausibles.

3) Minimisation de I’erreur : I’'ICP est un algorithme permettant de minimiser la distance
entre les sommets et points appariés du modele moyen et du scan 3D. Pour cela, les
transformations qui alignent le modéle moyen et le scan 3D sont optimisées par
itération en minimisant 1’erreur des moindres carrés de la distance entre les sommets et
points appariés. La métrique utilisée pour cette minimisation de 1’erreur est la somme
des distances euclidiennes au carré entre les sommets et points appariés (voir équation
(2.4)), avec p; et q; les points appartenant respectivement aux nuages de points cible
(i.e. le modele moyen), P, et source (i.e. le scan 3D), Q. Une fonction de colt (Besl &
McKay, 1992), L, est appliquée. L’algorithme minimise cette fonction de colit pour
trouver la transformation optimale (R,t), avec R, la rotation, et t, la translation qui
aligne au mieux le modéle moyen et le scan 3D (voir équation (2.5)). La transformation
est appliquée sur le modéle moyen, les correspondances sont mises a jour, puis les
¢tapes de I’ICP se répétent selon un processus itératif. Ce processus itératif se termine
lorsque la fonction de colit converge, c’est-a-dire que la fonction de colit a une valeur
en dessous d’un seuil préalablement défini, ou aprés un certain nombre d’itérations.

- (2.4)
L(P.Q) = ) lIpi - i
i=1

n (2.5)
LRO) = argmin > lIp; = (R + I

=1

Bien que I'ICP soit une méthode de recalage efficace, elle possede des limitations. Elle est
notamment sensible aux minima locaux et a un mauvais alignement initial des nuages de points

cible et source (L. Li et al., 2021). Pour corriger ces limitations, d’autres méthodes ont été
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développées telles que Generalized-ICP (Segal, Haechnel, & Thrun, 2009) ou Go-ICP (J. Yang,
Li, & Jia, 2013).

Processus de recalage grossier-a-fin

Par ailleurs, pour répondre a ces limitations, plusieurs algorithmes de recalages peuvent étre
successivement appliqués. En effet, il est rare que le modele moyen et le scan 3D soient
initialement superposés. Il est donc souvent nécessaire d’effectuer plusieurs recalages. Le
recalage se déroule alors selon un processus progressif appelé grossier-a-fin (coarse-to-fine
registration). Un premier processus permet d’aligner globalement et grossi¢rement le modele
moyen et le scan 3D (coarse registration) et un deuxieme recalage permet d’affiner et de mettre

localement en correspondance le modéle moyen et le scan 3D (fine registration) :

e Recalage global (coarse registration) (Fischler & Bolles, 1981; S. Zhang et al., 2023)
: le recalage global cherche une transformation approximative pour rapidement mettre
en correspondance le modéle moyen et le scan 3D. Pour cela, la méthode RANSAC ou
des méthodes de recalage global tel que la méthode Go-ICP peuvent étre appliquées.
Ce recalage peut aussi s’appuyer sur la détection, manuelle ou automatique, des

caractéristiques distinctes des lots de données, tels que des angles ou des arétes.

e Recalage local (fine registration) (S. Zhang et al., 2023) : cet alignement plus précis
est appliqué une fois que le modéle moyen a été globalement recalé sur le scan 3D. Les
algorithmes se basant sur I’ICP peuvent alors étre appliqués afin de minimiser les

erreurs d’alignement entre les lots de données.

Processus de recalage non-rigide

Le recalage non-rigide est un processus plus complexe pour recaler des données 3D mais est
utilisé dans plusieurs méthodes statistiques de modélisation 3D afin d’aller chercher la forme
globale et les formes locales des régions corporelles du corps ainsi que les déformations non-
rigides liées a la pose (Allen et al., 2003; Anguelov et al., 2005; Loper et al., 2015). Les

déformations du modéle moyen peuvent étre lin€aires, non-linéaires ou des méthodes de
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déformation par splines ou par splines en plaque-mince (Brown & Rusinkiewicz, 2007)
peuvent étre appliquées. Egalement, dans des travaux de reconstruction 3D et d’extraction
d’informations a partir de scans 3D de corps humains, des ICP non-rigides sont souvent
appliquées (Amberg, Romdhani, & Vetter, 2007; Tsumura, Morishima, Koseki, & Y oshinaka,
2023), par exemple pour étudier la respiration abdominale et les mouvements du ventre
(Spinczyk & Bas, 2019) ou pour estimer les dimensions corporelles (Wasenmuller, Peters,

Golyanik, & Stricker, 2015).

2.4.2 Applications des modé¢les statistiques
2.4.2.1 Reconstruction 3D du corps humain

Des modeéles statistiques ont été utilisées dans de multiples études afin de générer un modele
surfacique de forme et de pose personnalisées a partir de données 2D telles que des images
RGB calibrées (Bogo et al., 2016; Kanazawa, Black, Jacobs, & Malik, 2018; Omran, Lassner,
Pons-Moll, Gehler, & Schiele, 2018; Pavlakos, Zhu, Zhou, & Daniilidis, 2018; Giiler &
Kokkinos, 2019; Y. Sun et al., 2022; D. Gu et al., 2022), des séquences vidéo RGB calibrées
(Alldieck, Magnor, Xu, Theobalt, & Pons-Moll, 2018; Kanazawa, Zhang, Felsen, & Malik,
2019; X.-Y. Liu et al., 2022), a partir de données 3D telles que des cartes de disparité ou des
scans 3D (Tsoli et al., 2014; Weiss et al., 2011; Yan et al., 2020), ou encore a partir de

descriptions verbales (Streuber et al., 2016).

Les modeles statistiques utilisant des images emploient des bases de données afin d’entrainer
des réseaux de neurones a convolution (CNN) pour la détection des articulations en 2D et de
la forme 3D du modele surfacique. Parmi les CNN utilisés dans ces méthodes, on peut
retrouver par exemple le réseau DeepCut (Pishchulin et al., 2016). Ces réseaux de neurones
sont entrainés avec une partie des données tandis que le reste des données est utilisé pour tester
et évaluer ’approche de modélisation 3D. Ces méthodes dépendent donc de la qualité des
images, de leurs annotations et des formes 3D associées utilisées pour I’apprentissage. Des
images ayant une faible résolution ne permettront pas de reconstruire des modeles surfaciques

de formes et de pose précises (Garcia-D’Urso, Guevara, Azorin-Lopez, & Fuster-Guillo,
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2023). Egalement, utiliser des données 2D pour y extraire des informations 3D (e.g. position
des articulations) et générer un modele 3D du corps entraine des imprécisions et une perte
d’information ne permettant pas d’obtenir un modele surfacique avec des formes locales
précises (Desbois, 2019; Yan et al., 2020). L’utilisation de méthodes de modélisation
statistique pour détecter la pose a été validée dans de multiples articles (Pavlakos et al., 2018;
Omran et al., 2018; Kanazawa et al., 2018; Giiler & Kokkinos, 2019), mais la précision de la
forme 3D des modéles surfaciques a seulement été étudiée en évaluant la position des
articulations. Récemment, Gu et al. (2022) ont évalué la précision de la forme des modeles
surfaciques générés par SMPL en étudiant les mesures anthropométriques. L’étude a montré
des résultats encourageants avec un pourcentage d’erreur variant entre 2 % et 7 % pour les
circonférences du corps, mais avec des erreurs plus élevées pour les sujets en obésité.
Cependant, ce type de méthode nécessite des données corps-entier qui peuvent étre difficiles a
acquérir dans le contexte clinique de soins intensifs (Loegering et al., 2019) et I'utilisation de
données 2D pour la reconstruction 3D du corps entraine une perte d’information (Desbois,
2019; Yan et al., 2020). De plus, la position de la caméra ou la présence de vétements peut

fortement dégrader la précision de la forme 3D du modele surfacique (D. Gu et al., 2022).

2.4.2.2 Reconstruction 3D et extraction de mesures anthropométriques

Les modgeles statistiques sont également utilisés afin d’extraire des dimensions corporelles (i.e.
mesures anthropométriques) (Kaashki, Hu, & Munteanu, 2021; Tsoli et al., 2014; Wasenmuller
etal., 2015; Yan et al., 2020). L extraction de mesures anthropométriques a partir de scans 3D
peut se classer en deux catégories (Kaashki et al., 2021) : I’extraction a partir de points de
repere sé€lectionnés sur le scan 3D (voir section 2.3.2.1) ou en utilisant un mod¢le surfacique
moyen utilisé¢ par les modeles statistiques (Lovato et al., 2009; Heymsfield et al., 2018). Le
modele surfacique moyen est alors utilisé afin d’inférer les données 3D manquantes (e.g. scan
3D incomplet ou partiel). Pour cela, des modéles statistiques tels que SMPL (voir section 2.4.1)
sont utilisés. Le modele surfacique moyen est déformé afin d’étre recalé sur le scan 3D ety

extraire les dimensions corporelles. (Kaashki et al., 2021; Tsoli et al., 2014; Yan et al., 2020).
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L’extraction des mesures anthropométriques est réalisée de fagon automatique ou manuelle a
partir des reperes corporels placés ou détectés sur le modele moyen recalé. Les mesures
corporelles sont extraites en identifiant la liste des sommets formant les longueurs et
circonférences a extraire. Certains travaux utilisent des points de repere pré-sélectionnés sur le
modele 3D moyen (Tsoli et al., 2014; Wasenmuller et al., 2015; Yan et al., 2020). Une fois le
modele moyen recalé sur le scan 3D, les mesures (i.e. distances et circonférences) sont alors
calculées en estimant les distances géodésiques ou euclidiennes entre les points consécutifs
formant les mesures sur le modele moyen (Tsoli et al., 2014; Wasenmuller et al., 2015; Yan et

al., 2020).

Les méthodes d’extraction des mesures anthropométriques a partir du recalage d’un modéle
surfacique moyen sur un scan 3D donnent des résultats précis. Les études comparent les valeurs
des mesures extraites avec celles estimées par les méthodes d’anthropométrie conventionnelle
manuelle : Tsoli et al. (2014) obtiennent une erreur moyenne inférieure a 1,5 cm entre les
circonférences extraites et les mesures réelles. Yan et al. (2020) obtiennent des résultats
similaires avec une erreur moyenne absolue inférieure a 1,5 cm pour les circonférences de
buste et de taille, et une erreur moyenne inférieure a 0,5 cm pour la circonférence du cou.
L’utilisation de mod¢le surfacique moyen permet d’inférer les données manquantes lors de
I’acquisition de scans 3D. Il s’agit également d’une méthode automatique et sans contact, ce

qui est recherché dans ce projet de recherche.

Cependant, ces acquisitions de scans 3D et les méthodes de reconstruction 3D du corps humain
entier et d’extraction des mesures anthropométriques sont réalisées dans un environnement
contrdlé et sur corps entier (Tsoli et al., 2014; Wasenmuller et al., 2015; Yan et al., 2020).
C’est-a-dire dans des environnements sans contraintes cliniques dans lesquels les parameétres
et conditions d’acquisition sont ajustables : position standard du sujet (e.g. debout devant un
arriere-plan de couleur uniforme), position et calibration des outils d’acquisition (e.g. scanners
3D, caméras), temps d’acquisition, controle de I’espace dans la salle d’acquisition afin d’éviter
les occlusions qui peuvent obstruer les acquisitions, et contréle d’autres parametres de la salle

comme la luminosité ou la température. Or, ces conditions expérimentales ne correspondent
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pas a celles associées au contexte de ce projet de recherche (voir section 1.1.1). Ce type de

dispositif ne peut donc pas fonctionner tel quel en milieu clinique.

Puisque le patient est couché, seules des données partielles peuvent étre acquises. Des capteurs
RGBD (e.g. Microsoft Kinect, Intel RealSense, Occipital Structure) ou des scanners 3D
portatifs (e.g. Artec Spider) peuvent alors €tre utilisés afin d’acquérir des données partielles.
Des travaux ont validé I’utilisation de telles technologies d’acquisition afin d’acquérir des
scans 3D partiels du corps de patients en contexte clinique (Loegering et al., 2019; Tsumura et
al., 2023). Loegering et al. (2019) ont d’ailleurs validé 1’utilisation du capteur Occipital
Structure afin d’acquérir un scan 3D de la partie antérieur du corps de patients briilés allongés

sur un lit.

Les modéles statistiques sont des méthodes de modélisation 3D du corps humain qui
permettent d’ajuster la forme et la pose de modeles surfaciques moyens. Cependant ce type de
modele nécessite une grande base de données de bonne qualité (Cheng, Chen, Martin, Wu, &
Song, 2018) et diversifiée (e.g. différents types de morphologie, d’ethnies, age, taille, etc.) afin
d’extraire des formes pouvant représenter la diversité des corps. Souvent une base de données
ne représente pas la diversité des corps a travers le monde et se concentre sur une catégorie de
population. Une base de données peut donc ne pas étre représentative d’un autre échantillon
de la population. Or, en contexte clinique, il est impossible de recueillir un grand lot de données
afin d’adapter 1’apprentissage des mode¢les statistiques selon la diversité des formes et des

poses des patients grands brilés.

Enfin, bien que I’ACP puisse étre utilisée sur un lot de scans 3D afin d’extraire les composantes
principales représentant 1’espace de déformation d’un modele surfacique moyen, elle permet
seulement de caractériser les variations de forme du corps humain relatives a un lot de données.
Contrairement a MakeHuman, les mode¢les statistiques ne donnent pas de moyens directs et
intuitifs pour explorer les déformations selon des paramétres corporels bien définis tels que la
taille, le poids, les masses graisseuses ou musculaires ou encore les mesures anthropométriques

locales (Y. Yang et al, 2014). Ce point majeur est ’'une des raisons pour lesquelles
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MakeHuman est privilégié pour la personnalisation précise et intuitive des modéles surfaciques

de corps humain entier (Desbois, 2019).

2.5 Méthodes d’évaluation et métriques

En contexte clinique de soins pour les grands briilés, les méthodes de modélisation 3D du corps
humain sont souvent évaluées en étudiant la précision de la BSA, des aires des surfaces
corporelles par région ou du %TBSA (Parvizi et al., 2016; Benjamin et al., 2017; Retrouvey et
al., 2018; Desbois et al., 2019; Meevassana et al., 2022). En clinique, il est compliqué d’avoir
des valeurs de référence pour ces trois parameétres. Plusieurs méthodes sont donc utilisées dans
la littérature afin de pouvoir évaluer ces parametres et les comparer a des valeurs de référence :
des formules anthropométriques permettent d’avoir accés au BSA (Du Bois & Du Bois, 1916;
Gehan & George, 1970; Mosteller, 1987; Burton, 2008; Looney et al., 2020), des méthodes 2D
permettent d’estimer les aires des surfaces corporelles ainsi que le %TBSA (Lund & Browder,
1944; Wallace, 1951; Rossiter et al., 1996; K. Y. Lee & Mooney, 2012; Yoon & Lee, 2016;
Murari & Singh, 2019; Moore et al., 2024) tandis que des mod¢les surfaciques 3D peuvent étre
utilisés afin d’estimer la BSA, les aires des surfaces corporelles locales et le %TBSA
(Dirnberger et al., 2004; Joo-Young & Jeong-Wha, 2005; Prieto et al., 2011; Yoon & Lee,
2016; Desbois et al., 2017; Cheah et al., 2018; Meevassana et al., 2022).

2.5.1 A partir de formules anthropométriques

Certaines formules anthropométriques sont couramment utilisées pour estimer la BSA (Looney
et al., 2020). Les formules les plus souvent retrouvées en clinique sont la formule de Mosteller
(Mosteller, 1987) (voir équation (2.6)), la formule de Du Bois et Du Bois (Du Bois & Du Bois,
1916) ainsi que les formules découlant de cette derniere (Gehan & George, 1970; Tikuisis,
Meunier, & Jubenville, 2001; Burton, 2008; Looney et al., 2020) (voir équation (2.7)). Ce type
de formules permet d’obtenir une estimation de la BSA a partir de la taille, du poids, et parfois
du sexe (Tikuisis et al., 2001). Ces méthodes ont été validées en contexte clinique pour des
individus de poids sain, en surpoids et méme pour des sujets obeses (Vu, 2002; Verbraecken,

Van de Heyning, De Backer, & Van Gaal, 2006).
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BSA ( 2) _ Height (Cm) X Weight (kg) (2-6)
"o 3600
BSA (m?) = C x Weight? x Height® 2.7)

Avec A, B et C des constantes déterminées par les auteurs

Cependant, d’autres études ont montré que des variations étaient obtenues entre les différentes
formules, notamment pour estimer la BSA d’individus ayant des formes corporelles singulieres
ou pour les enfants (Redlarski, Palkowski, & Krawczuk, 2016; Redlarski, Krawczuk, &
Patkowski, 2017). Les paramétres de ces formules sont obtenus en étudiant un échantillon
d’une population donnée. Or, en appliquant ces formules a un échantillon non représenté dans
les données d’étude, des différences non négligeables peuvent survenir pour estimer la BSA
pouvant aller jusqu’a 0,5 m?, méme pour des sujets de formes corporelles communes. Dans le
contexte clinique des grands briilés, de telle variations auraient des conséquences dramatiques
pour le patient (Klein et al., 2007; Desbois et al., 2017). Egalement, ces formules estiment
seulement la BSA et ne permettent pas de calculer 1’aire des surfaces locales comme des

segments corporels, ni d’avoir acces directement au % TBSA.

2.5.2 A partir de méthodes cliniques 2D

Comme mentionné en section 1.2.2, trois méthodes cliniques (Lund & Browder, régle des neuf,
méthode palmaire) sont officiellement utilisées pour estimer le % TBSA. Le schéma de Lund
& Browder est souvent considéré comme la référence clinique pour estimer le %TBSA (Murari
& Singh, 2019; American Burn Association, 2020). Ce schéma permet également d’obtenir le
pourcentage de surfaces briilées pour chaque segment corporel. Cependant il ne permet pas
d’estimer la BSA ni les aires pour des surfaces locales. Certains auteurs utilisent alors des
outils d’imagerie planimétrique 2D en appliquant des patchs de surfaces connues sur le corps
d’un sujet sain ou d’un mannequin (Parvizi et al., 2016; Desbois et al., 2017). Cela permet de

connaitre précisément les aires locales des surfaces briilées.
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Hors contexte clinique de prise en charge des patients grands brilés, une méthode
traditionnelle mais fastidieuse est I’utilisation de biomatériaux tels que I’alginate (K. Y. Lee &
Mooney, 2012; Yoon & Lee, 2016) afin d’estimer 1’aire des surfaces de segments corporels.
Des moules des parties corporelles sont congus a partir de ces matériaux puis les différentes
pieces composant le moule sont mises a plat afin de calculer I’aire des surfaces planes 2D.
Cependant cette pratique est chronophage et ne peut pas étre appliquée pour des patients grands

brilés pour lesquels ce type de contact est a proscrire.

Les formules anthropométriques ainsi que les méthodes 2D sont souvent retrouvées dans la
littérature afin d’obtenir des valeurs de référence pour la BSA et le %TBSA. Cependant, ces
méthodes ne permettent pas d’accéder a une représentation 3D du patient afin de calculer 1’ aire
des surfaces de régions corporelles spécifiques. Pourtant, il a été prouvé que 'utilisation d’une
représentation 3D personnalisée du patient améliore la précision de la BSA ainsi que la
représentation des surfaces briilées et le calcul du % TBSA afin d’améliorer I’état de santé du

patient (Desbois et al., 2017; Cheah et al., 2018; Retrouvey et al., 2018).

253 A partir de modéles surfaciques 3D

Les modeles surfaciques personnalisés sont utilisés afin d’avoir une représentation 3D du corps
humain et pour y calculer la BSA et les aires de segments corporels (Joo-Young & Jeong-Wha,
2005; Yoon & Lee, 2016; Desbois et al., 2017). Un mode¢le surfacique peut étre représenté
sous la forme d’un maillage (M = {V,T}) composé de sommets (V = {v;,1 < i < N} avec
N le nombre total de sommet) formant des faces triangulaires (T = {tj, 1<j< 0} avec O le
nombre total de triangle). La formule de Heron est utilisée dans la littérature afin de calculer
la BSA d’un maillage 3D (Khongma et al., 2014; Desbois et al., 2017). La BSA est calculée

en sommant I’aire de chaque triangle ST]. formant le maillage (2.8), avec Sy, 1’aire de la surface

totale du maillage, j I’indice du triangle et O le nombre total de triangles. L’ aire de chaque
triangle est obtenue en utilisant la formule de Heron (2.9) a partir des coordonnées des trois

sommets v,, v, et v3 formant chaque triangle. AT]-_,, a? BTJ._V 103t CTj—v2v3 sont les longueurs
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des trois cOtés du triangle T; et sont utilisées pour calculer le demi-périmetre Pr; du triangle

(2.10). L’aire des segments corporels est quant a elle calculée en sommant 1’aire d’un sous-

ensemble de triangles du maillage.

0 (2.8)
j=1
(2.9)
ST]- = \/PT] (PT] - ATj—vle) (PT] - BTj—v1v3) (PT] —_ CTj—v2v3)
P — (ATj_V1172 + BTj—vlvs + CTj—p2v3) (2.10)
T]' - 2
254 Evaluation de la précision de I’aire des surfaces saines et briilées

Dans la littérature, les surfaces corporelles sont souvent évaluées en comparant I’aire des
surfaces estimées par rapport aux surfaces de référence. Les références sont définies selon le
contexte et le niveau de précision recherché (e.g. formules anthropométriques, moule
d’alginate, scans 3D). Pour 1’évaluation de la BSA, des scans 3D corps entier acquis par
scanners optiques peuvent servir de référence. Ils permettent de générer des maillages ayant
des BSA précis avec un pourcentage d’erreur en-dessous de 1 % (Yu, Lin, & Yang, 2010). Les
BSA de ces scans 3D sont souvent considérés comme les valeurs de référence pour étudier

d’autres méthodes d’estimation de la BSA.

L’évaluation de la précision du %TBSA est également effectuée en comparant les valeurs
estimées selon une méthode donnée avec les valeurs considérées comme la référence. Dans ce
contexte clinique, il est difficile d’avoir une valeur réelle du %TBSA. Souvent, ce sont les
méthodes cliniques comme le schéma de Lund & Browder qui sont considérées comme la
référence pour évaluer les %TBSA estimés selon une nouvelle méthode (Barnes et al., 2015;

Benjamin et al., 2017; Desbois et al., 2017; Cheah et al., 2018; Retrouvey et al., 2018; Chong
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etal., 2020). L’évaluation entre les valeurs estimées et les valeurs de références peut étre menée

en utilisant différentes métriques.

2.5.5

Métriques

L’utilisation de métriques d’évaluation permet de déterminer la performance (i.e. précision et

puissance prédictive) d’une méthode par rapport a une méthode de référence. Pour évaluer la

précision globale (BSA), la précision locale (aires des région corporelle), ou la précision du

%TBSA estimé, les métriques les plus souvent retrouvées dans la littérature sont :

Le pourcentage d’erreur (Parvizi et al., 2016; Benjamin et al., 2017; Desbois et al.,
2019; Meevassana et al., 2022) mesure 1’écart en pourcentage entre une valeur estimée
ou prédite (y;) par rapport a la valeur réelle ou de référence (J;). Cette erreur relative
est signée et permet de déterminer une augmentation (valeur positive) ou une
diminution (valeur négative) entre les valeurs estimées et de référence.

i — Vi 2.11
Yerreur (%) = Vi 5 Vi 100 @10
i

L’erreur moyenne absolue en pourcentage (MAPE - Mean Absolute Percentage Error)
(Desbois et al., 2019) est également une erreur relative. Elle fait une moyenne des
pourcentages d’erreur observés sur la taille de I’échantillon (n) entre les valeurs
estimées et de référence.

n
1 5, (2.12)
MAPE(%)=EZ Yi— Vil o 100

i=1

i

L’erreur moyenne absolue (MAE — Mean Absolute Error) (N. T. Liu et al., 2018;
Desbois et al., 2019) exprimé en m? donne des informations sur I’écart absolu entre les
valeurs estimées et les valeurs de référence sans tenir compte du signe, positif ou

négatif, de la valeur.
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e ) 2.13)
MAE (m®) = EZD’L' — ¥l
=1

e Laracine de I’erreur quadratique moyenne (RMSE) (N. T. Liu et al., 2018; Desbois et
al., 2019) permet de quantifier ’ampleur de la différence entre les valeurs estimées et
de référence. La racine carrée permet notamment de mettre en avant les valeurs
aberrantes, ce qui rend cette métrique particuliecrement utile lorsqu’on souhaite

minimiser les grandes variabilités entre les valeurs estimées et prédites.

- (2.14)
1
RMSE (m?) = |- (v = 90)?
i=1

Les pourcentages d’erreur, MAPE, MAE et RMSE sont des erreurs. Par conséquents on
souhaite minimiser ces erreurs pour améliorer les performances de méthodes ¢tudiées. Plus
leurs valeurs sont proches de 0, plus les méthodes étudiées ont des valeurs proches des valeurs

de référence.

Le coefficient de détermination peut aussi €tre utilisé pour comparer plusieurs méthodes ou
pour évaluer un modele statistique prédictif (e.g. régression) :
e Coefficient de détermination (R?) (N. T. Liu et al., 2018; Desbois et al., 2019) avec ¥;
la moyenne des valeurs.
2i=1 (Vi —}7i2) (2.15)
=)

R?=(1-

Le R? permet d’évaluer la performance d’un modéle ou d’une méthode en déterminant sa
puissance de prédiction. Plus sa valeur est proche de 1, plus la variance des valeurs estimées

peut étre expliquée grace aux variables prédictives ou a la méthode employée.
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2.6 Lots de données

Dans la littérature, de nombreux lots de données existent et sont souvent utilisés pour
développer et évaluer des méthodes paramétriques statistiques pour la modélisation 3D du
corps humain ou pour entrainer des modeles statistiques (e.g. régressions) des algorithmes
d’apprentissage automatique (e.g. réseaux de neurones) d’extraction et/ou d’estimation des
mesures anthropométriques. Les données les plus fréquemment retrouvées pour ces
applications sont des lots de données 3D et anthropométriques (Robinette, Daanen, & Paquet,
1999; Claire C. Gordon et al., 2014; Y. Yang et al., 2014; Bogo, Romero, Loper, & Black,
2014; Desbois et al., 2019). Ces lots de données contiennent principalement des données
réelles, collectées auprés d’un certain nombre de sujets, mais peuvent également Etre

synthétiques et générés pour un contexte particulier (e.g. environnement clinique).

2.6.1 Lots de scans 3D et données anthropométriques

Cette section décrit les principaux lots de données utilisés pour I’extraction de mesures
anthropométriques a partir de scans 3D. Certains lots de données, les plus couramment utilisés,
contiennent des données réelles, combinant des scans 3D avec les mesures anthropométriques

associées, issues de sujets humains :

e CAESAR (Civilian American and European Surface Anthropometry Resource)
(Robinette et al., 1999; SAE International, 2017) : ce lot de données contient 4 450
scans 3D de haute résolution de sujets provenant des Etats-Unis, du Canada, des Pays-
Bas, et d’Italie, ainsi qu’un large éventail de mesures anthropométriques. Ce grand lot
de données inclus des sujets issus de la diversité, c’est-a-dire des sujets masculins et
féminins de différentes origines ethniques et d’ages différents. Ces données sont
commercialisées et 1’acces aux données 3D et aux mesures anthropométriques cotte
environ 20 000 CAD.

e ANSURII (Claire C. Gordon et al., 2014) : ce lot de données contient des scans 3D de
4 082 sujets masculins et 1 986 sujets féminins, membres du personnel de ’armée des

Etats-Unis, ainsi que 93 mesures anthropométriques pour chaque sujet. Cependant,
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seules les mesures anthropométriques peuvent étre utilisées, les scans 3D n’étant pas
accessibles au public. De plus, les données d’ANSUR II sont représentatives d’une
population militaire et ne sont donc pas représentatives de la population civile.
SizeUSA ([TC]? Labs) : ce lot de données contient 10 000 scans 3D et 200 mesures
anthropométriques de sujets féminins et masculins et d’ethnies différentes (caucasien,
latino-américain, afro-américain), provenant de la population civile des Etats-Unis. Ces
données sont commercialisées.

Desbois-8 (Desbois et al., 2019) : ce lot de données, acquis et accessible dans notre
laboratoire, le LIO, contient huit scans 3D de sujets féminins et masculins,
principalement caucasiens, avec leurs données anthropométriques (sexe, age, taille,

poids, type de morphologie, 20 mesures anthropométriques).

D’autres lots de données contiennent seulement des scans 3D de sujets humains :

SPRING (Y. Yang et al., 2014) : ce lot de données contient 3 048 scans 3D de sujets
séparés en sujets féminins (N = 1 531) et masculins (N = 1 517) d’origines ethniques
différentes. Ces données sont libres d’acces et gratuites.

FAUST (Bogo et al., 2014) : ce lot de données contient les scans 3D de dix sujets
féminins et masculins, essentiellement d’origine caucasienne. Les données sont libres

d’acces et gratuites.

Selon les applications souhaitées, les recherches menées ainsi que les contraintes (e.g. fonds

financiers disponibles, type de données requis), certains lots de données sont donc utilisés.

Dans d’autres cas, des lots de données synthétiques sont créés. On peut citer par exemple le lot

de données Desbois-50 000 (Desbois et al., 2019). Ce lot de données s’appuie sur les données

démographiques connues afin de générer un échantillon représentatif de la population

canadienne génér¢ via MakeHuman. Il contient les modeles surfaciques de 50 000 sujets fictifs,

et leurs mesures anthropométriques associées (i.e. les 20 mesures anthropométriques de

MakeHuman).
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2.7 Conclusion de la revue

Les outils et méthodes de modélisation 3D du corps humain entier développés au cours des 20
derniéres années permettent de générer des modeles surfaciques personnalisés a partir de
différents types de données : des données 1D telles que des données démographiques et
anthropométriques globales (sexe, age, taille, poids, IMC et type de morphologie) et des
mesures anthropométriques locales, des données 2D telles que des images RGB, ou encore des
données 3D telles que des scans 3D. Dans ce projet, nous souhaitons répondre au besoin
clinique d’obtenir des %TBSA les plus précis possible avec un pourcentage d’erreur de la BSA
inférieur a 5 %. Il est donc nécessaire de générer des représentations 3D personnalisées et
précises de I’enveloppe corporelle du corps humain pour 1’estimation des surfaces totales,
brilées et du % TBSA, tout en prenant en compte les contraintes du contexte clinique de soins

aux grands brilés (voir section 1.1.1).

Des méthodes de sélection et de déformations rigides par I'utilisation de mises a 1’échelle
uniformes de mode¢les surfaciques génériques (e.g. BAI, BurnCase 3D, 3D PED BURN) ont
été développées dans le contexte de soins aux grands brilés (Dirnberger et al., 2004; Prieto et
al., 2011; Cheah et al., 2018; Meevassana et al., 2022), cependant, malgré leur simplicité
d’utilisation en clinique, leur précision est limitée et ne permet pas de personnaliser les formes
locales du modele surfacique, c’est-a-dire des régions anatomiques spécifiques. Or, la
personnalisation de régions corporelles spécifiques est importante afin de pouvoir obtenir une
BSA et des surfaces corporelles locales précises, notamment pour les sujets en obésité ou ayant
des caractéristiques morphologiques impactant significativement la surface corporelle locale
(Hidvegi et al., 2004; Desbois et al., 2017; Michael Giretzlehner et al., 2021). Le %TBSA est
en effet influencé par la BSA et les surfaces corporelles locales qui sont elles-mémes
influencées par la morphologie ainsi que la répartition des masses graisseuses et de la peau sur
le corps (Neaman et al., 2011; Desbois et al., 2017; Mance et al., 2020), ce qui est

particuliérement important pour les sujets obeses (Borhani-Khomani et al., 2017).
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La méthode de Desbois (Desbois et al., 2019), avec 1’utilisation de MakeHuman (Bastioni et
al., 2008), a été¢ développée dans le méme contexte clinique et la méme problématique que
ceux de ce projet de recherche. Cette méthode apporte une solution au manque de précision
des régions corporelles locales en utilisant des paramétres démographiques et
anthropométriques globaux (i.e. sexe, age, taille, poids, type de morphologie) mais également
locaux (i.e. circonférences de cou, de buste et de taille) pour générer des modeles surfaciques
personnalisés. Ces parameétres locaux ont donc pour but de déformer des régions corporelles
spécifiques pour personnaliser le modele surfacique. L’utilisation des parameétres locaux
permet a MakeHuman d’aller chercher une excellente précision de la BSA (i.e. pourcentage
d’erreur de 1 %) en utilisant I’ensemble de ses 20 mesures anthropométriques, en plus des
parametres globaux (Desbois, 2019). Cependant, la prise de mesures manuelle nécessite des
contacts avec le patient, ce qui est a éviter en clinique en dehors des actes médicaux, en plus
d’étre chronophage et de manquer de précision (Ulijaszek & Kerr, 1999; Verweij et al., 2013;
Scafoglieri et al., 2014; Dahiya et al., 2017; Desbois et al., 2019).

Pour répondre a cette contrainte, des méthodes numériques sans contact avec le sujet ont été
développées afin d’extraire des mesures anthropométriques a partir de scans 3D (Tsoli et al.,
2014; Wasenmuller et al., 2015; Yan et al., 2020; Kaashki et al., 2021). Cependant, la
problématique des données disponibles et qui peuvent étre acquises dans le contexte clinique
des soins aux grands briilés est un enjeu majeur dans ce projet. D’autres méthodes de
modélisation 3D du corps humain, des méthodes statistiques, ont été développées (Allen et al.,
2003; Anguelov et al., 2005; Loper et al., 2015; Osman et al., 2020) mais le manque de données
représentatives des patients grands brilés, telles que des scans 3D corps entier, ne permet pas
non plus d’utiliser ces méthodes statistiques dans ce contexte. Toutefois, bien que 1’utilisation
de scanner 3D corps entier (Tikuisis et al., 2001; Yu et al., 2010; Redlarski et al., 2017; Ashby-
Thompson et al., 2020) soit impossible aupres des patients grands brilés, il est cependant
possible d’acquérir des données partielles telles que des scans 3D d’une région corporelle

(Loegering et al., 2019) pour reconstruire le corps en entier.

Pour conclure, il est donc important d’apporter a la communauté clinique une méthode de

modélisation 3D de I’enveloppe corporelle du patient permettant d’obtenir une BSA et des
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surfaces corporelles précises afin de calculer précisément le %TBSA et le volume des fluides

de Parkland a apporter au patient, ce qui fait I’objet de cette thése.



CHAPITRE 3

PROBLEMATIQUE, ET OBJECTIFS DE RECHERCHE

3.1 Problématique et exigences cliniques

Le contexte clinique de soins aux grands briilés nécessite une estimation la plus précise
possible du % TBSA afin d’adapter les soins a I’état de santé des patients. Cela exige une bonne
précision de la forme de la représentation en 3D du corps des patients et de I’estimation des
surfaces corporelles totales et locales afin d’estimer précisément le %TBSA (Desbois, 2019;
Michael Giretzlehner et al., 2021). Les modéles surfaciques des patients doivent donc étre
précis avec une erreur de BSA inférieure a 0,1 m?, limite au-dela de laquelle I’erreur de BSA
impacte significativement le %TBSA, le volume de fluides a apporter au patient ainsi que les
soins a prévoir (Klein et al., 2007; Desbois et al., 2017). Or, dans la littérature, il existe, d’une
part, des méthodes de modélisation 3D adaptées au contexte clinique mais qui ne permettent
pas de personnaliser suffisamment les modéles surfaciques, notamment au niveau des formes
locales des régions anatomiques et, d’autre part, des méthodes de reconstruction 3D précises
mais qui nécessitent des scans 3D du corps entier ou des prises de mesures manuelles qui

requierent des contacts avec le patient.

L’enjeu de ce projet de recherche est de développer des processus de modélisation 3D de corps
humain entier respectant les contraintes et exigences cliniques tout en générant des modeles
surfaciques personnalisés de forme globale et de formes des régions corporelles locales
précises. Le but est donc de développer des méthodes de construction de modeles surfaciques
personnalisés ayant une précision de I’aire du corps entier (i.e. BSA) et des aires des surfaces
des régions corporelles locales (i.e. téte, torse, bras, jambe) qui réponde au besoin clinique. La
précision et le respect des contraintes cliniques permettrait alors de mieux évaluer 1’état de
santé des patients grands brilés afin d’optimiser leur prise en charge, de diminuer les risques

de complications médicales, de séquelles, voire de déces. Les exigences et contraintes cliniques
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rattachées a cette problématique de recherche ont été définies apres discussion avec I’équipe

clinique de ’'UGB :

Exigence 1 : Les méthodes développées doivent étre sans contact avec le patient et sans prise

de mesure manuelle.

Exigence 2 : Les méthodes développées doivent utiliser des données déja accessibles ou

facilement accessibles en clinique.

Exigence 3 : Les méthodes développées doivent étre précises :

e Le pourcentage d’erreur d’estimation de la BSA, représentant la précision de la forme
corporelle globale des modeles surfaciques personnalisés, doit étre inférieur a 5 %, une
erreur de 0,1 m? correspondant a environ 6 % d’erreur pour des sujets masculins et
féminins.

e Le pourcentage d’erreur d’estimation du %TBSA doit étre inférieur a 10 %, ce qui

correspond a une erreur absolue de 5 points de pourcentage pour un %TBSA de 50 %.

3.2 Hypothéses et objectifs

Les modeles surfaciques 3D générés via MakeHuman ont déja la précision recherchée en
clinique et ont été validés. Cependant cet outil de modélisation 3D nécessite des données
démographiques et anthropométriques extraites du patient afin d’obtenir une personnalisation
précise. Deux hypothéses sont alors posées. La premiére est qu’il est possible d’obtenir la
précision recherchée en clinique pour la BSA mais également pour les régions corporelles
locales en personnalisant le modeéle surfacique avec seulement des parameétres globaux
accessibles en clinique. La deuxiéme hypothése est que, puisque les mesures
anthropométriques améliorent la précision de la surface globale et des surfaces des régions
corporelles des modeles surfaciques, il est possible de récupérer les 20 mesures
anthropométriques de MakeHuman a 1’aide d’un scan 3D partiel du corps, sans contact avec

celui-ci, et de méthodes statistiques de régression.
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L’objectif principal de ce projet de recherche est de développer et valider des méthodes de
création de modeles surfaciques personnalisés du corps humain entier, avec BSA, surfaces
locales et %TBSA précis respectant les exigences et contraintes cliniques. Les objectifs

spécifiques sont de :

Objectif 1 : Evaluer la performance de la méthode de Desbois, c¢’est-a-dire la précision du
%TBSA estimé. En effet, la précision de la BSA et de la morphologie des modeles surfaciques
générés avec la méthode de Desbois a déja été validée (Desbois et al., 2019) mais la précision
du %TBSA n’a pas été ¢tudi¢e. La méthode de Desbois est choisie puisqu’elle a été développée
dans le méme contexte clinique que ce projet de recherche et elle utilise le modéle MakeHuman

pour la création de modeles surfaciques personnalisés en contexte clinique.

Objectif 2 : Développer des méthodes de modélisation 3D personnalisées du corps humain qui
ne nécessitent aucun contact avec le patient et qui utilisent des données déja accessibles en

clinique (e.g. sexe, age, taille, poids) ou facilement accessibles (e.g. scan 3D partiel).

Objectif 3 : Développer des méthodes de modélisation 3D permettant de personnaliser les

régions corporelles locales des mode¢les surfaciques.

Objectif 4 : Evaluer la précision de la forme globale des modéles surfaciques (i.e. BSA) et des
formes locales des régions corporelles du modéle surfacique (i.e. aire des régions anatomiques
et % TBSA), et comparer la précision des BSA, aires des régions corporelles locales et %TBSA

avec les résultats des méthodes cliniques actuelles et ceux de la méthode de Desbois.

Afin de répondre a ces objectifs tout en respectant les contraintes et exigences cliniques, ce

projet de thése apporte plusieurs contributions.
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3.3 Contributions

La contribution générale de ce projet de recherche est de développer deux méthodes de
modélisation 3D du corps humain entier (i.e. méthodes STAP et S3D) permettant de générer
des modeles surfaciques avec une forme globale et des formes des régions anatomiques
personnalisées et précises. La méthode STAP permet, grace au développement d’un mod¢le
statistique (i.e. mode¢le statistique de composition corporelle), de générer des modeles
surfaciques personnalisés a partir de données déja accessibles en clinique (i.e. sexe, age, taille,
poids). La méthode S3D est une extension de la méthode STAP et permet, a partir d’un scan
3D partiel du corps, de personnaliser les formes des régions corporelles des modeles

surfaciques avec des mesures anthropométriques.

Ce projet est effectué en collaboration avec 1’Unité des Grands Briilés du CHU de Montréal,
un centre spécialisé pour les soins aux patients grands brhlés adultes. Cette collaboration
permet d’identifier et de répondre correctement aux besoins cliniques, d’impliquer les
cliniciens dans le processus de développement de nouvelles méthodes numériques, et d’évaluer
ces méthodes en contexte clinique afin de favoriser leur adoption dans le systéme de soin dédié
aux grands brilés. Ainsi, les méthodes développées dans ce projet se concentrent sur la
modélisation 3D de corps humains adultes. La méthodologie des travaux réalisés est présentée
au CHAPITRE 4. Elle détaille les processus de conception et développement des méthodes
STAP et S3D.



CHAPITRE 4

METHODOLOGIE : DEVELOPPEMENT DES METHODES DE CREATION DE
MODELES SURFACIQUES SANS CONTACT

Ce chapitre décrit les méthodes et données employées afin de développer les approches
proposées, applicables en contexte clinique de soins aux grands briilés. Afin de répondre aux
besoins d’estimation précise des aires des surfaces corporelles totales avec des méthodes sans
contact et a partir de données accessibles en clinique, deux méthodes de modélisation 3D
complémentaires sont développées. La premie¢re méthode (i.e. méthode STAP) peut étre
utilisée seule, tandis que la seconde (i.e. méthode S3D) est une extension de la premiere
méthode afin d’améliorer la personnalisation des régions corporelles des modeles surfaciques.
Ces deux méthodes diffeérent par les données d’entrée requises et par le niveau de précision des
modeles surfaciques générés, notamment au niveau des régions corporelles locales. Ce projet
de recherche s’est inspiré¢ d’approches de la littérature présentées au CHAPITRE 2 afin de
développer et proposer de nouvelles solutions adaptées au contexte clinique. Le diagramme en
Figure 4.1 illustre le processus clinique de prise en charge d’un patient grand brilé en intégrant
les méthodes STAP et S3D ainsi que les données nécessaires pour le calcul précis du %TBSA
et du volume des fluides de Parkland a administrer au patient. Il est a noter que 1’apport en
fluides physiologique déterminé¢ avec la formule de Parkland (voir équation (1.2)) est réalisé
par les cliniciens au sein des centres spécialisés ou non spécialisés. Les premiers répondants
n’administrent pas de fluides physiologiques. Leur rdle est de stabiliser le patient pour assurer

sa survie jusqu’a son transfert dans un centre spécialisé ou non.
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Figure 4.1 Diagramme du processus de prise en charge de patients grands briilées par les
différents intervenants médicaux et intégration des méthodes STAP et S3D et des données
d’entrée nécessaires afin d’évaluer précisément le % TBSA et le volume des fluides de
Parkland a apporter au patient

Les deux méthodes proposées utilisent le modele de MakeHuman (voir section 2.2) afin de
générer des modeles surfaciques personnalisés. MakeHuman est le cceur des deux méthodes.
Ces deux méthodes, STAP et S3D agissent donc comme des intermédiaires entre le contexte
clinique, les données cliniques et le modeéle MakeHuman (voir Figure 4.2) afin de générer des
modeles surfaciques personnalisés dans le contexte clinique spécifique et complexe de soins

aux grands brilés.

Clinique
Données demographiques et MakeHuman

e STAP et S3D (Outil de modélisation 3D du corps
anthropométriques + scan 3D h :

partiel umain)

Figure 4.2 Illustration des interactions entre le contexte clinique et le mod¢le MakeHuman
avec I’apport des méthodes STAP et S3D pour les faire communiquer et générer des modeles
surfaciques personnalisés du corps humain entier
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Méthode STAP (Sexe, Taille, Age, Poids)

Cette premicre méthode utilise les données démographiques et anthropométriques globales du
sujet, le sexe, la taille, le poids et I’age, afin de générer un modele surfacique personnalisé du
corps du patient brilé¢ a partir de 1’outil de modélisation 3D MakeHuman. Un mode¢le
statistique proposé, appelé le modele statistique de composition corporelle (voir section
4.1.1), estime les paramétres de composition corporelle (masse graisseuse et masse musculaire)
a partir de I’'IMC calculé a partir du poids et de la taille. L utilisation des parameétres continus
de MakeHuman, les ratios de poids et de muscle, permettent de représenter la composition
corporelle du patient et ainsi d’obtenir une représentation continue de sa morphologie (voir
Figure 2.4). La représentation d’un corps en obésité étant limitée en utilisant seulement les
ratios de poids et de muscle, un troisiéme type de paramétre, les parameétres micro, sont ajoutés
au modele statistique pour pouvoir représenter des morphologies en obésité, voire en obésité
morbide (voir Figure 2.5). Cette personnalisation permet alors d’améliorer la représentation de
la répartition des masses graisseuses locales. La méthode STAP peut étre utilisée seule pour
générer un modele surfacique personnalisé. Cependant, pour des corps ayant des
caractéristiques corporelles particulieres ou de morphologie complexe (e.g. obésité morbide,
obésité abdominale, sujet féminin a forte poitrine), I’évaluateur peut personnaliser des régions

corporelles spécifiques locales du modele surfacique en appliquant la méthode S3D.

M¢éthode S3D (Scan 3D)

Cette deuxieéme méthode fait suite a la méthode STAP. Elle requiert cependant I’acquisition
d’un scan 3D partiel du buste du sujet sur lequel sont extraites quatre mesures
anthropométriques. Puis un deuxiéme modele statistique proposé, appelé le modéle statistique
anthropométrique (voir section 4.2.3), infére I’ensemble des dimensions corporelles de
MakeHuman (i.e. 20 mesures) a partir de ce petit lot de mesures extraites. La méthode S3D
prend donc en entrée le modele surfacique généré par la méthode STAP et ajuste les régions

anatomiques a partir de mesures anthropométriques localisées au niveau de ces régions.
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Ce chapitre est composé¢ de deux sections principales. La section 4.1 décrit la premiére méthode
de personnalisation des mod¢les surfaciques. La section 4.2 décrit la deuxiéme méthode, une
extension de la premiére méthode, pour la personnalisation des régions corporelles des modeles

surfaciques.

4.1 Méthode STAP

Cette section décrit la méthode STAP. L’objectif de cette premicre méthode est de générer des
modeles surfaciques a partir de données déja accessibles en clinique : I’age, le sexe, la taille,
le poids. L’IMC est calculé a partir du poids et de la taille (voir équation (2.2)) et est utilisé
pour inférer, via un modele statistique (i.e. modele statistique de composition corporelle), les
ratios de poids et de muscle ainsi que les parameétres micro pour les sujets en obésité. Sous
forme mathématique, le modéle MakeHuman pour générer le mod¢le surfacique via la méthode
STAP est défini par 1’équation (4.1), avec 1’age (A), le sexe (S), la taille (T), le ratio de poids
(RP), le ratio de muscle (RM), et la valeur des paramétres micro (p). Le processus complet de

la méthode STAP est illustré en Figure 4.3.

M = f(A,S,T,RP (S,IMC),RM(S,IMC), u(S,IMC)) (4.1)

METHODE STAP

Modéle statistique de

Paramétres du sujet composition corporelle Modéle MakeHuman

'a By

® Sexe

o Age RP = £, (S, IMC,

. T.'ﬁlle 3 RM =jf‘iﬂ((5' J’MC}') M = f(A,S,T.RP (S,IMC),RM(S,IMC)) —1

... r IMC M
S g ) Modéle
surfacique
i personnalisé
si obése " =j;(& IMC) M = f(A,S,T,RP (S,IMC), RM(S, IMC), u(S, IMC)) 41

S e

Figure 4.3 Description de la méthode STAP pour la création de modeles surfaciques
personnalisés a partir de parametres démographiques et anthropométriques globaux
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4.1.1 Modzéle statistique de composition corporelle

Le modele statistique de composition corporelle utilise I'IMC sous forme de valeur continue
afin d’inférer les valeurs des ratios de poids et de muscle selon le sexe. Contrairement a la
méthode de Desbois qui utilise un systéme de classification pour le type de morphologie (i.e.
sous-poids, sain, surpoids, obésité), le modele statistique de composition corporelle permet
d’obtenir une représentation continue de la composition corporelle et donc de la morphologie.
Egalement, la séparation des données selon le sexe permet de personnaliser le modéle
statistique selon les spécificités corporelles observées chez les sujets féminins et les sujets
masculins (e.g. répartition des masses graisseuses dans des régions corporelles différentes). Le
modele statistique de composition corporelle est composé au total de six équations (Tableau
4.1). Afin d’estimer les ratios de poids, de muscle et la valeur des paramétres micro, utilisés
en entrée de MakeHuman pour générer le modele surfacique personnalisé du sujet, selon le
sexe et I'IMC, il faut définir le type de fonction de chacune des six fonctions fzp(F,IMC),
frm (F,IMC), f,(F,IMC), frp(M,IMC), fry(M,IMC), f,(M,IMC), et leurs coefficients
selon le sexe, avec F et M, représentant les sujets féminins et masculins respectivement, et RP,

RM et p, les ratios de poids, de muscle et les parameétres micro.

Tableau 4.1 Résumé des six équations composant le modele statistique de composition
corporelle, F correspondant au sexe de sujets féminins et M, au sexe de sujets masculins

Ratio de poids Ratio de muscle Paramétres micro

Sujets féminins | RPr = frp(F,IMC) RMg = fry(F,IMC) we = fu(F,IMC)

Sujets masculins | RPy = frp(M,IMC) RMy = fau(M,IMC) | 1, = f,(M,IMC)

4.1.1.1 Données pour construire le modéle statistique de composition corporelle

Le lot de données SPRING (voir section 2.6.1) est utilisé pour la création du modele statistique.

Les données anthropométriques associées a chaque scan 3D sont extraites : taille, poids, BSA.
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Les autres paramétres sont fixés par défaut a 40 ans pour I’age et la valeur standard de
MakeHuman pour 1’ethnie (1/3 africain, 1/3 asiatique, 1/3 caucasien). Un script (bibliotheque
Open3D (Zhou, Park, & Koltun, 2018), version 0.11.2) lit les 3 048 scans 3D successivement.
La taille est extraite a partir des dimensions de la boite englobante contenant le maillage 3D
complet. La BSA est obtenue en sommant les aires de tous les triangles formant le maillage
(voir équation (2.8) en section 2.5.3). Enfin, connaissant la taille et la BSA, le poids est calculé
a partir de la formule anthropométrique de Mosteller (voir équation (2.6)). Les informations
relatives aux sujets féminins et masculins du lot de données SPRING sont résumées

respectivement dans la premicre et la deuxieme ligne du Tableau 4.2.

Tableau 4.2 Description du lot de données SPRING utilisé pour développer le modele
statistique de composition corporelle de la méthode STAP

Taille moyenne | BSA moyenne | Poids moyen IMC
(cm) (o) (m?) (o) (kg) (c) | moyen (o)
Sujets
féminins 163 (7) 1,65 (0,20) 60 (14) 22,5 (4,8)
Lotde | =1 531
données
SPRING Sujets
masculins 177 (8) 1,88 (0,19) 72 (13) 23,1 (3,6)
(N=1517)

4.1.1.2 Estimation des coefficients des équations pour les ratios de poids et de muscle

Cette section détaille le processus pour obtenir les équations et leurs coefficients pour estimer
les ratios de poids et de muscle selon le sexe et I'IMC. Dans un premier temps I’IMC des 3
048 sujets SPRING est calculé a partir de leur taille et de leur poids (voir équation (2.2)). Pour

chaque sujet, on souhaite attribuer une valeur de ratio de poids et une valeur de ratio de muscle
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afin d’obtenir le modéle surfacique avec la forme la plus proche de celle du scan 3D. Pour un

sujet Si, un couple de ratio [ratio de poids, ratio de muscle] est déterminé selon trois phases :

e Phase 1 : Pour le sujet Si, 231 modeles surfaciques sont générés via un script utilisant
le modele de MakeHuman en faisant varier les valeurs de ratio de poids de 0 a 1 avec
un pas de 0,05 (Np =21) et les valeurs de ratio de muscle de 0 a 0,5 avec un pas de 0,05
(Nm = 11). La Figure 4.4 illustre les variations corporelles observées pour les 21
modeles surfaciques générés pour un sujet masculin pour le ratio de muscle fixé a 0 et
le ratio de poids variant entre 0 et 1. Le pas de 0,05 est choisi puisqu’il permet
d’observer des différences corporelles d’un modele surfacique a I’autre. Cette étude se
concentre sur la répartition des masses graisseuses puisqu’elle influence grandement la
représentation des modeles surfaciques (voir Figure 4.4). C’est pourquoi le ratio de
muscle ne varie que de 0 a 0,5 ce qui est suffisant pour représenter la surface corporelle
d’une grande variét¢ de morphologie, incluant les morphologies musclées (i.e.

mésomorphe).

(0, 0) (0,050) (0,10,0) (0,150)  (020,0) (0,250) (030,00 (0350 (040,0) (0450  (0,50,0)

(0,55,0) (0,60, 0) (0,65, 0) (0,70, 0) (0,75, 0) (0,80, 0) (0,85,0) (0,90,0) (0,95,0) (1,0)

Figure 4.4 Exemple des 21 mode¢les surfaciques générés pour le sujet masculin S0002 et leur
couple de ratios [ratio de poids, ratio de muscle], avec le ratio de muscle fixé a O et le ratio de
poids variant entre 0 et 1
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Phase 2 : Le nombre de modéles surfaciques du sujet Si est ensuite réduit. Pour chaque
valeur de ratio de muscle (Nm = 11), une seule valeur de ratio de poids est
conservée (Np= 1) : celle donnant un modele surfacique dont la BSA est le plus proche
de celui du sujet Si. Parmi les 11 modeles surfaciques restants, un deuxi¢me tri est
effectué pour retirer les modeles dont la BSA est trop éloigné de celui du scan 3D
(| BSAscan — BSAestime | < 0.04 m?). Le seuil est fixé a 0,04 m? car il s’agit de la
valeur jusqu’a laquelle une différence observée de BSA n’est pas significative (Looney

et al., 2020).

Phase 3 : A cette phase, il reste entre 0 et 11 modéles surfaciques ayant un BSA proche
de celui du sujet Si. Pour ne garder qu’un seul modéle et son couple [ratio de poids,
ratio de muscle], une sélection est effectuée. Les ratios de muscle restants sont rangés
par ordre croissant avec leur ratio de poids associé. Puis la médiane des ratios de muscle
est sélectionnée afin d’enlever I’influence des valeurs extrémes. Finalement, chaque
scan 3D a donc un mode¢le surfacique associé¢ avec son couple [ratio de poids, ratio de
muscle] (Nm = 1 et Np = 1). Dans le cas ou au début de cette phase aucun mod¢le
surfacique n’a été conservé, cela signifie que la BSA des mode¢les surfaciques était trop
¢loignée de la BSA du sujet Si. En effet, bien que MakeHuman couvre un large éventail
de morphologie en allant du sous-poids jusqu’au surpoids, pourtant une de ces
limitations est la représentation d’un cas d’obésité en utilisant seulement les ratios de
poids et de muscle (voir Figure 2.5). Dans ce cas, le sujet Si est considéré comme ayant
une surface corporelle élevée, décrit ici comme un cas d’obésité, et les ratios de poids
et de muscle prennent respectivement la valeur maximale (i.e. 1) et minimale (i.e. 0)

afin de représenter au mieux cette morphologie.

Ces trois phases sont répétées pour chaque sujet S; du lot de données SPRING, avec i variant

de 1 a 3 048, afin d’obtenir les 3 048 couples [ratio de poids, ratio de muscle]. Ensuite, le but
est de déterminer les fonctions des équations frp(F,IMC), fry(F,IMC), frp(M,IMC),

fru (M, IMC) et leurs coefficients selon le sexe et I'IMC. Les couples sont séparés selon deux

catégories : les sujets féminins et les sujets masculins afin de prendre en compte les différences
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morphologiques selon le sexe et de les refléter dans les équations associées a chaque sexe. Pour
les 1 531 sujets féminins dans le lot de données SPRING, une courbe est estimée pour s’ajuster
selon les 1 531 ratios de poids dépendamment de I’IMC. Une courbe est également estimée
pour les 1 531 ratios de muscle en fonction de I’IMC. Dans un premier temps, une visualisation
des données (i.e. ratios de poids et ratios de muscle pour les femmes) est effectuée afin
d’identifier le type de fonction (e.g. linéaire, affine, racine carré, sigmoidale, polynomiale) qui
pourrait s’ajuster a ces données. Une fonction d’ajustement de courbe (optimize.curve fit(),
bibliotheque SciPy, version 1.7.3) est alors appliquée. Si plusieurs types de fonctions sont
identifiées, elles sont fournies successivement a la fonction d’ajustement de courbe jusqu’a
identifier la fonction qui, visuellement, correspond le mieux aux données. La fonction
d’ajustement de courbe prend en entrée les coordonnées x ety des données, x étant les valeurs
d’IMC ety les valeurs des ratios (i.e. ratio de poids ou ratio de muscle) associées, et I’équation
de la fonction a tester. Par exemple, si la fonction a tester est un polynome de degré 4,
I’équation (4.2) est fournie a la fonction d’ajustement de courbe. En sortie, la fonction
d’ajustement de courbe fournit les coefficients associés a la fonction testée, par exemple les
coefficients a, b, c, d et e pour la fonction polynomiale de degré 4. Le méme processus est
appliqué pour les 1 517 sujets masculins du lot de données SPRING et leurs 1 517 ratios de

poids et de muscle afin d’obtenir les équations et leurs coefficients.

fx)=ax*+bx3+cx>+dx+e 4.2)
Avec a, b, c, d et e, les coefficients de la fonction polynomiale de degré

4, et, x, 'IMC

Une fois les quatre équations du modele statistique de composition corporelle définies, il est
possible d’estimer les ratios de poids et de muscle selon le sexe et 'IMC. Cependant, puisque
les ratios de poids et de muscle ont une action limitée pour représenter une morphologie obése,
de nouveaux parameétres, les parametres micro de MakeHuman, sont ajoutés dans la méthode
STAP afin d’améliorer la représentation de ces morphologies (voir Figure 2.5). Ces parametres
permettent d’ajuster les masses graisseuses locales. Cette personnalisation est nécessaire pour

les sujets en obésité mais pas pour les autres morphologies (i.e. sous-poids, sain, surpoids) pour
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lesquelles les ratios de poids et de muscle suffisent pour obtenir une forme du corps adaptée a
ces morphologies (voir Figure 2.4). L’ajout des parametres micro pour les sujets qui ne sont

pas en obésité détériorerait donc les modeles surfaciques.

Afin d’ajouter les parametres micro, il faut identifier les seuils d’IMC au-dela desquels les
sujets féminins et masculins sont considérés en obésité. Pour cela, on récupére les BSA des
modeles surfaciques des 1 531 sujets féminins et 1 517 sujets masculins créés seulement avec
les ratios de poids et de muscle. Pour déterminer a partir de quelle valeur d’IMC il est
nécessaire d’ajuster les parameétres micro pour les sujets féminins et masculins en obésité, on
compare les BSA des modeles surfaciques générés avec les ratios de poids et de muscle avec
les BSA réelles des sujets. La métrique utilisée pour faire cette comparaison est le pourcentage
d’erreur moyen. Ce pourcentage est calculé pour chacun des 1 531 sujets féminins et des 1 517
sujets masculins. Lorsque le pourcentage d’erreur augmente significativement au-dela d’une
certaine valeur d’IMC, c’est-a-dire lorsque les ratios de poids et de muscle ne permettent plus
d’obtenir un mod¢le surfacique adapté a la forme corporelle du sujet, cela définit la valeur
d’IMC a partir de laquelle les paramétres micro peuvent étre ajustés pour personnaliser les
modeles surfaciques en obésité. Expérimentalement, les sujets ayant un IMC supérieur a 31
pour les sujets féminins et 35 pour les sujets masculins sont considérés comme étant obéses et
les parametres micro doivent étre ajustés afin d’adapter les formes corporelles des modéles

surfaciques.

4.1.1.3 Estimation des coefficients des équations des paramétres micro pour les sujets
obéses

Afin de répondre a cette limitation et personnaliser localement les modéles surfaciques, des
parameétres supplémentaires sont ajoutés au modele statistique de composition corporelle de la
méthode STAP : les paramétres micro. Les parametres micro sont des ratios qui varient entre
-1 et 1, respectivement les valeurs minimales et maximales, O étant la valeur par défaut dans
MakeHuman (voir Figure 2.5). Ici, puisqu’on cherche a représenter des morphologies obeses,
les parametres micro sont estimés selon une échelle continue variant entre 0 et 1. Sur les 94

parametres micro disponibles dans MakeHuman, 32 sont inclus dans le modéle
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STAP puisqu’ils permettent d’ajuster localement les formes des modéles surfaciques et ont un
impact significatif sur la BSA. Ces 32 paramétres permettent d’ajuster la largeur, profondeur,
masse graisseuse, et tonus musculaire de différents segments corporels : téte, cou, bras
(supérieurs et inférieurs), torse, abdomen, bassin, hanches, fesses et jambes (supérieures et
inférieures). Les 62 autres parameétres micro ne sont pas pris en compte ici puisqu’ils jouent
davantage un role esthétique (e.g. forme du nez ou du visage) et ont un impact négligeable sur

la BSA.

Afin de générer des modeles surfaciques avec des morphologies personnalisées et réalistes,
c’est-a-dire en conservant des dimensions corporelles réalistes et proportionnées, sans
déformations irréalistes de certains segments corporels, une seule et méme valeur sera
appliquée a I’ensemble des 32 paramétres. Par exemple, si I’on souhaite représenter une
enveloppe corporelle en obésité modérée, la valeur du parameétre micro peut étre fixée a 0,5 et
tous les 32 parametres auront cette valeur. Afin d’avoir une déformation progressive et
proportionnelle de 1’enveloppe corporelle selon la valeur d’IMC, la valeur des parameétres
micro va étre déterminée selon une fonction affine de type f(x) = ax + b, ou x correspond a
I’'IMC, et a et b (i.e. coefficient directeur et ordonnée a 1’origine), les coefficients a déterminer.
Cette €quation est appliquée pour les sujets en obésité, c’est-a-dire pour des valeurs d’IMC
variant entre le seuil d’obésité minimal, 31 pour les sujets féminins et 35 pour les sujets
masculins, et maximal, établi a 50. Deux équations sont donc établies : une pour les sujets
féminins et une autre pour les sujets masculins. Les coefficients a et b des deux fonctions sont
calculés a partir des deux points connus : fg,(31) =0 et fg,(50) = 1,0 pour les sujets
féminins et fy,,(35) = 0 et fy,,(50) = 1,0 pour les sujets masculins. Pour les sujets qui ne
sont pas en obésité, c’est-a-dire pour un IMC inférieur a 31 pour les sujets féminins et 35 pour
les sujets masculins, la valeur des paramétre micro est fixée a 0, et pour un IMC supérieur a
50, la valeur des parameétres est fixée a 1. Les courbes des parametres micro sont résumées en
Figure 4.5. La valeur des parametres micro est alors fixée selon ces deux courbes pour les

3 048 sujets du lot de données SPRING selon le sexe et 'IMC de chaque sujet.
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Figure 4.5 Courbes d’estimation de la valeur des parameétres micro (W) pour les sujets
féminins (F), a gauche, et masculins (M), a droite. Les bornes minimales et maximales pour
des IMC obeses sont indiqués en rouge

4.1.2 Modéle MakeHuman pour la méthode STAP

Le modele statistique de composition corporelle décrit précédemment permet donc de fixer les
ratios de poids, de muscle et les paramétres micro pour un sujet selon son sexe et son IMC.
Les données d’un sujet (sexe, age, taille) et les parametres de composition corporelle (ratios
de poids, de muscle et paramétres micro) sont fournis en entrée du modéle MakeHuman (voir
Figure 4.3). Les valeurs des ratios et parameétres sont donc fixés entre 0 et 1 afin de représenter
la morphologie et les formes corporelles du sujet. La Figure 4.6 illustre le processus de la
méthode STAP pour deux sujets féminins adultes d’IMC différents : un IMC correspondant a
une morphologie en surpoids (voir Figure 4.6-A) et un IMC correspondant a une morphologie
obese (voir Figure 4.6-B). La Figure 4.6-A montre les étapes et parametres utilisés par le
modele MakeHuman pour générer le modele surfacique personnalisé a partir des ratios de
poids et de muscle, en plus du sexe, de I’age et de la taille, et en laissant les paramétres micro
a 0, la valeur par défaut de MakeHuman. La Figure 4.6-B illustre le processus de création du
modele surfacique a partir des mémes parameétres (sexe, age, taille, ratios de poids et de muscle)
puis en ajoutant les 32 parametres micro pour la personnalisation des formes des régions

corporelles locales.
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Il est a noter que certaines exceptions peuvent survenir lors de I’application du modéele
statistique de composition corporelle pour estimer les ratios de poids et de muscle. Selon les
équations et la valeur d’IMC, il se peut que la valeur des ratios de poids et de muscle soit
inférieure a 0 ou supérieure a 1. Dans ce cas, puisque les ratios de poids et de muscle ne peuvent
pas étre négatifs ou étre fixés au-dela de 1, la valeur de ratio est automatiquement fixée a 0 ou

1 respectivement. Ce cas de figure se produit notamment pour les sujets en situation d’obésité.

Modéle MakeHuman

Modéle statistique de
Paramétres du sujet composition corporelle

Sexe = féminin
Age=40
Taille = 159
Poids = 65

RP = 0,86
_— RM = 0,11
IMC = 25,7 n=00

Modéle surfacique
STAP personnalisé¢
R ® = O 08 3 " w

Modéle statistique de
Paramétres du sujet composition corporelle

Sexe = féminin

.

. .igc =40 :\: _:1(:,
e Taille=159 |\ e : 035
o Poids=95 : L

(obése)

M ‘ A, S. T. R, RM) ] = 1, ST, /b, kM, )

Figure 4.6 Illustration de la méthode STAP pour générer des modéles surfaciques d’un sujet
féminin adulte selon I'IMC. (A) Mode¢le surfacique d’un sujet en surpoids généré en utilisant
les ratios de poids et de muscle du modele MakeHuman. (B) Modéle surfacique d’un sujet en
obésité généré en utilisant les ratios de poids et de muscle puis en ajoutant les parametres
micro du modele MakeHuman

La méthode STAP permet ainsi de générer des modeles surfaciques personnalisés (i.e. mod¢les
surfaciques STAP) avec une représentation continue de la morphologie a partir de données
facilement accessibles en contexte clinique. Cependant, pour améliorer la précision locale des
modeles surfaciques, la méthode S3D, une extension de la méthode STAP, est congue et

nécessite en plus I’acquisition d’un scan 3D partiel du sujet.
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4.2 Méthode S3D

Cette section décrit le développement de la méthode de modélisation 3D S3D. L’objectif de
cette deuxieéme méthode, qui apporte une personnalisation supplémentaire a la méthode STAP,
est de générer des modeles surfaciques avec des régions corporelles davantage personnalisées
avec des mesures anthropométriques locales. L’ajout d’un scan 3D partiel du sujet permet
d’extraire quelques mesures anthropométriques a partir d’un modele surfacique généré par
MakeHuman (i.e. le modéle surfacique personnalisé généré selon la méthode STAP) dont la
position des mesures et des sommets les composant est connue. L’ensemble des 20 mesures
anthropométriques de MakeHuman (voir section 2.2.2) sont ensuite inférées via un modéle
statistique (i.e. mode¢le statistique anthropométrique). En plus des ratios de poids, de muscle et
les parameétres micro de la méthode STAP qui ajustent la morphologie, ces mesures permettent
d’ajuster les formes corporelles locales, c’est-a-dire les dimensions locales des régions
anatomiques des modéles surfaciques. Elles permettent donc de générer des modéeles
surfaciques personnalisés pour des sujets ayant des caractéristiques corporelles spécifiques et
localisées influencant la surface totale du corps (e.g. obésité abdominale, forte poitrine). Sous
forme mathématique, le modéle MakeHuman pour générer le mod¢le surfacique via la méthode
S3D est défini par I’équation (4.3), qui correspond a 1’équation (4.1) de la méthode STAP a
laquelle sont ajoutées les 20 mesures, avec 1’age (A), le sexe (S), la taille (T), le ratio de poids
(RP), le ratio de muscle (RM), la valeur des parameétres micro (W), et M,y oqures 12 liste des 20
mesures anthropométriques (M, osyres = {Mq, My, ..., Myo}, OU My, M,, ..., M,y représentent
les 20 mesures anthropométriques de MakeHuman). Le processus complet de la méthode S3D

est illustré en Figure 4.7.

M =f(AS,T,RP(S,IMC),RM(S,IMC), u(S,IMC), Mpesyres) (4.3)



81

METHODE S3D

Modéle statistique anthropométrique

Scan 3D partiel
du sujet

Modéle MakeHuman

Extraction M crsres ™ Tenared®. T

* Largeur de buste largeur de buste, Modéle surfacique
Recalage —= # Circ partielle buste cire partielle buste, M = f(A.S.T.RP(S, IMC), RM(S. IMC), (5. IMC). Moncsres) %
.

g E localement personnalisé
Circ partielle sous-buste cire partielle sous-buste, o

Modéle o Circ partiells taille circ partielle taille)

surfacique
STAP

Figure 4.7 Description de la méthode S3D pour la personnalisation des régions anatomiques
locales des mod¢les surfaciques a partir de 20 mesures anthropométriques

4.2.1 Acquisition de scans 3D partiels

Au cours de la prise en charge des patients grands brilés, il est compliqué d’acquérir des scans
3D afin de mettre en place une méthode de modélisation 3D. De tels processus nécessitent en
effet des protocoles éthiques stricts dont I’approbation par des comités d’éthiques peut prendre
du temps. Ainsi, afin de simuler une acquisition en clinique, les huit scans 3D du lot de données
Desbois-8 et les 10 scans du lot de données FAUST (voir section 2.6.1) sont utilisés. Les scans
3D partiels sont obtenus en conservant une partie du nuage de points formant les scans 3D
corps-complet (voir Figure 4.8-A) des 18 sujets sains. Le logiciel MeshLab (version 2022.02)
est utilisé afin de manuellement sélectionner et supprimer les points a retirer du nuage de points
jusqu’a conserver la partie antérieure du buste, du haut du menton jusqu’aux hanches (voir
Figure 4.8-B et C). Cette région corporelle a été choisie car elle offre un bon compromis entre
les zones corporelles les plus souvent accessibles en clinique, le patient étant le plus souvent
allongé sur le dos ou pouvant y étre positionné temporairement, et le nombre de mesures
anthropométriques qui peuvent y étre extraites. De plus, le patient étant allongé, cette région
corporelle est le plus souvent dans une position similaire a celle du modele surfacique généré

avec la méthode STAP et permet ainsi le recalage afin d’y extraire les dimensions corporelles.
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Figure 4.8 Illustration du scan 3D corps entier d’un sujet du lot de données Desbois-8 (A) et
du scan partiel du buste antérieur, vu de face (B), et de profil (C)

4.2.2 Extraction de mesures sur scan partiel

Les mesures anthropométriques et la liste des sommets formant ces 20 mesures étant connues
sur les modeles surfaciques de MakeHuman (voir ANNEXE II), on cherche ici a faire
correspondre les mesures du modéle surfacique de référence (i.e. modele surfacique
personnalisé généré via la méthode STAP) sur le scan 3D partiel du buste. Une étape de
recalage a donc pour but de mettre en correspondance le modéle surfacique STAP et le scan
3D partiel afin d’y extraire les mesures anthropométriques accessibles. Puisque 1’ensemble des
20 mesures ne peut pas €tre accessible a partir du scan partiel du buste, quatre mesures

partielles sont sélectionnées : largeur de buste, circonférences partielles de buste, de sous-buste
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et de taille. Ces quatre mesures sont choisies car elles sont facilement accessibles sur un scan
partiel de buste antérieur. Les circonférences partielles de cou et de hanches ont été envisagées
mais présentent trop de variabilité selon la position de la téte et des hanches par rapport au
buste et selon la qualité du scan partiel qui ne permet pas toujours d’avoir acces a ces mesures.
Le processus complet est détaillé en Figure 4.9 et est mis en place via un script Python (version
3.8). La lecture des données, 1’affichage des nuages de points et le recalage sont effectués grace

a la bibliotheque Open3D (version 0.15.1).

Lecture des données Recalage Extraction des mesures

o -

| 4 -
Scan 3D partiel ;_1 -}
]i;_.(

s =
:'\ - .
141

Modéle surfacique
STAP

Figure 4.9 Processus d’extraction des quatre mesures anthropométriques partielles : lecture et
recalage du modele obtenu avec la méthode STAP et du scan 3D partiel, puis extraction des
mesures anthropométriques (largeur de buste, circonférences partielles de buste, sous-buste et
de taille) sur le scan 3D (points en rouge) par rapport aux points de référence sur le modéle
STAP (points en bleu)

Lecture des données :

En plus du scan 3D partiel du sujet, le modele surfacique personnalisé obtenu a partir de la
méthode STAP est utilis¢é comme modele de référence afin d’extraire les quatre mesures
anthropométriques. Quel que soit le modele du sujet reconstruit par la méthode STAP,

puisqu’il a été généré via MakeHuman, tous les modeles surfaciques ont la méme topologie.
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Cela permet donc de connaitre la liste des sommets formant les 20 mesures anthropométriques
du modele 3D reconstruit avec I’approche STAP (voir ANNEXE II). Dans un premier temps,
le scan 3D partiel et le modele surfacique STAP sont importés sous la forme de nuages de
points. Il est important de conserver I’ordre des points du modele surfacique STAP afin de
conserver la liste des indices des sommets formant les mesures anthropométriques. Le nuage
de points du modele surfacique STAP est donc obtenu en conservant la topologie et les indices
de chaque sommet. Le mode¢le surfacique STAP a donc toujours le méme nombre de points
(i.e. 13 380 points) tandis que le nombre de points du nuage de points du scan 3D partiel peut
varier selon le sujet (i.e. entre 30 000 et 80 000 points).

Recalage :

Une fois les deux nuages de points disponibles, ils vont étre recalés afin de mettre en
correspondance le nuage de points partiel du buste (i.e. source) avec sa partie correspondante
du nuage de points du modele surfacique STAP (i.e. cible). De nombreuses méthodes de
recalage existent (voir section 2.4.1.2). Afin de faciliter le processus de recalage et d’éviter un
mauvais alignement des nuages de points, un processus semi-automatique est mis au point en
effectuant un recalage grossier-a-fin (coarse-to-fine). Le recalage grossier-a-fin est
fréquemment retrouvé dans la littérature, notamment pour résoudre le probléme de
convergence en tombant dans des minimums locaux causés par un mauvais alignement initial

des nuages de points. Le recalage se déroule en deux étapes :

1) D’abord un recalage global initial est effectué en réalisant un alignement pour mettre
globalement en correspondance les deux nuages de points. Quatre points de repere sont
sélectionnés manuellement (haut du sternum, sous-buste gauche/droit, nombril) sur le
nuage de points source (i.e. scan 3D partiel) et sur le nuage de points cible (i.e. mode¢le
surfacique STAP) (voir Figure 4.10). La mise en correspondance des quatre points
respectifs sur chacun des deux nuages de points permet ainsi de déterminer la
transformation rigide initiale (i.e. translation et rotation) a appliquer au scan 3D pour

le recaler grossierement sur le modele surfacique STAP. Cette transformation rigide
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est calculée via la bibliothéque Open3D a partir de la mise en correspondance des

quatre points de repéres sélectionnés manuellement.

Figure 4.10 Illustration des quatre points de reperes corporels sélectionnés sur le nuage de
points du scan 3D partiel (2 gauche) et sur le nuage de points du modele surfacique STAP (a
droite) pour mettre grossi¢rement en correspondance les deux nuages de points

2) Apres le recalage global, la mise en correspondance des deux nuages de points est
affinée en appliquant une méthode de recalage rigide par ICP (Besl & McKay, 1992).
Comme détaillé en section 2.4.1.2, ’ICP cherche a définir une transformation rigide D
(i.e. translation et rotation) qui, appliquée au nuage de points source, minimise la
distance entre les points appariés des nuages de points cible et source. Un lot de
correspondances K = {(p, q)} est donc défini, avec p, les points appartenant au nuage
de points cible P, celui du modele surfacique STAP, et g les points appartenant au
nuage de points source @, celui du scan partiel 3D. Une transformation D est
déterminée puis mise a jour de facon itérative en minimisant une fonction de cott L.

Cette fonction de colt est définie par 1’équation (4.4). Le recalage se termine au bout
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de 30 itérations, valeur par défaut de la fonction de recalage par ICP sous Open3D.
D’autres critéres de convergence auraient pu étre utilisés, par exemple lorsque 1’erreur
quadratique moyenne (RMSE — voir équation (2.14)) des distances entre les points
appariés entre les deux nuages de points atteint un seuil (e.g. 10 dm). Cependant, le
scan 3D et le modele surfacique STAP ne correspondent pas exactement, il est difficile

de fixer un seuil précis.

L) = ) lip = Dall? @4

».a)EK

Dans le cadre d’un processus de recalage, une validation visuelle est demandée. Elle est
nécessaire et effectuée afin de s’assurer que la mise en correspondance est acceptable entre les

deux nuages de points afin de pouvoir extraire les mesures anthropométriques.

Extraction des mesures :

Puisque le scan 3D partiel ne permet de visualiser que la partie antérieure du buste du sujet, il
faut adapter les mesures a extraire. Les circonférences complétes ne pouvant pas étre extraites,
on va donc aller chercher des circonférences partielles. Une fois le recalage effectué, quatre
mesures sont donc extraites sur le nuage de points du scan partiel : largeur de buste,
circonférences partielles de buste, sous-buste et de taille. Ces mesures sont choisies car elles
peuvent facilement étre localisées et extraites sur le scan 3D partiel. Le but de cette étape est
donc d’extraire ces quatre mesures anthropométriques sur le scan 3D partiel grace aux mesures
anthropométriques connues sur le modele surfacique STAP généré via MakeHuman. Pour cela,
quatre étapes sont mises en place afin d’identifier, par une recherche des plus proches voisins
(KNN - K-Nearest Neighbors), les points dans le nuage de points du scan 3D partiels qui

formeraient les mesures anthropométriques partielles a extraire.

1) Préparation des nuages de points : Afin de faciliter I’étape de recherche des KNN dans

le nuage de points du scan 3D partiel du buste, une premiere €étape va étre de

partitionner ce nuage de points. Apres le recalage, la méthode FLANN (Fast Library
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for Approximate Nearest Neighbors) (Muja & Lowe, 2014) est appliquée afin de
construire plusieurs arbres KD (K-dimensional tree) (Bentley, 1975; Xu et al., 2018) a
partir du nuage de points partiel de buste. Un arbre KD permet de structurer les points
d’un nuage de points en les divisant selon différentes partitions. La méthode FLANN
construit plusieurs arbres KD afin d’améliorer la rapidité de la recherche des plus
proches voisins. On facilite donc la recherche des KNN dans le nuage de points du scan
3D partiel pour chaque point formant les mesures anthropométriques partielles dans le

modele surfacique STAP.

Recherche des KNN : Les indices des points formant les mesures anthropométriques

d’intérét sont connus dans le nuage de points du modele surfacique STAP. Les
circonférences partielles de buste, sous-buste et de taille s’étendent du coté latéral droit
du buste vers le coté latéral gauche et la liste des indices des sommets est détaillée dans
le Tableau 4.3. Pour chaque point formant les quatre mesures anthropométriques
d’intérét sur le nuage de points du mode¢le surfacique STAP, on cherche les 20 plus
proches voisins sur le nuage de points du scan partiel. En effet, certaines zones
corporelles (e.g. ventre) peuvent étre ¢loignées entre le nuage de points du modéle
surfacique STAP et celui du scan 3D partiel. L utilisation de 20 KNN permet donc de
repérer les points les plus proches tout en minimisant I’impact des points ¢loignés du

scan partiel afin d’en faire une moyenne.
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Tableau 4.3 Liste des indices des sommets formant les trois circonférences partielles de
buste, sous-buste et taille

Nombre de
Mesure Liste des indices des sommets formant la mesure
sommets
[3937, 4065, 1870, 1854, 1838, 1885, 1822, 1806,
Circonférence partielle Y 1774, 1790, 1783, 1767, 1799, 8471, 8439, 8455,
de buste 8462, 8446, 8478, 8494, 8557, 8510, 8526, 8542,
10720, 10601]
[3979, 4067, 4098, 4073, 4072, 4094, 4100, 4082,
Circonférence partielle
16 4088, 10750, 10744, 10724, 10725, 10748, 10722,
de sous-buste
10640]
[4128, 4138, 4135,4137, 4136, 4133, 4134, 4108,
Circonférence partielle
20 4113,4118, 4121, 10760, 10757, 10777, 10776,

de taille

10779, 10780, 10778, 10781, 10771]

3) Moyenne des KNN : Une fois la liste des 20 plus proches voisins établis pour chaque

point des mesures anthropométriques, une moyenne est effectuée selon les coordonnées

X, ¥, z des 20 KNN. Ainsi, pour chaque point formant les mesures anthropométriques

sur le nuage de points de référence, un point correspondant est attribué sur le nuage de

points partiel du buste.

4) Calcul des mesures anthropométriques partielles extraites : Enfin, la valeur des quatre

mesures est calculée selon la méthode utilisée par MakeHuman, c’est-a-dire en

sommant la distance euclidienne entre les points consécutifs formant les mesures

anthropométriques sur le nuage de points partiel (voir équation (4.5)) avec j et j + 1,

deux points consécutifs et k, le nombre total de points formant la mesure

anthropométrique m; calculée. La distance euclidienne entre deux points consécutifs

est calculée selon I’équation (4.6).

m; =

=1

! (4.5)
djj+1
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dap = \/(XB —x0)%+ (Vg —ya)? + (25 — 24)? (4.6)

Pour deux points A et B de coordonnées respectives (X4, V4,24) €t (X5, Vg, Zg)

Une fois le processus d’extraction des mesures partielles terminé, le modéle statistique
anthropométrique infére 1’ensemble des 20 mesures anthropométriques de MakeHuman, dont
les circonférences complétes de buste, sous-buste et taille, a partir du lot des cinq mesures déja
connues ou extraites sur le scan 3D partiel : taille, largeur de buste, circonférences partielles

de buste, sous-buste et taille.

4.2.3 Modzéle statistique anthropométrique

Le but du mod¢le statistique anthropométrique est d’estimer I’ensemble des 20 dimensions
corporelles a partir de cinq mesures et ainsi générer un modele surfacique personnalisé avec
ajustement local des régions corporelles selon les 20 mesures anthropométriques. Pour cela, le
modele statistique est construit a partir d’un grand lot de données permettant d’étudier les
corrélations et les relations entre les mesures anthropométriques partielles (i.e. largeur de buste,
circonférences partielles de buste, sous-buste et taille) et les 20 mesures completes de

MakeHuman et ainsi établir les équations du modele statistique.

4.2.3.1 Données et traitement des données pour construire le modéle statistique
anthropométrique

Le lot de données Desbois-50 000 contenant les 50 000 modeles surfaciques et données
anthropométriques associées (sexe, age, type de morphologie, taille, 20 mesures
anthropométriques, BSA) représentatifs de la population canadienne (Desbois et al., 2019)
(voir section 2.6.1) est utilis€ pour construire ce modele statistique. Puisque le projet de
recherche se concentre sur la modélisation 3D de corps humain adulte, seuls les 41 975 adultes
(age de 15 a 90 ans) sont étudiés. Les données sont séparées en deux catégories : les sujets

masculins (n =20 684) et les sujets féminins (n =21 291). Le but est d’étudier les corrélations
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entre les mesures afin d’inférer I’ensemble des 20 mesures a partir d’un échantillon de cinq

mesures (taille, largeur de buste, circonférences partielles de buste, sous-buste et taille).

En plus des 20 mesures anthropométriques de MakeHuman déja connues pour les 41 975
modeles surfaciques, les trois circonférences partielles de buste, sous-buste, et taille, sont
extraites sur les modeles surfaciques des 21 291 sujets féminins et 20 684 sujets masculins a
partir de la liste des sommets formant chaque circonférence partielle (voir Tableau 4.3). La
valeur des mesures m est calculée en sommant les distances entre chaque point consécutif de

la liste des points formant la mesure anthropométrique (4.5).

4.2.3.2 Estimation des paramétres pour I’inférence des mesures anthropométriques

Dans un premier temps, les données vont étre étudi¢es afin d’observer les relations entre les
mesures anthropométriques et déterminer quelles méthodes statistiques peuvent étre
appliquées. Puis des études statistiques sont menées pour estimer les équations et leurs
coefficients afin d’inférer I’ensemble des mesures anthropométriques. Dans le but de suivre la
nomenclature statistique, les mesures anthropométriques sont par la suite appelées les

variables.

Etude des données et corrélations

Tout d’abord, la distribution des données sont étudiées. Les histogrammes des variables sont
observés pour la population féminine et masculine (voir ANNEXE III). Les histogrammes de
deux variables, la largeur de buste et la circonférence de la taille, sont illustrées en Figure 4.11
pour les sujets féminins (histogrammes A et C) et les sujets masculins (histogrammes B et D).
La distribution des variables semble suivre une loi normale pour certaines variables, en général
les hauteurs, distances et longueurs, mais pas pour d’autres, comme les circonférences et les
circonférences partielles. On considére donc que les variables suivent une loi non normale. De
plus, puisque la distribution de certaines variables est asymétrique, on privilégie les méthodes

statistiques non-paramétriques.



Sujets féminins (n =21 291)

Sujets masculins (n =20 684)

70 80 90 100 110
Circ taille (cm)

C

120

600
500
v 500 2
‘g_‘. -":'—". 400
7 400 a
Q [
g 300 g 300
a a 200
g 200 g
Z 100 Z 100
o 20 25 30 o 25 30 35
Largeur buste (cm) Largeur buste (cm)
A B
800
1000
B
2 800
3
wn
% 600
o
2 400
E
<]
Z 200

80 100
Circ taille (cm)

D

Figure 4.11 Histogramme des valeurs de largeur de buste et de circonférence de taille pour
les sujets féminins (A et C) et masculins (B et D)

L’¢tude des corrélations entre les variables est effectu¢ée avec la méthode des rangs de

Spearman (Spearman, 1904). L’interprétation des résultats se fait selon la valeur des

coefficients de corrélation (Mukaka, 2012) :

e Les variables sont fortement ou trés fortement corrélées si leur coefficient de

corrélation est supérieur a 0,70

e Entre 0,50 et 0,70, les variables sont moyennement corrélées

e En dessous de 0,50, les corrélations entre les variables sont considérées comme faibles

voire négligeables

Parmi les mesures anthropométriques, on observe alors des cas de multi-colinéarité entre les

variables. Cela signifie que parmi les variables explicatives (i.e. taille, largeur de buste,

circonférences partielles de buste, de sous-buste, et de taille) certaines sont reliées entre elles
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(relation linéaire). Dans le cas d’une régression linéaire multiple, cette multicolinéarité peut
augmenter la variance des coefficients de régression et donc fausser la valeur de ces

coefficients.

Régressions linéaires

Les ¢études statistiques sont réalisées avec le logiciel Statgraphics (version 19). Les données
d’entrées (i.e. les variables explicatives) du modele statistique sont les cing mesures connues
ou extraites sur le scan 3D partiel : la taille, la largeur du buste, les circonférences partielles de
buste, sous-buste et de taille. Les études statistiques sont menées séparément sur la population
adulte masculine et la population adulte féminine afin d’identifier les spécificités et les
relations entre les dimensions corporelles pour ces deux populations. La largeur de buste étant
extraite sur le scan 3D partiel et faisant partie des 20 mesures de MakeHuman, sa valeur est
donc déja connue et ne nécessite pas une équation de régression pour estimer sa valeur. Le
modele statistique anthropométrique est donc composé de 19 équations de régressions linéaires
définies selon le sexe (féminin ou masculin), chaque équation permettant d’estimer 1’une des
19 variables a expliquer (voir Figure 4.12). Des régressions linéaires multiples sont donc

employées.

Variables & expliquer (n = 19)

Circonférence du cou
Hauteur du cou
Circonférence du bras supérieur
Longueur du bras supérieur
Longueur du bras inférieur
Circonférence du poignet
Circonférence de buste

Variables explicatives (n = 5

Taille Modéle statistique Circonférence de sous-buste
Largeur de buste anthropométrique < Circonférence de taille
Sirmonisrence partielle de busie (régressions) Distance nugue-taille

Circonférence partielle de sous-buste

Circonférence partielle de taille Qislancs isichancne

Largeur d'épaule
Circonférence des hanches
Hauteur de jambe supérieure
Circonférence de cuisse
Hauteur de jambe inférieure
Circonférence de mollet
Circonférence de cheville
Circonférence de genou

Figure 4.12 Liste des cinq variables explicatives fournies au mode¢le statistique
anthropométrique afin d’estimer les 19 variables a expliquer
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Afin de résoudre le probléme de multicolinéarité observé entre les variables explicatives et
éviter de fausser les coefficients des régressions, des régressions Ridge (Hoerl & Kennard,
1970) sont employées. La régression Ridge est utilisée pour estimer les coefficients de modeles
de régressions multiples dans le cas ou les variables explicatives sont fortement corrélées entre
elles, comme c’est le cas ici. La régression Ridge est une forme régularisée de la régression
des moindres carrés ordinaire, cette dernicre étant normalement utilisée pour estimer les
coefficients d’une équation de régression. La régularisation, de type L2, de la fonction de cofit
L (voir équation (4.7)) permet de minimiser la somme des erreurs quadratiques entre les

valeurs actuelles, y;, et prédites, ¥; en ajoutant une pénalité (4 Z?=1 ,sz, avec p, le nombre de

variables explicatives et B}, leur coefficient de régression associ€). Cette pénalit¢ force le
modele a réduire ’amplitude des coefficients. La régression Ridge inclus donc un minimum

de biais dans le modé¢le de régression afin de minimiser la variance des coefficients.

n p 4.7)
LB = ) 0= 90% +2 ) B}
i=1 j=1
Avec B, les coefficients de la régression, n, le nombre d’observations dans le lot de

données, y;, les valeurs réelles, y; les valeurs prédites, A, le paramétre de

régularisation, p, le nombre de variables explicatives

Le paramétre Ridge (L), ou parametre de régularisation, est choisi selon 1’allure des courbes de
facteurs d’inflation de la variance (FIV). Puisqu’on cherche a diminuer la variance des
coefficients de régression, le parameétre Ridge est fixé a 0,03, lorsque la variabilité des FIV et

des coefficients des variables explicatives a suffisamment diminué (voir Figure 4.13).
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Figure 4.13 Facteurs d’inflation de la variance (FIV) pour la circonférence de buste et
parametre Ridge fixé a 0,03

Les coefficients f des équations de régressions sont alors obtenus. Les 19 équations de
régressions linéaires multiples prennent la forme de 1’équation (4.8) et permettent ainsi
d’estimer ’ensemble des 19 mesures (voir Figure 4.12). Les R?, les MAE ainsi que la
statistique de Durbin-Watson sont également collectées pour évaluer la précision et la

significativité des 19 régressions Ridge.

R = By + By X taille + B, X largeur buste + 3 X circ partielle buste (4.8)
+ B, X circ partielle sous buste + 5 X circ partielle taille

Avec By, 1, B2 » B3, Bs, Bs, les coefficients de I’équation de régression

Dans certains cas, une variable explicative (e.g. largeur de buste), est peu corrélée avec la
variable a expliquer (e.g. circonférence de taille). On aurait tendance a la retirer de I’équation
de régression. Cependant, puisque cette variable explicative est corrélée avec d’autres variables
explicatives (e.g. circonférence partielle de buste), elle permet malgré tout d’améliorer
I’estimation de la variable a expliquer. Par exemple, la largeur de buste est peu corrélée a la
circonférence de taille ou la distance taille-hanches, cependant, ajoutée a I’équation de
régression linéaire avec les quatre autres variables explicatives, elle permet d’améliorer

I’estimation de la circonférence de taille ou la distance taille-hanches. Les cinq variables
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explicatives sont donc inclues dans les régressions Ridge. Toutefois, certaines exceptions sont
observées. Pour chacune des 19 équations de régressions, une variable est enlevée si elle
dégrade la performance de la régression de Ridge. Ainsi, pour améliorer la MAE et la
significativité du test de Durbin-Watson d’une régression Ridge pour une variable a expliquer,
une a quatre variables explicatives peuvent étre retirées du modele de régression. La régression
de Ridge est alors appliquée avec les variables explicatives restantes. Certaines variables a
expliquer seront estimées selon une équation avec seulement une a quatre variables

explicatives.

Finalement, une fois le mode¢le statistique anthropométriques congu avec ses 19 équations de
régression, il est alors possible d’estimer I’ensemble des 19 mesures anthropométriques a partir
des cinq variables explicatives. Les 20 mesures anthropométriques peuvent alors étre fournies
au modele de MakeHuman afin de générer un modele surfacique avec des régions anatomiques

personnalisées selon ces dimensions corporelles locales.

4.2.4 Modéle MakeHuman pour la méthode S3D

Une fois les 20 mesures anthropométriques obtenue a partir du scan partiel 3D et du modele
statistique anthropométrique, il est alors possible de les implémenter dans le modéle de
MakeHuman. Comme pour la méthode STAP, MakeHuman génere un modele surfacique selon
les données démographiques et anthropométriques du sujet (sexe, age, taille, ratios de poids,
de muscle et parametres micro). Puis une deuxiéme personnalisation a lieu. Les 20 mesures
anthropométriques sont ajoutées dans le modéle de MakeHuman. Ainsi, les dimensions des
régions anatomiques sont localement personnalisées selon les 20 mesures anthropométriques
de MakeHuman. Cette personnalisation des régions corporelles permet ainsi de modéliser les
spécificités corporelles de certains sujets, comme 1’obésit¢ abdominale qui est ajustée avec la
circonférence de la taille, ou modéliser une forte poitrine en ajustant la largeur du buste, ou les

circonférences de buste et de sous-buste.
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Une fois les méthodes STAP et S3D développées, une phase expérimentale est mise en place
afin d’évaluer ces deux méthodes. Le CHAPITRE 5 décrit donc la méthodologie expérimentale

mise en place pour ces évaluations.



CHAPITRE 5

EXPERIMENTATION : EVALUATION DES METHODES

Ce chapitre décrit la méthodologie d’évaluation des méthodes mises en place. Il est divisé en
trois sections. La section 5.1 décrit les données utilisées pour évaluer la performance des
méthodes. La section 5.2 décrit le processus expérimental employé pour étudier la performance
(i.e. précision) de la méthode de Desbois au cours d’une évaluation pré-clinique simulant un
contexte de soins aux grands brilés. En effet, la méthode de Desbois a été développée dans le
méme contexte que celui de ce projet et une application numérique a été développée afin de
pouvoir évaluer sa précision d’estimation du %TBSA. Enfin, la section 5.3 décrit le processus
d’évaluation de la précision des modeles surfaciques obtenus avec les méthodes développées,

STAP et S3D.

Au cours de ce projet, ’emphase est mise sur 1’évaluation de la précision des méthodes STAP
et S3D. Pour la méthode S3D, puisque le recalage entre le mode¢le surfacique STAP et le scan
3D partiel est effectué¢ de fagcon semi-automatique avec sélection manuelle de quatre points de
repere, la robustesse de cette méthode, incluant I’extraction des quatre mesures
anthropométriques partielles et I'inférence des 20 mesures avec le modele statistique

anthropométrique, n’est pas évaluée.

Dans la littérature, la précision de la forme de modeles surfaciques reconstruits est
généralement évaluée en étudiant la distance point a surface entre le modele surfacique et le
scan 3D de référence (Gotra et al., 2015; Laurent, Cresson, Vazquez, Hagemeister, & de Guise,
2016; Desbois et al., 2019; Dong, Wang, Sun, Wang, & Cheng, 2024). Or, cette évaluation
requiert un recalage déformable du modele surfacique car la pose du sujet dans le scan 3D et
la pose du modele surfacique reconstruit sont trés différentes. Ce recalage représente donc une
¢tape complexe a mettre en ceuvre et n’est pas une validation adaptée a notre contexte clinique.
En effet, dans ce projet, les parametres qui nous intéressent sont les aires des surfaces du

modeles surfaciques (i.e. aire totale de la surface représentant le corps — BSA - et aires des
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régions corporelles locales). Ainsi, la précision de ’aire de la surface reconstruite des modeles

surfaciques est évaluée a deux niveaux :

e La précision de I’aire de la forme globale de la surface reconstruite du modéle
surfacique (i.e. aire de la surface corporelle totale) est évaluée en étudiant la BSA

e Laprécision de I’aire des formes anatomiques locales de la surface reconstruite des
modeles surfaciques (i.e. régions corporelles) est évaluée en étudiant les surfaces des

régions corporelles et du %TBSA.

5.1 Lots de données d’évaluation

Afin d’évaluer la précision de ’aire de la forme globale (i.e. BSA) et la précision de 1’aire des
formes anatomiques locales (i.e. aire des régions corporelles) des méthodes disponibles et de
I’état de I’art (méthode clinique de Lund & Browder et méthode de Desbois) ainsi que des
méthodes développées (STAP et S3D), des modeles surfaciques sont utilisés comme référence.
Il s’agit des modeles surfaciques des scans 3D corps entier de 18 sujets sains : les huit scans
3D du lot de données Desbois-8 (approbations par les comités d’éthique de la recherche du
CHUM et de I’ETS - CE 16.242) et les dix scans 3D du lot de données FAUST, libre d’accés

(voir section 2.6.1).

Afin d’évaluer les méthodes mentionnées, il est nécessaire d’avoir I’ensemble des données
requises pour générer les modeles surfaciques a I’aide des méthodes STAP et S3D pour chaque
sujet : le sexe, 1’age, le poids et la taille. Pour le lot de données Desbois-8, le sexe, I’age, le
poids et la taille ont été directement mesurés sur le sujet par un clinicien. Pour le lot de données
FAUST, le sexe est un paramétre connu. L’age est fixé a 40 ans. La taille et la BSA des huit
sujets sont obtenues a partir des scans 3D via un script (bibliothéque Open3D, version 0.11.2).
La taille est extraite a partir des dimensions de la boite englobante contenant le maillage 3D
complet. La BSA permet de calculer le poids des sujets. Elle est obtenue en sommant 1’aire des
faces triangulaires formant le maillage surfacique (voir équation (2.8) en section 2.5.3). Enfin,

connaissant la taille et la BSA, le poids est calculé a partir de la formule anthropométrique de
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Mosteller (voir équation (2.6)). Les informations (moyennes et écarts-types) relatives a la
taille, la BSA, le poids et 'IMC des lots de données Desbois-8 et FAUST sont récapitulées
dans le Tableau 5.1.

Tableau 5.1 Description des lots de données Desbois-8 et FAUST utilisés pour 1’évaluation
des méthodes STAP et S3D

IMC
Taille moyenne | BSA moyenne | Poids moyen
moyen
(cm) (o) (m?) (o) (kg) (o)
(o)
Sujets
.. 32,1
féminins 162 (9) 1,83 (0,35) 82 (37)
Lot de (17,4)
N=4)
données
) Sujets
Desbois-8 24.5
masculins 172 (7) 1,78 (0,07) 72 (6) (3.8)
(N=4) ’
Sujets
.. 24,6
féminins 166 (2) 1,72 (0,10) 64 (8)
Lot de (4,5)
(N=5)
données :
Sujets
FAUST 25,5
masculins 178 (4) 1,94 (0,14) 77 (10) (3.5)
(N=5) ’
5.2 Méthodologie d’évaluation pré-clinique de la méthode de Desbois
5.2.1 Application de représentation 3D et de quantification des surfaces briilées sur

modeles surfaciques personnalisés (méthode de Desbois)

Afin d’évaluer la méthode de Desbois, une application numérique implémentant cette méthode
a ¢été¢ développée : LIO-B3D. L’application LIO-B3D permet de générer des modeles
surfaciques personnalisés avec MakeHuman a partir des données du patient (sexe, age, taille,

poids, type de morphologie ainsi que deux a trois circonférences) pour représenter et calculer
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les surfaces brilées et le % TBSA. La premicre page (voir Figure 5.1-A) de I’application permet
de saisir les données relatives au patient afin de générer le modele surfacique personnalisé. La
deuxiéme page (voir Figure 5.1-B) affiche le modé¢le surfacique généré sur lequel les surfaces
briilées vont pouvoir étre manuellement représentées. Enfin, le calcul des surfaces brilées et

du %TBSA est effectué une fois toutes les surfaces brilées représentées.

162 Rotate

56 81.23

3n.n
42

71.04

2nd Degree (desp

female v

Generate Model

Send Email with data

A B

Figure 5.1 Capture d’écran des deux pages de 1’application LIO-B3D de modélisation et de
quantification des surfaces brilées. (A) Page de saisie des données du patient. (B)
Représentation manuelle et calcul des surfaces brilées sur le modele surfacique personnalisé
geénéré

5.2.2 Création des patrons de briillures et % TBSA de référence

Dans un premier temps, des patrons de brilures vont étre représentés sur des maillages 3D de
sujets sains afin de servir de référence. L’interface de LIO-B3D est utilisée pour afficher les
scans 3D corps entier des huit sujets sains du lot de données Desbois-8. Les maillages étant
volumineux (environ 500 000 faces), le nombre de face a été réduit d’un facteur 10 en
appliquant le modificateur « réduction » sous Blender (version 3.4.1). Cette fonction diminue
le nombre de faces d’un maillage en réduisant de maniére itérative le nombre d’aréte qui ont
un colt d’erreur minimal. Ce colt d’erreur est notamment calculé en utilisant des métriques
telles que la longueur des arétes et la conservation de la forme globale du maillage (Garland &

Heckbert, 1997). Les maillages utilisés posseédent alors 50 000 faces environ. Puis, une carte
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UV est générée pour chaque maillage via Blender. Cette carte UV va permettre de représenter

les surfaces briilées sur une texture associée a chaque maillage.

Les patrons de brilures, au nombre de quatre, ont été créés a partir de brhlures réelles
retrouvées sur des patients. Un expert clinique représente les surfaces brilées des quatre
patrons de bralure (voir Figure 5.2) sur 'un des scans 3D. La représentation des surfaces
brilées tient compte du degré de briilure selon un code couleur établi (vert : premier degré,
jaune : second degré superficiel, rouge : second degré profond, marron : troisieme degré). Un
opérateur reproduit ces quatre patrons de briilures sur la texture des maillages des huit sujets
afin quun seul et méme opérateur effectue cette tache. Les maillages et leur texture sont
enregistrés. Au total, I’échantillon de référence contient 32 scans 3D avec représentation de
brilures (8 scans X 4 patrons). Les surfaces de référence (gold standard) sont calculées pour
chaque degré de brilure (premier degré, second degré superficiel, second degré profond,
troisieme degré) en sommant 1’aire des triangles affectés par chaque degré de brilures (voir
équation (2.8) en section 2.5.3). Elles sont exprimées en m? et en pourcentage de surface totale.

Les patrons 1, 2, 3 et 4 ont respectivement un % TBSA d’environ 20 %, 90 %, 20 % et 56 %.
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Patron 1 Patron 2 Patron 3 Patron 4

(%TBSA~20%)  (%TBSA~90%)  (%TBSA~20%)  (%TBSA ~ 56 %)

Figure 5.2 Illustration des quatre patrons de brilures représentés sur I’un des huit maillages
des sujets sains du lot de données Desbois-8 (vert : premier degré, jaune : second degré
superficiel, rouge : second degré profond, marron : troisieme degré)

5.2.3 Production des données d’évaluation

Au total, six opérateurs prennent part a la production des données. Trois opérateurs experts
(chirurgiens-plasticiens) réalisent les évaluations en utilisant le schéma clinique de Lund &
Browder et en utilisant la méthode de Desbois via I’application LIO-B3D. Trois opérateurs
non-experts (infirmieres), n’étant pas habilités et n’ayant pas I’expertise pour utiliser le schéma
de Lund & Browder, effectuent I’évaluation en utilisant seulement la méthode de Desbois via
I’application numérique LIO-B3D. Les maillages 3D d’un sujet sain avec la texture d’un patron
de brhlure (i.e. référence), sont affichés sur un ordinateur et montrés a 1’opérateur. Les
¢valuations consistent a estimer les surfaces briilées visibles sur les maillages 3D en utilisant
la méthode clinique (schéma de Lund & Browder) et la méthode numérique (LIO-B3D) et en

tenant compte des degrés de brilure.
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Schéma clinique de Lund & Browder

Chacun des 3 experts reproduit les surfaces briilées sur le schéma de Lund & Browder fourni
au format papier. Le clinicien calcule le % TBSA pour chaque degré de briilure (premier degré,

second degré superficiel, second degré profond, troisieme degré) et le %TBSA total.

Méthode de Desbois : LIO-B3D

Chacun des six opérateurs utilise 1’application LIO-B3D installée sur iPad pour générer le
mode¢le surfacique personnalisé selon les informations qui lui sont fournies pour le sujet
concerné (taille, poids, age, sexe, type de morphologie et trois circonférences). Puis, en
dessinant sur le mode¢le, il reproduit les surfaces briilées sur le modele surfacique telles qu’il
les voit sur la référence en tenant compte de la profondeur des briilures selon le code couleur.
Le modele surfacique, la texture des brhlures dessinées et les surfaces briilées obtenues ainsi

que le %TBSA sont enregistrés.

Chaque opérateur réalise 32 évaluations par méthode (clinique et/ou numérique) pour évaluer
les quatre patrons de brilures sur chacun des huit scans 3D. L’ordre des évaluations est généré

aléatoirement selon le sujet et le patron de brilure.

5.2.4 Evaluation de la méthode de Desbois

Afin d’évaluer la précision de la méthode de Desbois, les %TBSA estimés avec la méthode
numérique (LIO-B3D) sont étudiés. Pour les trois experts, ces % TBSA sont comparés avec les
résultats obtenus avec le schéma clinique de Lund & Browder et les valeurs de %TBSA de
référence. Pour les trois non-experts ils sont comparés seulement avec les valeurs de %TBSA

de référence.

5.3 Méthodologie d’évaluation des méthodes STAP et S3D

Dans cette section, les deux méthodes proposées dans cette thése, les méthodes STAP et S3D,
sont évaluées et comparées aux données de références, aux méthodes cliniques (schéma de

Lund & Browder, formule de Mosteller) et a la méthode de Desbois. La précision de ces
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méthodes est évaluée au niveau global, en étudiant la BSA, et au niveau local, en étudiant 1 aire
des segments corporels et le %TBSA. Un récapitulatif des données accessibles selon les

méthodes étudiées est fourni dans le Tableau 5.2.

Tableau 5.2 Récapitulatif des données accessibles selon les méthodes étudiées

Données
Formule
de Lund & q Méthode Méthode Méthode
référence Browder © de Desbois STAP S3D
Mosteller
(scans 3D)
BSA \/ x \/ \/ \/ \/
Aire des
segments \/ \/ X \/ \/ \/
corporels
%TBSA | </ v X v v/ v

5.3.1 Evaluation globale : BSA

La précision de I’aire de la forme globale est évaluée en comparant la BSA des mode¢les
surfaciques générés via les méthodes STAP et S3D avec la BSA de référence, ¢’est-a-dire avec
la BSA connue des scans 3D. L’aire totale de référence correspond a la BSA calculée sur les
maillages des 18 scans 3D de sujets sains, c’est-a-dire ici, non brilés. Elle est calculée en
sommant 1’aire de tous les triangles composant le maillage (voir équation (2.8) en section
2.5.3). La BSA des modgeles surfaciques générés via la méthode de Desbois, la méthode STAP
et la méthode S3D est calculée de la méme maniére, en sommant 1’aire de tous les triangles

composant le maillage.
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5.3.2 Evaluation locale : aires par segment corporel

La précision de 1’aire des régions corporelles locales est évaluée en comparant les aires
obtenues selon différentes régions corporelles. Dans les modeles surfaciques générés via
MakeHuman, les régions corporelles sont segmentées a partir du poids des sommets rattachés
a chaque segment corporel (e.g. téte, cou, bras, torse, jambe). Puisque les mode¢les surfaciques
ont toujours la méme topologie, la liste des sommets et faces appartenant a chaque segment
corporel est connue. L aire de chaque triangle appartenant & chaque segment corporel est alors
calculée en utilisant la formule de Héron (voir équation (2.9)) puis additionnée afin d’obtenir
I’aire de la région corporelle auquel appartiennent les faces (voir équation (2.8)). Les régions
corporelles étudiées sont la région téte et cou, le torse, le bras et la jambe (voir Figure 5.3).
Puisque les modeles surfaciques de MakeHuman sont symétriques, seules les régions du bras

gauche et de la jambe gauche sont considérées afin d’éviter les redondances.

Figure 5.3 Illustration des quatre régions corporelles étudiées, téte et cou, torse, bras, jambe

Afin d’évaluer la précision des aires des régions corporelles des modeles surfaciques générés,
des valeurs de références sont établies pour les 18 sujets des lots de données de Desbois-8 et
FAUST. Les régions corporelles sont manuellement sélectionnées sur les maillages des 18
scans 3D des sujets par un expert en utilisant le logiciel MeshLab (version 2022.2). Les régions
corporelles sont sélectionnées afin de correspondre aux régions corporelles définies sur le
modele surfacique de MakeHuman (voir Figure 5.3). Pour chaque scan 3D, chaque région est

sélectionnée deux fois, puis, puisqu’il n’y a pas de variabilité significative observée entre les
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deux sélections, les deux valeurs de surfaces sont moyennées. Une moyenne est ainsi obtenue

pour chacune des quatre régions corporelles des 18 sujets.

5.3.3 Evaluation du % TBSA

Le %TBSA est étudié afin d’évaluer les méthodes STAP et S3D. Ces méthodes sont comparées
a deux méthodes applicables en clinique ou issues de 1’état de I’art : le schéma de Lund &
Browder et la méthode de Desbois. Pour I’évaluation des méthodes STAP et S3D I’évaluation
du %TBSA est menée sur les segments corporels affectés par des briilures (voir Figure 5.3) sur
les maillages des scans 3D des 18 sujets sains. La précision du %TBSA peut étre évaluée en
¢tudiant les erreurs absolues et relatives. L erreur absolue (e.g. I’erreur absolue moyenne ou
MAE, voir équation (2.13)) correspond a la différence entre les %TBSA estimés et les %TBSA
de référence et est exprimée en points de pourcentage. L erreur relative (e.g. I’ erreur moyenne
absolue en pourcentage ou MAPE, voir équation (2.12)) représente le quotient de I’erreur
absolue par le %TBSA de référence et est exprimée en pourcentage. Ainsi, I’erreur absolue
d’estimation du %TBSA peut avoir une valeur absolue de 5 points de pourcentage, ce qui
correspond a une erreur relative de 10 % pour un %TBSA de 50 %, et une erreur relative de
25 % pour un %TBSA de 20 %. L’erreur relative permet ainsi de comparer les %TBSA obtenus

selon plusieurs méthodes, quel que soit la valeur du %TBSA.

534 Métriques d’évaluation

Afin d’évaluer la performance (i.e. précision de la BSA, de I’aire par région corporelle et du
%TBSA et puissance prédictive) des approches proposées dans cette thése, plusieurs métriques

sont utilisées :

e [’erreur moyenne absolue en pourcentage (MAPE) (voir équation (2.12))
e L’erreur moyenne absolue (MAE) exprimé en m? (voir équation (2.13))
e Laracine de I’erreur quadratique moyenne (RMSE) (voir équation (2.14))

e Coefficient de détermination (R?) (voir équation (2.15))
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Ces métriques ¢évaluent la performance des approches proposées en comparant les valeurs
estimées (BSA, aire par segment corporel, %TBSA) aux valeurs de référence. La MAPE, la
MAE et la RMSE déterminent a quel point les valeurs estimées sont proches des valeurs de
référence. Des valeurs proches de 0 indiquent une bonne estimation des valeurs. Le R? évalue
la précision de I’estimation et a une valeur comprise entre 0 et 1. Plus le R? est proche de 1
plus la méthode est performante et peut expliquer une grande partie de la variabilité des valeurs

obtenues.

En plus des valeurs de MAPE et de MAE, I’écart-type (c) de ces métriques est utilisé afin
d’étudier la variabilité des erreurs. Un écart-type bas, c’est-a-dire proche de 0, indique que les
erreurs sont constantes parmi les résultats obtenus et ne s’¢loignent pas de la moyenne. En
revanche, un écart-type élevé indique que les résultats peuvent diverger de la moyenne dans

certains cas de figure.

5.4 Statistiques

Afin de déterminer la significativité des résultats observés, des tests statistiques sont menés
avec le logiciel Statgraphics (version 19). Des analyses de variances, ANOVA, sont appliquées
pour détecter s’il existe des différences significatives entre les méthodes étudiées. L’ANOVA
de Friedman, test non-paramétrique, est utilisé dans ce cas. Cependant, il ne permet pas de
déterminer quelles méthodes obtiennent des résultats significatifs. Pour préciser les résultats
de ’ANOVA, des procédures de comparaison multiples sont utilisées afin d’identifier quelles
méthodes ont des moyennes significativement différentes. La méthode employée est la

différence minimale significative (LSG) de Fisher avec un intervalle de confiance a 95 %.



CHAPITRE 6

RESULTATS

Avec les méthodologies présentées dans le chapitre précédent, les résultats décrits ici ont pour
but d’évaluer la précision des méthodes développées et leur applicabilité en contexte de soins
aux grands brhlés. Ce chapitre est divisé en deux sections principales. Une premicre section
présente les résultats d’évaluation de la précision de la méthode de Desbois (voir section 6.1).
La deuxieéme section (voir section 6.2) présente les résultats méthodologiques obtenus pour la
conception des modeles statistiques, c’est-a-dire le modele statistique de composition
corporelle (voir section 6.2.1) et mode¢le statistique anthropométrique (voir section 6.2.2), des
deux méthodes de modélisation 3D, STAP et S3D. Enfin, une troisi¢éme section présente les
résultats de I’évaluation de la précision des méthodes STAP et S3D (voir section 6.3). Les
résultats sont présentés avec des métriques quantitatives et des illustrations visuelles afin de
démontrer la précision et I’efficacité des méthodes proposées. De plus, ces derniéres sont

comparées avec des méthodes existantes afin de souligner leurs avantages et limitations.

6.1 Résultats de I’évaluation pré-clinique de la méthode de Desbois

Une évaluation pré-clinique de la méthode de Desbois est menée en laboratoire dans un
environnement simulant 1’étape d’évaluation clinique des surfaces bralées par 1’équipe
clinique. La précision du %TBSA est étudiée en comparant les % TBSA estimés avec la
méthode de Desbois via ’application numérique LIO-B3D avec les % TBSA obtenus via la
méthode clinique de Lund & Browder et les %TBSA de référence obtenus sur les scans 3D
(voir section 5.2.2). Les résultats de précision (MAPE) et de variabilité (c) obtenus pour les
trois experts et les trois non-experts sont détaillés dans le Tableau 6.1. Les experts ont une
MAPE de 12,89 % en utilisant la méthode de Lund & Browder. La MAPE est plus ¢levée de
2,26 points de pourcentage en utilisant la méthode de Desbois tandis que la variabilité est plus
basse de 2,12 points de pourcentage. Les non-experts ont les erreurs de précision et de

variabilité les plus basses (MAPE = 10,31 %, ¢ = 9,38 %).
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Tableau 6.1 Résultats des erreurs moyennes absolues en pourcentage (MAPE) et écarts-types
(o) des %TBSA estimés avec la méthode clinique de Lund & Browder (L&B) et la méthode
de Desbois pour les trois experts et avec la méthode de Desbois pour les trois non-experts

Evaluateurs Méthode MAPE (%) (o)
L&B 12,89 (13,70)
Experts (N = 3)
Desbois 15,15 (11,58)
Non-experts (N = 3) Desbois 10,31 (9,38)

Pour étudier plus en détails les résultats obtenus par les trois experts, les % TBSA obtenus pour

chaque patron de brilures sont illustrés en Figure 6.1. Les valeurs de référence (en vert) ont

une variabilité d’environ 1 point de pourcentage puisque de faibles variations sont observées

dans les %TBSA lors de la représentation des quatre patrons de briilures sur les scans 3D des

huit sujets. En moyenne, les %TBSA obtenus avec la méthode de Desbois sont sous-estimés

de 5,34 points de pourcentage comparés aux valeurs de % TBSA de référence. Avec la méthode

de Lund & Browder, les %TBSA obtenus sont surestimés de 2,18 points de pourcentage en

moyenne comparés aux valeurs de référence.
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Figure 6.1 Résultats des % TBSA obtenus avec la méthode de Lund & Browder (L&B) et la
méthode de Desbois, comparés aux % TBSA de référence pour les quatre patrons de brilures.
La croix représente la moyenne, la barre interne, la médiane, les limites supérieures et
inférieures les quartiles Q1 et Q3, et les moustaches, le minimum et maximum
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Enfin, les résultats des pourcentages d’erreur absolue des %TBSA obtenus pour les trois
experts comparés aux valeurs de référence sont illustrés en Figure 6.2. La MAPE obtenue avec
la méthode de Desbois est plus élevée de 0,64 points de pourcentage comparée a la méthode
de Lund & Browder pour I’expert 1. L’expert 2 obtient une MAPE plus basse de 1,76 points
de pourcentage tandis que l’expert 3 obtient une MAPE plus élevée de 7,71 points de
pourcentage. En ce qui concerne la méthode de Lund & Browder les MAPE varient également

entre 10,66 % pour I’expert 1 et 14,09 % pour I’expert 2.

Expert 1 Expert 2 Expert 3

80,00 80,00 80,00
£ 70,00 £ 70,00 £ 70,00
< 60,00 < 60,00 < 60,00
o o o
[ [ =
® 50,00 ® 50,00 ® 50,00
- -~ -
o o o
o 40,00 o 40,00 o 40,00
3 E E
o o o
2 30,00 2 30,00 2 30,00
o o o
5 20,00 5 20,00 5 20,00
g g g
10,00 & 10,00 10,00

0,00 0,00 0,00

L&B Desbois L&B Desbois L&B Desbois

Figure 6.2 Pourcentages d'erreur absolue entre les % TBSA estimés avec la méthode clinique
de Lund & Browder (L&D, en bleu) et la méthode de Desbois (en rouge) et le %TBSA de
référence pour les trois experts. La croix représente la moyenne, la barre interne, la médiane,
les limites supérieures et inférieures les quartiles Q1 et Q3, et les moustaches, le minimum et
maximum

6.2 Estimation des équations de régressions des modéles statistiques des méthodes
STAP et S3D

Cette section décrit les résultats obtenus pour la conception des mod¢les statistiques, ¢’est-a-
dire le mod¢le statistique de composition corporelle (voir section 6.2.1) et mode¢le statistique

anthropométrique (voir section 6.2.2), des deux méthodes de modélisation 3D, STAP et S3D
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6.2.1 Estimation des équations de régressions du modéle statistique de composition
corporelle de la méthode STAP

Cette sous-section présente les résultats expérimentaux d’estimation des équations et de leurs
parameétres permettant de calculer les ratios de poids et de muscle en fonction du sexe et 'IMC,

pour le modele statistique de composition corporelle de la méthode STAP.

6.2.1.1 Distribution et équations des ratios de poids et de muscle selon le sexe et ’'IMC

Pour chacun des 1 531 sujet féminin et 1 517 sujets masculin du lot de données SPRING, un
couple de ratio [ratio de poids, ratio de muscle] est obtenu. La distribution des ratios de poids
et de muscle dépendamment de 'IMC est présentée en Figure 6.3 pour les sujets féminins
(premiere ligne) et masculins (deuxiéme ligne). L’allure en marches d’escaliers de la
distribution des données est due au pas de 0,05 choisi pour obtenir les ratios de poids et de
muscle pour chaque sujet (voir section 4.1.1.2). Une fonction d’ajustement de courbe est
appliquée pour les ratios de poids et de muscle : la courbe qui s’ajuste le mieux aux ratios de
poids est une fonction sigmoidale tandis qu’une fonction polynomiale de degré 4 s’ajuste le
mieux sur les ratios de muscle. Les courbes des équations sont visibles en rouge dans la Figure
6.3. Les équations et leurs coefficients sont détaillés dans le Tableau 6.2 pour calculer les ratios
de poids et de muscle selon le sexe et en fonction de I'IMC. Les ratios de poids et de muscle
sont estimés pour tous les sujets, quel que soit leur IMC, et les paramétres micro sont ensuite

ajoutés pour les sujets en situation d’obésité.
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Figure 6.3 Distribution des ratios de poids (colonne de gauche) et de muscle (colonne de
droite) en fonction de I'IMC pour les sujets féminins (premiere ligne) et masculins
(deuxiéme ligne) et les courbes d’ajustements en rouge




114

Tableau 6.2 Equations du modéle statistique de composition corporelle et leurs paramétres
afin d’estimer les ratios de poids et de muscles et les parametres micro selon le sexe et I'IMC

Ratio de poids RPHIMC) = 1,0672 00636
(tous les sujets) 1 + e-03233x(IMC-19,7873)
£
2 | Ratio de muscle | RMz(IMC) = —0,000004 x IMC* + 0,0006 x IMC?
Li;) (tous les sujets) —0,0267 X IMC? + 0,5283 x IMC — 3,4565
Parameétres
micro #,(IMC) = 0,0526 X IMC — 1,6316
(sujets obeses)
Ratio de poids 1,3205
(tous les sujets) Ry (IMC) = 1+ e~0.2336x(IMC-207652) 03036
£
é Ratio de muscle | RM,,(IMC) = —0,000003 x IMC* + 0,0005 x IM(C3
E (tous les sujets) —0,0250 X IMC? + 0,5545 x IMC — 4,1344
©
(;)9 Parameétres
micro #,,(IMC) = 0,0667 x IMC — 2,3333
(sujets obeses)

6.2.1.2 Identification du seuil d’IMC d’obésité pour les parametres micro

Afin de déterminer le seuil d’IMC correspondant a une situation d’obésité selon le sexe, les
modeles surfaciques des 1 531 et 1 517 sujets féminins et masculins du lot de données SPRING
sont générés avec les ratios de poids et de muscle et le parametre micro fixé a la valeur par
défaut de MakeHuman, c’est-a-dire 0. Les BSA de ces modeles surfaciques sont calculées. Ces
BSA sont comparés avec les valeurs réelles des BSA des sujets respectifs. La distribution des

erreurs absolues en pourcentage pour les sujets féminins et masculins sont affichés en Figure
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6.4. En utilisant seulement les ratios de poids et de muscle (premicre colonne), les pourcentages
d’erreur absolue augmentent drastiquement au-dela d’un IMC de 31 pour les sujets féminins
(voir Figure 6.4-A) et 35 pour les sujets masculins (voir Figure 6.4-C). Les valeurs de 31 et de
35 ¢établissent alors le seuil d’IMC a partir duquel les sujets sont considérés en obésité.
Puisqu’au-dela de ces seuils la précision de la BSA des modeles surfaciques diminue, alors les
parametres micro sont ajoutés au modele statistique de composition corporelle. La colonne de
droite de la Figure 6.4 montre les pourcentages d’erreur absolus obtenus en utilisant le modéele
statistique de composition corporel incluant les ratios de poids, de muscle et les parametres
micro pour les sujets féminins (voir Figure 6.4-B) et masculins (voir Figure 6.4-D). La méthode
STAP avec le modele statistique de composition corporelle complet réduit I’erreur moyenne
absolue en pourcentage (MAPE) de la BSA 4 0,65 % (o = 0,51 %) pour les sujets féminins et
0,66 % (o = 0,57 %) pour les sujets masculins. Pour les sujets féminins en obésit¢ (IMC > 31),
le gain observé en ajoutant les paramétres micro est de 86 %. Pour les sujets masculins en

obésité (IMC > 35), le gain observé est de 67 %.
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Figure 6.4 Distribution des erreurs absolues en pourcentage des BSA des mode¢les
surfaciques générés avec le modele statistique de composition corporelle en fonction de
I’IMC pour les sujets féminins (premicre ligne) et masculins (deuxiéme ligne), sans
(premiére colonne) et avec (deuxiéme colonne) les parameétres micro. Les seuils d’IMC sont
indiqués en rouge

Pour le sujet en obésité dans le lot de données Desbois-8, la Figure 6.5 montre les modéles
surfaciques lorsqu’ils sont générés sans ajuster les parameétres micro (modele surfacique a
gauche) et en les ajustant selon I'IMC (modéle surfacique au centre). Le scan 3D du sujet est
présenté a droite. Comparé a la BSA du scan 3D, les modéles surfaciques générés sans et avec

ajustements des parameétres micro ont des erreurs moyennes absolues en pourcentage (MAPE)
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de 23,86 % et 0,18 % respectivement. Il y a donc une amélioration de la précision de 92 % en

utilisant les paramétres micro.

Sujet obése sans parameétres micro Sujet obése avec paramétres micro Scan 3D du sujet obése

Figure 6.5 Illustration des mode¢les surfaciques du sujet en obésité générés via la méthode
STAP sans (2 gauche) et avec (au centre) les paramétres micro, comparé au scan 3D du sujet
(a droite)

6.2.2 Estimation des équations de régressions du modéle statistique
anthropométrique de la méthode S3D

Pour la création du modele statistique anthropométrique, le lot de données Desbois-50 000 est
d’abord étudié. La distribution des 19 mesures anthropométriques (i.e. variables) pour les
sujets féminins et masculins (voir ANNEXE III) indique que toutes les variables ne suivent
pas une loi normale. Les corrélations entre les variables sont donc obtenues en utilisant la
méthode des rangs de Spearman. Les fortes corrélations (coefficient de corrélation = 0,7) sont
détaillées en Figure 6.6 pour les sujets féminins et en Figure 6.7 pour les sujets masculins. Les
matrices de toutes les corrélations pour les sujets féminins et masculins sont disponibles en

ANNEXE IV.
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Figure 6.6 Corrélations des rangs de Spearman obtenues pour les mesures anthropométriques
des 21 291 sujets féminins
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Figure 6.7 Corrélations des rangs de Spearman obtenues pour les mesures anthropométriques
des 20 684 sujets masculins

On peut donc remarquer des cas de multicolinéarité entre les variables, notamment entre les
circonférences et circonférences partielles (cou, buste, sous-buste, hanches, cuisse, mollet,
cheville, genou) ainsi qu’entre les hauteurs et longueurs (taille, longueur du bras supérieur et

du bras inférieur, longueur de jambe supérieur et inférieure).

Pour résoudre cet enjeu de multicolinéarité, des régressions Ridge sont employées pour estimer
I’ensemble des mesures de MakeHuman a partir des cinq variables explicatives : la taille, la
largeur de buste, ainsi que les circonférences partielles de buste, de sous-buste et de taille.
L’ordonnée a I’origine et les coefficients des équations de régressions pour estimer les 19
variables sont détaillés dans le Tableau 6.3 pour les sujets féminins et dans le Tableau 6.4 pour

les sujets masculins. Les performances de chaque régression de Ridge sont indiquées en
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Tableau 6.5. Chaque équation de régression inclus les cinq variables explicatives. Des
exceptions surviennent cependant lorsque 1’on souhaite obtenir une statistique de Durbin-
Watson significative. C’est le cas pour deux variables a expliquer pour les sujets masculins :
ainsi, une équation de régression simple est appliquée pour la longueur de jambe inférieure, et

seulement deux variables explicatives sont utilisées pour estimer la circonférence de buste.

Ces 19 équations permettent ainsi d’estimer les 19 mesures anthropométriques, en plus de la
largeur de buste qui est extraite directement sur le scan 3D partiel, utilisées pour personnaliser

localement le mod¢le surfacique généré par la méthode S3D.
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Tableau 6.3 Liste des six coefficients (ordonnée a I’origine et les coefficients des cinq
variables explicatives) pour les 19 variables a expliquer pour les sujets féminins. Les
variables appartenant a une méme région corporelle sont indiquées dans une méme couleur
(bleu : téte et cou, orange : bras, vert : buste, rouge : jambe)

Ordonnée a | Coefficient | Coefficient de Coefficient de la Coefficient de la | Coefficient de la
Mesure I’origine | de la taille la largeur de circ partielle de circ partielle de circ partielle de
(B,) B) buste (3,) buste (5;) sous-buste (5,) taille (5;)
Circ cou -0,484512 | 0,0168016 0,124303 -0,0652165 0,0926033 0,750186
Hauteur cou 3,48043 0,0223704 -0,0353944 0,0086352 0,139204 -0,0461884
Circ bras sup 1,18214 0,0205498 -0,0126262 -0,0956595 0,264896 0,469706
Longueur
-3,44267 0,166626 0,037404 0,0121592 -0,0597009 0,0926073
bras sup
Longueur
2,20662 0,108781 0,0357656 -0,00355541 -0,0196498 0,0437365
bras inf
Circ poignet -2,74901 | 0,0154587 | -0,00658467 -0,0349984 0,0674836 0,407917
Circ buste -7,94561 | -0,0557411 0,219469 0,672805 1,1629 1,05616
Circ sous-
-10,0583 | -0,0595408 -0,17797 0,0243331 1,73052 1,21837
buste
Circ taille -12,7242 | -0,0939193 | -0,00910752 -0,591934 1,04915 2,92949
Dist nuque-
5,1461 0,192154 -0,129788 0,145288 -0,0520556 0,0595411
taille
Dist taille-
6,71295 0,112342 0,0241407 0,133714 -0,273452 -0,139633
hanche
Largeur
5,99626 0,0385679 0,126018 -0,0838491 0,19195 -0,146422
épaule
Circ hanches 10,1168 0,129945 -0,0154954 0,160673 -0,256148 2,07562
Hauteur
-11,7815 0,28126 0,00900862 -0,0106727 -0,0269513 0,0502048
jambe sup
Circ cuisse 4,27742 0,0322414 -0,0860147 -0,120167 0,463679 1,08578
Hauteur
-5,13793 0,329298 0,0648512 0,0424417 -0,122317 -0,0365191
jambe inf
Circ mollet 5,10387 0,0438241 0,00703825 0,0384854 0,0203255 0,646085
Circ genou 6,64318 0,0563672 0,0337798 0,106516 -0,250493 0,665163
Circ cheville -2,50389 | 0,0494533 0,0358564 -0,078506 0,0871712 0,402005
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Tableau 6.4 Liste des six coefficients (ordonnée a I’origine et les coefficients des cinq
variables explicatives) pour les 19 variables a expliquer pour les sujets masculins. Les
variables appartenant a une méme région corporelle sont indiquées dans une méme couleur
(bleu : téte et cou, orange : bras, vert : buste, rouge : jambe)

Ordonnée a | Coefficient | Coefficient de | Coefficientdela | Coefficientdela | Coefficient de
Mesure I’origine de la taille la largeur de circ partielle de circ partielle de la circ partielle
By B) buste (4,) buste (5,) sous-buste (53,) de taille (5;)
Circ cou 6,65107 0,0329035 0,0122659 0,177758 0,196182 0,298088
Hauteur cou 5,2308 0,0281297 0,0103554 -0,0103991 0,0611007 -0,0676159
Circ bras sup 2,55486 0,0214794 -0,0565728 0,0645631 0,240084 0,321785
Longueur
-0,804281 0,155981 0,0269329 -0,0623269 0,110793 0,0135093
bras sup
Longueur
4,61868 0,128219 0,0883359 -0,111316 0,0946705 -0,122692
bras inf
Circ poignet -0,437872 0,0120592 -0,0774649 0,0718004 0,158067 0,221625
Circ buste 6,51894 0 0 1,1878 1,15026 0
Circ sous-
6,92745 0,0338553 -0,209592 0,391365 1,34087 0,399371
buste
Circ taille -2,3325 -0,0282412 -0,33139 0,146127 0,728018 2,00577
Dist nuque-
0,325989 0,166714 -0,184408 0,102161 0,222044 0,0719141
taille
Dist taille-
6,09256 0,11648 0,114825 -0,0875806 -0,170451 -0,057726
hanche
Largeur
2,98081 0,0385154 0,185409 -0,117995 0,0349832 0,0329488
¢épaule
Circ hanches 9,67725 0,15008 -0,25072 0,205827 0,575925 1,15945
Hauteur
) -9,74284 0,304352 0,0842156 -0,0459539 -0,1695 -0,0241825
jambe sup
Circ cuisse 8,06602 0,0729354 -0,0930912 -0,000671443 0,548334 0,452212
Hauteur
-4,38481 0,338348 0 0 0 0
jambe inf
Circ mollet 7,32804 0,0661367 -0,0548979 0,11868 0,240357 0,229262
Circ genou 6,29938 0,0604654 -0,0746068 0,10697 0,23029 0,274021
Circ cheville 0,511517 0,0627064 -0,0542769 0,0825873 0,151676 0,134304
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Tableau 6.5 Performances des régressions de Ridge, avec le R? (en %), la MAE (en c¢m), la
statistique de Durbin-Watson et sa valeur p, pour les 19 variables a expliquer pour les sujets

féminins et masculins. Les variables appartenant a une méme région corporelle sont
indiquées dans une méme couleur (bleu : téte et cou, orange : bras, vert : buste, rouge :

jambe)

Sujets féminins

Sujets masculins

Mesures R? MAE (cm) Durbin-Watson R? MAE (cm) Durbin-Watson | P
Circ cou 0,80 1,32219 2,32018 0,85 1,25894 2,75843 0
Hauteur cou 0,71 0,223194 1,63164 0,42 0,409038 0,399186 0
Circ bras sup 0,58 1,74528 2,34226 0,62 2,17649 2,20853 0
Longueur bras sup 0,73 1,03954 2,28975 0,70 1,08536 2,14293 0
Longueur bras inf 0,53 1,04091 2,31345 0,52 1,26454 2,13752 0
Circ poignet 0,75 0,860193 2,1922 0,80 0,906503 1,75279 0
Circ buste 0,94 1,9724 1,53908 0,97 1,02047 1,9345 0
Circ sous-buste 0,97 0,992415 0,966415 0,97 0,992291 1,65512 0
Circ taille 0,96 1,3791 1,1191 0,98 0,916904 1,19222 0
Dist nuque-taille 062 | 1,52812 2,35262 070 | 1,53675 233732 0
Dist taille-hanche 0,53 1,11558 2,42881 0,52 1,28889 2,44096 0
Largeur épaule 0,57 | 0,511746 1,17024 0,75 | 0322221 2,07817 0
Circ hanches 0,87 2,50486 2,19452 0,91 2,35042 2,22063 0
Hauteur jambe sup 0,74 1,57425 2,3071 0,72 1,75255 2,35539 0
Circ cuisse 0,80 2,15236 2,10341 0,79 2,32808 2,08635 0
Hauteur jambe inf 0,82 1,4531 2,42398 0,86 1,37918 2,34531 0
Circ mollet 0,61 1,98939 2,41129 0,64 2,02332 2,52719 0
Circ genou 0,78 | 1,10027 2,10828 0,85 | 1,13257 2.40571 0
Circ cheville 0,64 1,2649 2,32935 0,70 1,19543 2,59474 0
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6.3 Résultats de I’évaluation de la précision des méthodes STAP et S3D
6.3.1 Résultats de la précision globale : aire corporelle totale des modéles
surfaciques

Dans cette section, les résultats de précision globale des modeles surfaciques générés via les

méthodes STAP et S3D sont détaillés. Les résultats de la comparaison des BSA des mod¢les

surfaciques générés via ces méthodes avec les BSA des scans 3D sont détaillés dans le Tableau

6.6. Ce tableau contient les MAPE, MAE, RMSE et R? des méthodes évaluées. Les résultats

obtenus avec la formule de Mosteller ainsi qu’avec la méthode de Desbois sont également

intégrés dans le Tableau 6.6.

Tableau 6.6 Résultats de précision des BSA obtenus via les méthodes proposées (STAP et
S3D), la formule de Mosteller et la méthode de Desbois avec les lots de données Desbois-8
(D) et FAUST (F)

MAPE (%)
Méthodes Lot de données ©) MAE (m?) (o) RMSE (m?) R?
Mosteller D (N = 8) 3,41 (221)  0,0634 (0,0417) 0,0745 0,98
Desbois ~ D&F (N=18) | 4,81(4,93)  0,0923 (0,1113) 0,1421 0,55
STAP D&F (N=18) | 2,10(2,21)  0,0378 (0,0399) 0,0541 0,04
S3D D&F (N=18) | 1,93(2,08)  0,0347 (0,0370) 0,0500 0,95

Les méthodes STAP et S3D ont les métriques d’erreur les plus basses avec des MAPE de 2,10

% et 1,93 % respectivement. La méthode S3D possede les meilleurs résultats avec une MAE

de 0,0347 m? et une RMSE de 0,05 m?. Egalement la variabilité des résultats des méthodes

STAP et S3D est relativement basse avec des écart-types de 2,21 % et 2,08 % pour la MAPE
et de 0,0339 et 0,0370 pour la MAE.
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Comparées aux autres méthodes évaluées (i.e. formule de Mosteller et méthode de Desbois),
les méthodes STAP et S3D ont des erreurs plus basses. En moyenne, les métriques MAPE,
MAE et RMSE des méthodes STAP et S3D sont 1,56 a 1,70 fois plus basses par rapport aux
métriques obtenues avec la formule de Mosteller. Et bien que le R? le plus élevé soit obtenu
avec la formule de Mosteller, les méthodes STAP et S3D ont des bons coefficients de 0,94 et
0,95. Comparées aux métriques obtenues avec la méthode de Desbois, les résultats sont 2,45 a
2,67 fois plus bas avec les méthodes STAP et S3D. La Figure 6.8 (graphique de gauche
« BSA ») illustre les MAE obtenues avec les méthodes de Desbois, STAP et S3D. L’erreur
d’estimation de la surface corporelle totale (BSA) obtenue avec la méthode STAP diminue de
59 % compar¢ a la méthode de Desbois. Et une diminution supplémentaire de 8 % est observé
avec la méthode S3D compar¢ a la méthode STAP. Les modeles surfaciques de huit sujets des
lots de données Desbois-8 et FAUST générés via la méthode de Desbois et les méthodes STAP
et S3D sont présentés en ANNEXE V. Les résultats des segments corporels (téte et cou, torse,

bras et jambe) sont décrits par la suite.



126

0.25
0.2 W Desbois
-39% W STAP
0.15 -59.% N ms3b
— N\ -31%
£ 0.1 _8% N 33%
ﬁ . 28 % N
P Lo N 20 %
-15% -15%
0.05 N
N N
0 i Elne ﬂ
Téte et cou Torse Bras Jambe
-0.05

Figure 6.8 Erreurs moyennes absolues (MAE) des surfaces corporelles totale (BSA), des
segments corporels de téte et cou, du torse, du bras et de la jambe des modéeles surfaciques
générés via les méthodes de Desbois, STAP et S3D comparées avec les valeurs de référence

6.3.2 Résultats de la précision des régions corporelles locales : aire par segment
corporel des modéles surfaciques

Les résultats de précision de 1’aire des régions corporelles locales des modéeles surfaciques
générés via les méthodes STAP, S3D et la méthode de Desbois sont présentés ici. Les résultats
des différents segments corporels sont présentés : le Tableau 6.7 illustre les résultats des
MAPE, MAE, RMSE et du R? pour la région de la téte et du cou, le Tableau 6.8 ceux de la

région du torse, le Tableau 6.9 du bras et le Tableau 6.10 ceux de la jambe.
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Tableau 6.7 Résultats de précision de 1’aire du segment corporel de la téte et du cou obtenus
via les méthodes proposées (STAP et S3D) et la méthode de Desbois avec les lots de données
Desbois-8 (D) et FAUST (F)

MAPE (%)
Méthodes Lot de données ©) MAE (m?) (o) RMSE (m?) R?
Desbois ~ D&F (N=18) | 8.84(504)  0,0127 (0,0071) 0,0144 0,53
STAP D&F (N=18) | 870(507)  0,0125 (0,0072) 0,0143 0,56
S3D D&F (N =18) 7,77 (4,60) 0,0111 (0,0066) 0,0128 0,61

Globalement, les métriques d’erreur pour la région téte et cou sont proches entre les trois
méthodes étudiées. La méthode S3D a les erreurs les plus basses avec une MAPE de 7,77 %,
une MAE de 0,0111 m? et une RMSE de 0,0128 m? mais avec des valeurs en moyenne 1,13
fois plus petite comparée a la méthode de Desbois. La variabilité entre les méthodes differe
peu avec des différences de seulement 0,47 % pour la MAPE, 0,0006 m? pour la MAE et
0,0016 m? pour la RMSE. La Figure 6.8 illustre bien la faible amélioration de 15 % observée
entre les méthodes STAP et S3D.
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Tableau 6.8 Résultats de précision de 1’aire du segment corporel du torse obtenus via les
méthodes proposées (STAP et S3D) et la méthode de Desbois avec les lots de données
Desbois-8 (D) et FAUST (F)

MAPE (%)
Méthodes Lot de données ©) MAE (m?) (o) RMSE (m?) R?
Desbois ~ D&F (N=18) | 8.80(7,66)  0,0599 (0,0748) 0,0942 0,55
STAP D&F(N=18) | 876(512)  0,0580 (0,0463) 0,0734 0,87
S3D D&F (N =18) 6,08 (4,19) 0,0400 (0,0372) 0,0539 0,90

Concernant la région du torse, les erreurs les plus basses sont observées pour la méthode S3D
avec une MAPE de 6,08 % et une MAE de 0,04 m2. Peu de variations sont observées entre les
méthodes de Desbois et STAP, cependant la variabilité¢ diminue de 2,54 % pour la MAPE et
de 0,0285 m? pour la MAE avec la méthode STAP. LA RMSE obtenue avec la méthode STAP
est ainsi 1,28 fois plus petite comparée a la méthode de Desbois et la RMSE obtenue avec la
méthode S3D est 1,36 fois plus petite que celle obtenue avec la méthode STAP. La Figure 6.8
illustre la baisse de variabilit¢ des MAE entre les méthodes de Desbois et la méthode STAP
tandis que la méthode S3D obtient une MAE plus basse de 31 % comparée a la méthode STAP.

Tableau 6.9 Résultats de précision de 1’aire du segment corporel du bras obtenus via les
méthodes proposées (STAP et S3D) et la méthode de Desbois avec les lots de données
Desbois-8 (D) et FAUST (F)

MAPE (%)
Méthodes Lot de données ©) MAE (m?) (o) RMSE (m?) R?

Desbois ~ D&F (N=18) | 9,98(6,76)  0,0180 (0,0146) 0,0230 0,49
STAP D&F (N =18) 7,20 (3,24) 0,0130 (0,0067) 0,0145 0,80
S3D D&F (N =18) 6,33 (4,96) 0,0114 (0,0095) 0,0147 0,77
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La région des bras a également les erreurs les plus basses avec la méthode S3D, avec une
MAPE de 6,33 % et une MAE de 0,0114 m?. La variabilité est néanmoins plus grande avec la
méthode S3D pour la MAPE (o = 4,96 %) et la MAE (c = 0,0095 m?) comparé a la méthode
STAP pour ces deux métriques (c = 3,24 % et 6 = 0,0067 m? respectivement). Puisqu’il y a de
plus grands écarts par rapport a la moyenne, les méthodes STAP et S3D ont des RMSE

pratiquement identiques alors que le R? est 1égérement plus élevé avec la méthode STAP (R?

=0,80).

Comparées avec la méthode de Desbois, la méthode STAP a une MAE plus basse de 28 %, et
la méthode S3D a une MAE 15 % plus basse par rapport a la méthode STAP (Figure 6.8).

Tableau 6.10 Résultats de précision de I’aire du segment corporel de la jambe obtenus via les
méthodes proposées (STAP et S3D) et la méthode de Desbois avec les lots de données
Desbois-8 (D) et FAUST (F)

MAPE (%)
Méthodes Lot de données ©) MAE (m?) (o) RMSE (m?) R?
Desbois ~ D&F (N=18) | 7.63 (4.46)  0,0297 (0,0186) 0,0348 0,51
STAP D&F (N=18) | 523(528)  0,0201 (0,0194) 0,0275 0,79
S3D D&F (N =18) 4,24 (4,08) 0,0161 (0,0146) 0,0215 0,78

Pour la région de la jambe, les erreurs les plus basses sont observées pour la méthode S3D avec
une MAPE de 4,24 %, une MAE de 0,0161 m? et une RMSE de 0,0215 m?. La méthode STAP
a également des erreurs basses avec une MAPE de 5,23 %. Les coefficients de détermination

entre des méthodes STAP et S3D sont sensiblement les mémes.

Comparées avec la méthode de Desbois, la méthode STAP a une MAE plus basse de 33 %, et
la méthode S3D a une MAE 20 % plus basse par rapport a la méthode STAP (Figure 6.8).
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6.3.3 Résultats de la précision du % TBSA

Pour évaluer la précision des %TBSA estimés selon la méthode de Lund & Browder, la
méthode de Desbois et les méthodes STAP et S3D, les erreurs absolues sont d’abord étudiées

en utilisant les MAPE, puis les erreurs relatives sont étudiées en utilisant les MAE.

Les MAPE des %TBSA obtenus pour les 18 sujets pour chaque segment corporel affecté par
les brilures (téte et cou, torse, bras et jambe) sont détaillées dans le Tableau 6.11 pour chaque
méthode (méthode clinique de Lund & Browder, méthode de Desbois, méthodes STAP et
S3D), comparés aux % TBSA de référence. Globalement, la méthode S3D permet d’obtenir les
MAPE les plus basses, variant entre 1,94 % pour la région téte et cou et 6,08 % pour la région
du torse, quelle que soit la région corporelle affectée par les brilures. Le schéma de Lund &
Browder a, quant a lui, les MAPE les plus élevées, variant de 5,11 % a 16,19 %, sauf pour la
région du bras. Toutes régions confondues, les mémes tendances sont observées avec le schéma
de Lund & Browder ayant la MAPE la plus ¢levée (MAPE = 9,56 %) tandis que la méthode
S3D a la MAPE la plus basse (MAPE = 3,63 %). De fagon générale, la tendance observée est
une diminution progressive de la MAPE entre le schéma de Lund & Browder, la méthode de
Desbois, laméthode STAP et la méthode S3D. Cependant, quelques exceptions sont observées.
La méthode STAP obtient la MAPE la plus élevée (MAPE = 7,51 %) pour la région du bras et
a une MAPE plus ¢levée que celle obtenue par la méthode de Desbois pour la région de la

jambe.
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Tableau 6.11 Résultats des erreurs moyennes absolues en pourcentage (MAPE) et écarts-
types (o) des %TBSA estimés avec la méthode clinique de Lund & Browder (L&B), la
méthode de Desbois ainsi que pour les méthodes STAP et S3D

Région corporelle briilée Méthode MAPE (%) (o)
L&B 7,77 (11,10)
Desbois 7,07 (3,91)
Téte et cou
STAP 2,04 (1,24)
S3D 1,94 (1,11)
L&B 9,17 (4,61)
Desbois 8,80 (7,66)
Torse
STAP 8,76 (5,12)
S3D 6,08 (4,19)
L&B 5,11 (3,94)
Desbois 6,82 (5,60)
Bras
STAP 7,51 (7,45)
S3D 2,91 (1,98)
L&B 16,19 (3,92)
Desbois 4,07 (3,57)
Jambe
STAP 6,41 (5,71)
S3D 3,61 (2,22)
L&B 9,56 (7,68)
Toutes les régions Desbois 6,69 (5,58)
(téte et cou, torse, bras, jambe)  gTAP 6,18 (5,85)
S3D 3,63 (3,00)
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En complément du Tableau 6.11, le détail des % TBSA obtenus avec les méthodes de Lund &
Browder, de Desbois, STAP et S3D comparés aux %TBSA de référence sont détaillés dans les
Figures 6.10 a 6.13 pour chaque région corporelle pour chacun des 18 sujets. Pour la région
téte et cou (voir Figure 6.9), les méthodes de Lund & Browder et de Desbois ont les plus grands
pourcentages d’erreur et ces derniers varient beaucoup d’un sujet a I’autre, notamment pour le
sujet en situation d’obésité morbide (i.e. sujet G). Pour la région du torse (voir Figure 6.10),
on observe aussi une diminution des pourcentages d’erreur pour le sujet G ces derniers €tant
de 35 % avec la méthode de Desbois et diminuant a 15 % avec la méthode S3D. Pour la région
de la jambe (voir Figure 6.12), les pourcentages d’erreur obtenus avec la méthode de Lund &

Browder sont élevés et varient également beaucoup, entre 10 % et 25 % environ.

50
45
40
35
30
25
20
15

10

5
0 IlIIII-II ‘_I Illllll‘lllll I|I-II--II-II‘II |||
QX

2 & & 0 O O N
P P P P P P S >

N
&
»

Q Q Q Q Q )
PO I T O
&> » » »

& . & e e
> P> @ & P S g

M Lund & Browder vs référence M Desbois vs référence STAP vs référence M S3D vs référence
Figure 6.9 Pourcentages d'erreur absolue entre les %TBSA estimés avec les méthodes de

Lund & Browder, de Desbois, STAP et S3D et le %TBSA de référence pour la région téte et
cou des 18 sujets étudiés
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Figure 6.10 Pourcentages d'erreur absolue entre les % TBSA estimés avec les méthodes de

Lund & Browder, de Desbois, STAP et S3D et le %TBSA de référence pour la région du
torse des 18 sujets étudiés
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Lund & Browder, de Desbois, STAP et S3D et le %TBSA de référence pour la région du
bras des 18 sujets étudiés
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Figure 6.12 Pourcentages d'erreur absolue entre les % TBSA estimés avec les méthodes de
Lund & Browder, de Desbois, STAP et S3D et le %TBSA de référence pour la région de la
jambe des 18 sujets étudiés

En plus des résultats de MAPE obtenus avec les différentes méthodes étudiées, la Figure 6.13
illustre les erreurs absolues, en points de pourcentage, entre les valeurs de % TBSA estimées et
les valeurs de référence pour chaque région corporelle briilée (téte et cou, torse, bras, jambe).
Les erreurs d’estimation des %TBSA obtenus avec les méthodes de Lund & Browder, de
Desbois, ainsi qu’avec les méthodes STAP et S3D proposées dans cette thése peuvent ainsi
étre comparées. Les erreurs moyennes absolues (MAE) des méthodes STAP et S3D sont
relativement basses comparées aux MAE des méthodes de Lund & Browder et de Desbois: en
dessous de 0,20 points de pourcentage pour la région téte et cou, 3,06 et 2,13 points de
pourcentage pour la région du torse, 0,71 et 0,27 points de pourcentage pour le bras et 1,36 et
0,76 points de pourcentage pour la jambe. De plus, la méthode S3D a une faible variabilité
dans les erreurs d’estimation du %TBSA, avec des écarts-types variant entre 0,10 et 1,68 points
de pourcentage. Pour la région téte et cou, les méthodes STAP et S3D ont des MAE 3.4 fois
plus basses que celles des méthodes de Lund & Browder et de Desbois, et avec des écarts-

types 3,3 a 6,9 fois plus bas. Pour la jambe, la méthode STAP a une moyenne d'erreur environ
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2 fois plus élevé que celles des méthodes de Desbois et S3D. La méthode S3D a cependant un
écart-type 1,8 fois plus bas que celui de la méthode de Desbois. En utilisant le test de Friedman,
on observe une différence statistiquement significative entre les erreurs obtenues avec les
quatre méthodes étudiées pour la région téte et cou (p < 0,01), la région du bras (p < 0,05) et
la région de la jambe (p <0,01). Plus précisément, le test LSD de Fisher montre une différence
significative :
e Pour la région téte et cou, entre les méthodes de Lund & Browder et de Desbois et les
méthodes STAP et S3D
e Pour la région du bras, entre la méthode S3D et les méthodes STAP et de Desbois
e Pour la région de la jambe, entre la méthode de Lund & Browder et les méthodes de
Desbois, STAP et S3D
La région du torse ne montre aucune différence significative (p > 0,05) entre les quatre

méthodes étudiées.

En général, dans la Figure 6.13, les erreurs les plus grandes (voir les points indiquant les
maxima) sont observées pour le sujet des lots de données Desbois-8 qui est en obésité morbide.
La méthode de Lund & Browder surestime la région téte et cou de ce sujet d’environ 3 %. Les
méthodes de Desbois, STAP et S3D surestiment la région du torse d’environ 15 %, 9 % et 7
% pour ce sujet. En enlevant ce sujet en obésité morbide, une différence significative (p < 0,05)
est observée entre les résultats de la méthode S3D et ceux des méthodes de Lund & Browder

et STAP pour la région du torse.
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Figure 6.13 Distribution des erreurs absolues en points de pourcentage entre les %TBSA
estimés (Lund & Browder, Desbois, STAP S3D) et les %TBSA de référence (scans 3D) pour
chaque région corporelle briilée (téte et cou, torse, bras, jambe). La croix représente la
moyenne, la barre interne, la médiane, les limites supérieures et inférieures les quartiles Q1 et
Q3, et les moustaches, le minimum et maximum. Les astérisques indiquent les différences
significatives entres les méthodes (* < 0,05 ; ** <0,01)



CHAPITRE 7

DISCUSSION

Cette theése vise a répondre au besoin de précision pour I’estimation de la BSA, des surfaces
brilées et du %TBSA dans le contexte de soins aux grands briilés. En développant et en
¢valuant deux méthodes de modélisation 3D du corps humain, sans contact avec le patient, et
applicables dans ce contexte clinique, ce projet répond au besoin clinique de personnalisation
de I’enveloppe corporelle des modeles surfaciques. Ce chapitre analyse et discute les résultats
du chapitre précédent, les met en lien avec le contexte clinique et les travaux antérieurs décrits
dans la revue de littérature et justifie les contributions (voir section 7.1), reléve les limitations
et propose des recommandations et futures pistes de recherche (voir section 7.2) ainsi que les

impacts de cette recherche (voir section 7.3).

7.1 Discussion des travaux et contributions

Cette section est organisée selon les contributions majeures de ce projet de thése répondant
aux objectif définis en section 3.2 : I’évaluation de la méthode de Desbois pour 1’estimation du
%TBSA, la création de méthodes précises applicables en contexte clinique, les apports
spécifiques des méthodes STAP et S3D et de leur modéle statistique de composition corporelle
et anthropométrique, les apports de MakeHuman pour la personnalisation des régions
corporelles spécifiques, la précision des aires globales et locales et 1’estimation du %TBSA
des modeles surfaciques générés via les méthodes développées STAP et S3D et comparées aux
méthodes cliniques actuelles, aux systemes d’aide a la décision (e.g. BurnCase 3D) et a la

méthode de Desbois.

7.1.1 Validation pré-clinique de l1a méthode Desbois

Lors de I’évaluation de la méthode de Desbois, cette derniere est comparée a la méthode
clinique de référence, le schéma de Lund & Browder, ainsi qu’avec la référence obtenue a

partir de scans 3D de sujets sains sur lesquels quatre patrons de brilures de surfaces brilées
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connues sont représentés. Pour la méthode clinique de Lund & Browder, un manque de
précision est relevé avec une MAPE de 12,89 % avec le schéma clinique de Lund & Browder
(voir Tableau 6.1). Cette valeur est proche du pourcentage d’erreur moyen de 15 % retrouvé
aupres des cliniciens les plus expérimentés (Desbois, 2019). De plus, des variabilités inter-
évaluateurs sont observées avec la méthode clinique. De grandes variations dans les erreurs
sont obtenues pour les trois experts avec un écart-type de 13,70 % (voir Tableau 6.1) et entre
eux (voir Figure 6.2). Les évaluations menées par I’expert 3 montrent en effet une plus grande
variabilité avec un écart-type de plus de 15 % tandis que les experts 1 et 2 obtiennent des écart-
types d’environ 13 %. Ces résultats reflétent les imprécisions et les variabilités observées dans

la littérature avec le schéma de Lund & Browder.

Les résultats de la méthode de Desbois, quant a eux, montrent également des imprécisions pour
les trois experts avec une MAPE de 15 % (voir Tableau 6.1). Globalement, les experts sous-
estiment le % TBSA avec la méthode de Desbois (voir Figure 6.1). Cependant, la précision du
%TBSA estimé est meilleure pour les trois non-experts avec une MAPE de 10 % et les
variabilités ont également diminué pour tous les évaluateurs, experts et non-experts, avec une
diminution de I’écart-type de 2 a 4 points de pourcentage. Le manque de précision pour les
trois experts peut s’expliquer par le fait que 1I’expert 3 obtient une MAPE de 22 % tandis que
les experts 1 et 2 ont des MAPE d’environ 10 %. Les évaluations menées par 1’expert 3
dégradent donc les performances de la méthode de Desbois. Cela peut étre dii & un manque
d’attention de I’expert 3 lors des évaluations, ce qui expliquerait que les résultats obtenus soient
moins précis. En comptant seulement les évaluations menées par les experts 1 et 2, on obtient
alors des résultats de MAPE proches des résultats obtenus par les non-experts. La méthode de
Desbois semble donc améliorer la précision des %TBSA estimés. Il serait cependant pertinent

d’ajouter de nouveaux évaluateurs, experts et non-experts afin de confirmer cette tendance.

L’apport de la méthode de Desbois semble donc étre confirmée. Toutefois ce projet de
recherche a pour but d’améliorer la précision de la BSA et des aires locales des régions
corporelles spécifiques des modeles surfaciques tout en évitant les contacts non nécessaires

avec le patient causés par les prises de mesures manuelles.
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7.1.2 Création de méthodes de modélisation 3D précises et applicables en clinique

Le développement des méthodes STAP et S3D permet de générer des modeles surfaciques en
respectant les contraintes cliniques de 1’environnement de soins aux patients grands briilés
(voir section 1.1.1). DO a la complexité de cet environnement, les méthodes proposées
minimisent l’intervention humaine afin de ne pas donner de taches supplémentaires
chronophages aux équipes cliniques et évitent de mobiliser ou de toucher le patient. La
méthode STAP n’a besoin que de quatre parametres globaux, le sexe, 1’age, la taille et le poids,
afin de générer un modele personnalisé. Tout comme les outils d’aide a la décision développés
dans le contexte clinique des grands bralés (Dirnberger et al., 2004; Michael Giretzlehner et
al., 2004; Prieto et al., 2011; Cheah et al., 2018; Desbois et al., 2019; Meevassana et al., 2022),
cette méthode est facilement applicable en clinique puisque ces paramétres sont déja
accessibles dans le dossier médical du patient. En utilisant ce type de données
anthropométriques globales, la méthode STAP peut alors générer des modeles surfaciques
personnalisés sans collecte de données supplémentaire. Aucun outil de mesure ou équipement
particulier n’est utilisé et il n’y a pas besoin de mettre en place des processus d’acquisition
complexes, coliteux en temps et qui seraient impossible a appliquer pour les patients avec des

bralures trés étendues.

La méthode S3D, quant a elle, requiert un scan 3D partiel du buste du patient afin d’extraire
quelques mesures corporelles pour personnaliser localement les régions anatomiques du
modele surfacique. Contrairement a la méthode de Desbois (Desbois et al., 2019) qui utilise
trois mesures anthropométriques prises manuellement sur le patient, la méthode S3D est sans
contact avec le patient. L’acquisition d’un scan 3D corps complet est impossible dans ce
contexte car il requiert de mobiliser plusieurs fois le patient afin d’accéder a toutes les régions
corporelles et empéche 1’équipe médicale d’intervenir sur le patient pour traiter les brilures,
ce qui est la priorité. Toutefois, le patient est mobilisé par 1’équipe clinique afin d’apporter les
traitements et soins nécessaires pour le patient et pour chaque briilure. Dans le cadre de cette

prise en charge, le patient peut facilement étre positionné sur le dos. Profitant de cette
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intervention médicale, il est alors possible d’intégrer 1’acquisition d’un scan 3D partiel du buste
antérieur du patient dans le processus de prise en charge du patient (Loegering et al., 2019).
Ce scan 3D partiel permet alors d’apporter une précision supplémentaire pour des régions
spécifiques et locales du corps qui ont un impact sur la BSA, les surfaces briilées et le %TBSA

(Desbois et al., 2017; Michael Giretzlehner et al., 2021; Hidvegi et al., 2004).

7.1.3 Apports des méthodes STAP et S3D

Les contributions principales des méthodes STAP et S3D sont le développement des modeles
statistiques de composition corporelle (voir section 4.1.1) et anthropométrique (voir section
4.2.3). L’utilisation de I'IMC dans la méthode STAP permet d’estimer automatiquement les
ratios de poids et de muscle de MakeHuman afin de personnaliser la morphologie du mode¢le
surfacique. La méthode STAP permet d’obtenir une représentation continue de la morphologie
et de la composition du corps humain grace a I’utilisation de I’'IMC sous forme de valeur
continue. Souvent, les approches traditionnelles de modélisation 3D et les méthodes de la
littérature utilisent 'IMC sous forme de classification (Dirnberger et al., 2004; Michael
Giretzlehner et al., 2004; Prieto et al., 2011; Desbois et al., 2019; Meevassana et al., 2022), ce
qui peut générer des modéles surfaciques irréalistes, imprécis et non représentatifs de
I’enveloppe corporelle du patient. Par exemple, un sujet de morphologie saine ayant une masse
musculaire importante (i.e. type mésomorphe) risque d’étre considéré en surpoids. Ou bien un
sujet dont 'IMC est a la limite entre deux catégories (e.g. IMC de 29,9 ou 30) peut étre
considéré en surpoids alors qu’il peut présenter une obésité abdominale. La composition
corporelle est également importante afin de déterminer les risques médicaux selon si le sujet a
une masse musculaire faible ou une masse graisseuse ¢levée et localisée au niveau de la
ceinture abdominale (Katherine M. Flegal, 2023; Wu et al., 2024). De plus, au vu des
différences observées pour la classification de ’IMC entre les sujets féminins et masculins (K.
M. Flegal, 2006; Nevill & Metsios, 2015; Katherine M. Flegal, 2023), le mod¢le statistique de
composition corporel permet donc d’estimer la composition corporelle en prenant en compte
I’IMC mais également le sexe. Les variations de seuils d’IMC entre les sexes ont notamment

¢été observés pour définir les seuils d’obésité qui sont de 31 et 35 respectivement pour les sujets
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féminins et masculins (voir section 6.2.1.2). L’utilisation d’IMC et de ratio de poids et de
muscle continus permet d’ajuster la morphologie de fagon continue selon les formes
corporelles a représenter (voir Figure 4.4). 1l est a noter, qu’avec la méthode STAP, le ratio de
muscle ne varie qu’entre 0 et 0,2 et ne représente pas visuellement les formes musculaires de
sujets ayant une morphologie mésomorphe (voir Figure 2.4, colonne « Musculeux »).
Toutefois, les pourcentages d’erreurs sont bas pour les deux sujets de type mésomorphe dans
les lots de données d’évaluation, avec seulement 0,16 % et 1,04 % d’erreur pour I’estimation
de la surface totale. La représentation des formes corporelles est donc précise pour estimer la
BSA de sujets ayant une forte masse musculaire, sans avoir a augmenter la fourchette de
valeurs pour le ratio de muscle au-dela de 0,2. Avec un ratio de muscle plus important, la masse
musculaire déformerait le modele surfacique, ce qui détériorerait la BSA. Ce processus permet
ainsi de représenter la diversité des corps, des morphologies et des formes corporelles, adaptée

selon le sexe, 1’age, la taille et le poids.

D’autre part, la méthode STAP inclut une troisiéme catégorie de parametres dans son modele
statistique de composition corporelle, les paramétres micro, qui permettent d’ajuster la
répartition locale des masses graisseuses. En effet, les ratios de poids et de muscle de
MakeHuman ont des limitations et ne peuvent pas représenter les morphologies de corps ayant
des IMC supérieurs a 31 et 35 respectivement pour les sujets féminins et masculins (voir Figure
2.5, Figure 6.4 et Figure 6.5). De plus, dans la littérature, I’estimation des surfaces corporelles
et du %TBSA pour des individus en situation d’obésité est une limitation pour beaucoup
d’articles (M. Giretzlehner et al., 2013; Parvizi et al., 2014; Harish et al., 2015; Pham et al.,
2019). Or, I’amélioration de la représentation 3D de I’enveloppe corporelle pour des patients
obéses et de la BSA améliore 1’estimation du %TBSA (Michael Giretzlehner et al., 2004;
Prieto et al., 2011; Sheng et al., 2014; Desbois et al., 2017; Cheah et al., 2018; Chong et al.,
2020; Meevassana et al., 2022). L’apport des parameétres micro permettent donc de générer des
modeles surfaciques représentatifs de sujets en situation d’obésité. Sans parametres micro, le
modele surfacique du sujet en obésité dans le lot de données Desbois-8 est grandement sous-
estimé (voir Figure 6.5, mode¢le surfacique a gauche). En ajoutant les parameétres micro pour

la création de modeles surfaciques, le pourcentage d’erreur de la BSA du sujet obése diminue
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de 24 %. Cette amélioration est due a une augmentation de la BSA a mesure que les parameétres
micro se rapprochent de 1, leur valeur maximale, due a une augmentation des masses
graisseuses locales. Cela permet aux cliniciens de mieux cerner la composition corporelle du
patient et notamment la répartition des masses graisseuses qui influence la BSA ainsi que
I’évaluation des brilures et du %TBSA (Neaman et al., 2011; Desbois et al., 2017; Mance et
al., 2020). Cette précision accrue pour la représentation de corps en obésité démontre la
versatilité de la méthode STAP pour représenter diverses morphologies retrouvées chez les

patients grands briilés.

Le modele statistique anthropométrique de la méthode S3D, quant a lui, nécessite seulement
cinq mesures anthropométriques (taille, largeur de buste, circonférences partielles de buste,
sous-buste et taille) afin d’aller chercher I’ensemble des 20 mesures anthropométriques de
MakeHuman. Les régressions linéaires de Ridge (voir section 6.2.2) permettent donc d’estimer
les dimensions corporelles pour ajuster la représentation des formes des régions corporelles
spécifiques locales des modéles surfaciques, sans prise de mesure manuelle et sans contact
avec le patient. Puisque la surface des régions corporelles varie d’un individu a 1’autre, selon
le sexe, la taille ou encore le type de morphologie (Yu et al., 2010; Williams & Wohlgemuth,
2013; Borhani-Khomani et al.,, 2017), il est donc important de pouvoir personnaliser

localement les mod¢les surfaciques, ce que la méthode S3D permet.

7.1.4 Apports de MakeHuman

MakeHuman est le cceur des méthodes STAP et S3D qui permet de personnaliser les modeles
surfaciques a 1’aide de multiples parametre globaux (e.g. sexe, age, taille, composition
corporelle) et locaux (e.g. parameétres micro, mesures anthropométriques). Contrairement aux
méthodes numériques d’aide a la décision retrouvées en contexte clinique pour les soins aux
grands brllés tels que BAI (Prieto et al., 2011) ou BurnCase 3D (Dirnberger et al., 2004;
Michael Giretzlehner et al., 2004) (voir section 2.1), MakeHuman permet d’ajuster la forme
globale et les formes locales des régions corporelles spécifiques. Desbois (2019) a déja validé

I’utilisation de MakeHuman pour la personnalisation des modeles surfaciques en contexte
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clinique a partir de trois circonférences en plus des paramétres globaux (i.e. sexe, age, taille,
type de morphologie). Cependant, la méthode de Desbois nécessite des contacts avec le patient
afin de mesurer manuellement ces trois circonférences. Ces contacts supplémentaires ne font
pas partie du protocole de soins des patients grands brilés et sont donc a proscrire afin d’éviter
toute infection des brilures et complications médicales. De plus, la méthode de Desbois utilise
des catégories d’IMC afin de modéliser la morphologie du sujet (i.e. sous-poids, poids sain,
surpoids, obésité¢). Cependant, cette classification entraine des discontinuités dans la
représentation des modeles surfaciques (voir modele surfacique du Sujet E généré avec
I’approche de Desbois en ANNEXE V). Avec la méthode STAP, I'utilisation de parameétres
continus, tels que les ratios de poids, de muscle et les parametres micro, permet d’obtenir des
représentations continues et réalistes de I’enveloppe corporelle des sujets. L’apport de la
méthode STAP avec le modéle de MakeHuman est donc de générer des modeles surfaciques
de BSA et de surfaces des régions corporelles précises en utilisant seulement des données déja
accessibles en clinique (i.e. sexe, age, taille, poids), sans contact avec le patient. La méthode
S3D, quant a elle, apporte davantage de précisions pour modéliser les formes des régions
corporelles locales en utilisant les 20 mesures anthropométriques de MakeHuman.
L’acquisition d’un scan 3D partiel du buste du patient, sans contact supplémentaire avec le
patient en dehors des actes médicaux, est donc suffisant. Ces apports des méthodes STAP et
S3D ont été évalués, notamment afin de vérifier la précision de 1’aire de la surface globale et

des régions corporelles locales, recherchée dans le contexte clinique de soins aux grands bralés.

7.1.5 Précisions de I’aire globale et des régions corporelles spécifiques locales des
modéeles surfaciques

7.1.5.1 Précision de la BSA

Les méthodes STAP et S3D montrent de trés bons résultats pour I’estimation de la BSA avec
une erreur moyenne absolue en pourcentage (MAPE) de 2,10 % et 1,93 % (voir Tableau 6.6).
De plus, la variabilité dans les données est basse avec des écarts-types de 2,08 et 2,21 pour la
MAPE. Ces bonnes performances indiquent que I’apport des ratios de composition corporelle

et des mesures anthropométriques est bénéfique pour améliorer la représentation corporelle
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globale des sujets humains. De plus, les MAE sont de 0,0378 m? et 0,0347 m? pour les deux
méthodes développées au cours de cette these, tandis que la méthode de Desbois est a 0,0923
m?’. Les MAE des méthodes STAP et S3D sont donc bien en dessous de la valeur de 0,1 m?
considérée comme le seuil d’erreur a partir duquel la différence d’estimation de la BSA a une
influence sur les soins apportés au patient, avec notamment un exces de fluides physiologiques
de plus de 2L (Desbois et al., 2017). Or, au-dela d’une surestimation de 1,5L de volume
liquidien apporté au patient, les risques de complications médicales, voire de déces du patient,
augmentent significativement (Klein et al., 2007). Les méthodes STAP et S3D permettent donc

d’éviter ces surestimations en apportant une estimation précise de la BSA.

De plus, Desbois (2019) a démontré dans sa thése qu’en utilisant les 20 mesures
anthropométriques de MakeHuman, il est possible d’atteindre un excellent niveau de précision
de la BSA avec seulement 1 % d’erreur. La précision de la BSA est en effet 1égérement
améliorée avec la méthode S3D comparée a la méthode STAP. La MAE diminue de 8 % avec
la méthode S3D et la MAPE est de 1,93 %, ce qui se rapproche des résultats obtenus par
Desbois (2019) en employant les 20 mesures anthropométriques. Cette différence d’environ 1
point de pourcentage peut s’expliquer par les valeurs des mesures anthropométriques utilisées
pour personnaliser les modéles surfaciques. Desbois (2019) utilise les valeurs
anthropométriques mesurées directement sur les sujets et donc considérées comme les valeurs
de référence. La méthode S3D utilise le modele statistique anthropométrique pour inférer les
valeurs de 19 mesures, ce qui peut expliquer la légere différence observée pour la précision
globale. Cependant de plus grands gains sont observés au niveau de la précision des aires

locales avec la méthode S3D.

7.1.5.2 Précision de I’aire des régions corporelles locales

La méthode STAP a de bons résultats locaux pour les régions téte et cou, du torse, du bras et
de la jambe, avec des MAPE comprises entre 5 % et 9 %, et des MAE comprises entre 0,01 m?
et 0,06 m? (voir Tableau 6.7, Tableau 6.8, Tableau 6.9 et Tableau 6.10). Cependant, la méthode

S3D possede plus de précision des aires locales avec une diminution des MAE de 15 % a 31
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% comparées a la méthode STAP. La méthode S3D nécessite un scan 3D partiel mais permet
d’affiner et d’améliorer la précision locale des modeles surfaciques, notamment au niveau du

torse, des bras et des jambes.

Région téte et cou

La région téte et cou ne possédant que deux mesures anthropométriques (i.e. hauteur et
circonférence du cou) avec le modele paramétrique de MakeHuman, cette région ne peut avoir
que tres peu de personnalisation locale. Cela explique les trés faibles variations de MAE pour
cette région observées entre les méthodes de Desbois, STAP et S3D (voir Tableau 6.7 et Figure

6.8).

Région du torse

Les améliorations sont donc observées pour les sujets aux morphologies complexes (e.g
obésité, répartition différente des masses graisseuses), surtout au niveau du torse ou le nombre
de mesures est le plus important (i.e. sept mesures). La méthode S3D a de bonnes performances
avec une MAPE de 6,08 % pour cette région et une diminution de 2,68 points de pourcentages
comparé¢ a la MAPE obtenue avec la méthode STAP (voir Tableau 6.8). L apport des sept
mesures anthropométriques au niveau du torse offre donc plus de possibilités pour

personnaliser les mod¢les surfaciques et améliorer la surface du torse avec la méthode S3D.

Région du bras

Pour la région du bras, une amélioration de la précision est également observée. La MAPE est
de 6,33 % avec la méthode S3D, avec une diminution de prés de 1 point de pourcentage
comparé¢ a la méthode STAP (voir Tableau 6.9). Malgré le fait qu’il n’y ait que quatre mesures
anthropométriques au niveau du bras, celles-ci permettent d’améliorer la personnalisation de
cette zone. On observe cependant une plus grande variabilité de 1,72 points de pourcentage
avec la méthode S3D comparé a la méthode STAP. Cette variabilité peut s’expliquer avec le
modele statistique de régression. En effet, la puissance prédictive des régressions pour inférer
les quatre mesures appartenant au bras sont en moyenne de 0,65 pour les sujets féminins et

masculins (voir
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Tableau 6.5). Cette valeur indique que des imprécisions peuvent survenir pour ces quatre

mesures, qui peuvent alors étre sous- ou surestimeées.

Région de la jambe

La précision de la région de la jambe est également améliorée avec les méthodes STAP et S3D
ayant des MAPE respectives de 5,23 % et 4,24 % (voir Tableau 6.10). La méthode STAP a
toutefois une variabilité plus élevée (o = 5,28 %). Les six mesures anthropométriques
permettent d’améliorer la précision en diminuant la MAPE de 1 point de pourcentage et sa

variabilité de 1,2 point de pourcentage.

7.1.5.3 Précision des aires globales et locales pour les sujets en obésité

Avec I’utilisation des parametres micro, la méthode STAP permet d’améliorer la précision de
la BSA pour le sujet en obésité dans le lot de données Desbois-8 (voir Figure 6.5). La méthode
S3D, quant a elle, obtient une erreur absolue de 0,03 m? pour ce sujet. Les méthodes STAP et
S3D permettent donc de répondre aux limitations de la représentation de 1’enveloppe
corporelle pour des sujets obeses retrouvées dans la littérature (Desbois et al., 2017; Michael
Giretzlehner et al., 2021). La personnalisation des modeles surfaciques de ces sujets est
d’autant plus nécessaires que les surfaces corporelles locales varient beaucoup entre les sujets
féminins et masculins (Yu et al., 2010) et selon la morphologie : pour des sujets en obésité,
Williams & Wohlgemuth (2013) estiment que les surfaces du torse, d’un bras et d’une jambe
représentent respectivement 52 %, 7 % et 15 % de la surface corporelle totale, tandis que
Borhani-Khomani (2017) estiment que la surface du torse peut varier entre 40 % et 52 %, un
bras, entre 5 % et 7,5 % et une jambe, entre 15 % et 20 % de la surface totale du corps. Ces
grandes variations peuvent donc avoir un impact non négligeable sur 1’estimation des surfaces
brilées et du %TBSA, d’ou I'importance de pouvoir personnaliser globalement et localement

les modeles surfaciques pour des sujets en situation d’obésité.
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7.1.6 Précision des % TBSA sur les modeles surfaciques

L’enjeu de ce projet de recherche est de pouvoir générer des modeles surfaciques précis afin
d’estimer précisément les surfaces brilées et le %TBSA pour optimiser la prise en charge des
patients grands briilés. Selon les régions affectées par les brilures (téte et cou, torse, bras et
jambe), les méthodes STAP et S3D obtiennent des % TBSA précis compris entre 5 % et 10 %
et répondant donc a la contrainte clinique de précision défini en section 3.1. La méthode STAP
a une MAPE de 2,04 % pour la région téte et cou et des MAPE variant entre 6 % et 9 % pour
les autres régions (voir Tableau 6.11). La méthode S3D, quant a elle, obtient de meilleurs
résultats avec une MAPE entre 1 % et 4 % pour la région téte et cou, du bras et de la jambe, et
une MAPE de 6,08 % pour la région du torse. La méthode S3D améliore donc I’estimation du
%TBSA en diminuant les MAPE de 2 a 5 points de pourcentage. En enlevant le sujet en
obésité, 1’amélioration apportée par la méthode S3D comparée a la méthode STAP est

notamment significative pour la région du torse et du bras.

La méthode STAP est donc une méthode simple d’utilisation en contexte clinique et avec une
bonne précision de la reconstruction 3D des formes globales et locales afin d’estimer
précisément la BSA et I’aire des régions corporelles locales, ce qui est recherché pour les soins
aux grands brilés. Toutefois, bien que la méthode S3D nécessite 1’acquisition d’un scan 3D
partiel du patient, elle apporte une précision supplémentaire, notamment au niveau du torse,
des bras et des jambes, ce qui est recherché surtout pour générer des modeles surfaciques de
patients ayant des morphologies complexes ou étant en situation d’obésité. En plus de leur
bonne précision, ces deux méthodes ont également de bonnes performances comparées a celles
des méthodes utilisées en clinique ou de 1’¢état de I’art pour estimer la BSA, les surfaces locales

et le % TBSA.
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7.1.7 Comparaison avec I’état de ’art

7.1.7.1 Précision de la BSA et de I’aire des régions corporelles locales

En ce qui concerne la précision de la BSA, les méthodes STAP et S3D ont de meilleures
performances comparées a 1’état de 1’art. Comparées aux résultats de BSA obtenus avec une
formule anthropométrique (i.e. formule de Mosteller), les méthodes STAP et S3D ont des
erreurs 1,56 a 1,70 fois plus basses (voir Tableau 6.6). Les méthodes proposées améliorent
donc I’estimation de la BSA. Compar¢ a la littérature, avec la formule de Mosteller nous
obtenons des résultats similaires a des études utilisant différentes formules anthropométriques
(Looney et al., 2020). Cependant ces formules anthropométriques, bien que couramment
utilisées pour estimer rapidement la BSA pour certaines applications cliniques, telles que le
calcul du débit cardiaque ou des doses de chimiothérapie (Vu, 2002; Verbraecken et al., 2006),

ne permettent pas d’accéder a une représentation 3D du corps du patient.

La méthode de Desbois ainsi que les méthodes STAP et S3D ont donc cet avantage de générer
des mod¢les surfaciques en 3D et qui, de plus, peuvent étre personnalisés. La méthode de
Desbois permet de personnaliser les modeles surfaciques selon trois circonférences au niveau
du buste (circonférence de buste, sous-buste et taille). Cependant, les méthodes STAP et S3D
génerent des modeles surfaciques plus précis. La MAE de la BSA obtenue avec la méthode de
Desbois s’¢éléve a 0,09 m?, (voir Tableau 6.6), ce qui se rapproche de la limite des 0,1 m? a ne
pas dépasser. De plus, la BSA varie grandement avec un écart-type s’élevant a 0,1 m?.
Globalement, la méthode STAP diminue la MAE de 59 % (voir Figure 6.8) par rapport a la
méthode de Desbois et son écart-type est seulement de 0,04 m?. Au niveau local, pour les
régions du torse, du bras et de la jambe, les méthodes STAP et S3D ont également une
meilleure précision. La méthode S3D diminue notamment la MAE de 0,02 m? comparée a la
MAE obtenue avec la méthode de Desbois pour le torse (voir Tableau 6.8). Les méthodes
STAP et S3D améliorent également les surfaces des bras et des jambes, résultant en une
diminution de la MAE qui varie entre 0,005 m? et 0,015 m? (voir Tableau 6.9 et Tableau 6.10).
L’utilisation de classification selon le type de morphologie (sous-poids, poids sain, surpoids,

obésité) et le manque d’information sur la composition et les dimensions corporelles des sujets,



151

notamment la répartition des masses graisseuses et les mesures anthropométriques, peut
expliquer en partie les imprécisions globales et locales et la variabilité des résultats obtenus

avec la méthode de Desbois.

Egalement, I’utilisation de scans 3D corps entier en contexte clinique permet d’obtenir une
erreur moyenne de la BSA de 4 % (Loegering et al., 2019). Néanmoins les méthodes STAP et
S3D ont une meilleure précision avec des MAPE de seulement 2,10 % et 1,93 %, en n’ayant
besoin que d’un scan 3D partiel pour la méthode S3D et n’ayant besoin d’acquérir aucune

donnée pour la méthode STAP.

7.1.7.2 Précision du % TBSA

Pour I’estimation du %TBSA, le schéma clinique de Lund & Browder utilise des pourcentages
fixes pour chaque région corporelle des sujets adultes : 9 % pour la téte et le cou, 36 % pour le
torse, 9 % pour le bras et 18 % pour la jambe. Or il existe beaucoup de variabilités dans les
surfaces des régions corporelles selon les individus (Yu et al., 2010; Williams & Wohlgemuth,
2013; Borhani-Khomani et al., 2017). Des valeurs fixes sont donc non adaptées a la diversité

des corps. L’utilisation de mod¢les surfaciques en 3D et personnalisables est donc nécessaire.

Dans la littérature, 1’outil d’aide a la décision BurnCase 3D obtient des erreurs relatives
d’estimation du %TBSA d’environ 10 %, c’est-a-dire des erreurs absolues variant entre 1 et 5
points de pourcentage selon le %TBSA des patients (Parvizi et al., 2016; Benjamin et al., 2017;
Retrouvey et al., 2018). L’outil BAI obtient également des erreurs relatives s’élevant a 17 %
avec des erreurs absolues moyennes de 3 points de pourcentage pour des %TBSA d’environ
20 %. Les erreurs d’estimation de BurnCase 3D et BAI sont obtenues en comparant leurs
résultats avec les %TBSA de référence, estimées avec les méthodes cliniques telles que le
schéma de Lund & Browder ou la régle des neuf. Connaissant le manque de précision et les
variabilités obtenues avec les méthodes cliniques (M. Giretzlehner et al., 2013; Parvizi et al.,
2014; Harish et al., 2015; Swords et al., 2015; Pham et al., 2019; Hahn et al., 2020; Brekke et

al., 2023), ces résultats sont donc a prendre avec précaution. Néanmoins, les méthodes STAP
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et S3D ont une meilleure précision que BurnCase 3D et BAI, avec des MAPE (i.e. erreurs
relatives) de 6,18 % et 3,63 % respectivement, toutes régions corporelles confondues (voir

Tableau 6.11).

Toutes régions confondues, la méthode de Desbois obtient une MAPE de 6,69 %, ce qui est
plus élevé de 0,51 points de pourcentage et 3,06 points de pourcentage par rapport aux MAPE
des méthodes STAP et S3D respectivement (voir Tableau 6.11). L’utilisation des informations
de composition corporelle, notamment la répartition des masses graisseuses, apporte donc une
précision globale et locale permettant d’améliorer la précision de I’estimation du %TBSA. De
plus la méthode STAP ne nécessite aucune prise de mesure manuelle comparée a la méthode
de Desbois. La méthode S3D, quant a elle, posseéde la meilleure performance pour estimer
précisément le % TBSA, notamment au niveau du torse. Les mesures inférées au niveau du

torse apportent donc un gain important comparé¢ a la méthode de Desbois ou la méthode STAP.

Comparée aux autres méthodes cliniques et de I’état de 1’art, la méthode STAP est donc facile
d’utilisation et obtient une forme globale précise pour estimer la BSA en contexte clinique. En
revanche, dans les cas ou la précision des formes des régions corporelles locales est importante,
c’est-a-dire pour des sujets ayant une morphologie complexe (e.g. obésité morbide, obésité
abdominale, forte poitrine), la méthode S3D offre un bon compromis entre complexité et
précision. En effet, la méthode S3D obtient des résultats de BSA, de I’aire des régions
corporelles locales et de %TBSA plus précis que la méthode de Desbois, et une précision du
%TBSA améliorée de 6 points de pourcentage par rapport a BurnCase 3D. Ainsi I’apport d’un
scan 3D partiel peut significativement améliorer la précision locale des modeles surfaciques,

ce qui est notamment recherché pour I’estimation des surfaces briilées et du %TBSA.

7.2 Limitations et futurs travaux

Ce projet de these a permis de développer deux méthodes de modélisation 3D personnalisée
du corps humain en contexte clinique. Cependant certaines limitations sont observées. Tout

d’abord la méthode de Desbois a ét¢ évaluée dans un contexte pré-clinique tandis que les
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¢valuations des méthodes STAP et S3D ont ét¢ menées en laboratoire. Il serait pertinent de
réaliser des évaluations en milieu clinique, en collaboration avec I’Unité des Grands Briilés du
CHUM par exemple, aupres d’un échantillon de patients grands briilés. Pour cela un protocole
¢thique devra étre rédigé afin de détailler le processus d’évaluation : nombre d’évaluateurs,
nombre de patients, protocole d’acquisition du scan partiel, par exemple en utilisant le capteur
Occipital Structure (Loegering et al., 2019), représentation des surfaces brilées, etc. De plus,
il faudra implémenter les méthodes STAP et S3D sous forme d’application numérique portable
(e.g. application sur iPad), comme pour la méthode de Desbois qui a été implémentée dans

I’application LIO-B3D.

Egalement, I’évaluation pré-clinique des méthodes de Desbois, STAP et S3D ont été effectuées
sur un échantillon de 18 sujets adultes sains mais non représentatif de la population canadienne.
Seulement un sujet est en situation d’obésité, ce qui ne permet pas de tirer des conclusions sur
la performance des méthodes pour cette catégorie. Egalement, les méthodes STAP et S3D ont
¢été développées et évaluées pour représenter la diversité des corps pour une population adulte.
Puisque la composition corporelle et les dimensions corporelles varient selon 1’age, surtout
pour les enfants (Desbois et al., 2017), il faudrait approfondir les études pour une population
pédiatrique, notamment pour implémenter les modéles statistiques de composition corporelle

et anthropométrique.

La précision des méthodes STAP et S3D a été validée, cependant la robustesse serait un autre
aspect a étudier pour évaluer la performance des deux méthodes. En effet, pour la méthode
S3D, si le recalage entre le modéle de référence et le scan 3D partiel ne permet pas de mettre
en correspondance les deux nuages de points, quel impact cela aura-t-il sur I’extraction des
mesures anthropométriques ? Dans ce cas, les mesures extraites pourraient €tre sous- ou
surestimées, ce qui se répercuteraient sur les 19 mesures inférées par le modele statistiques
anthropométriques et qui personnalisent le modele surfacique. Il serait pertinent d’étudier
I’influence de sous- ou surestimations des cinq mesures extraites sur 1’estimation des 19

mesures anthropométriques et leur impact sur la précision des formes des modeles surfaciques
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générés, et de déterminer le taux d’erreur acceptable pour les mesures extraites sur le scan 3D

partiel.

Egalement, pour 1’évaluation de la méthode S3D, les scans 3D partiels ont été acquis a partir
de scans 3D corps entier avec un protocole précis pour récupérer manuellement la partie
antérieure du buste. La structure de ces scans 3D est donc similaire dans la sélection de la
région corporelle a considérer. Cependant, en contexte clinique les acquisitions d’un scan 3D
partiel peuvent varier. Puisque les frontieres de surfaces peuvent étre différentes ou que du
bruit peut étre acquis autour (e.g. lit sur lequel le patient est allongé), il serait pertinent d’étudier
la robustesse de la méthode S3D pour le recalage et D’extraction des mesures

anthropométriques partielles avec de tels scans 3D partiels acquis en contexte clinique réel.

Pour la méthode S3D, le mode¢le statistique anthropométriques pourrait éventuellement étre
amélioré, notamment pour inférer les mesures anthropométriques au niveau du bras ou la
puissance prédictive du modele est la plus faible. D’autres méthodes de régression pourraient

étre testées (e.g. régressions non-linéaires, réseaux de neurones).

Enfin, un autre aspect qui n’a pas ét¢ étudié au cours de cette thése est 1’utilisation
d’algorithmes d’apprentissage machine pour détecter et segmenter les brilures dans des photos
(Serrano, Boloix-Tortosa, Gomez-Cia, & Acha, 2015; Tran, Le, & Nguyen, 2016; Yadav,
Sharma, Singh, & Goyal, 2019; Jiao, Su, Xie, & Ye, 2019; Dai, Zhang, Su, & Xin, 2020) et
plaquer automatiquement les surfaces brilées sur le modele surfacique. Cette automatisation
permettrait d’enlever la dimension manuelle et subjective de représentation des surfaces
brilées sur le modele surfacique. Cela pourrait donc améliorer la précision de I’estimation des

surfaces brulées et du % TBSA.
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Impacts

Ce projet de recherche est effectu¢ dans un cadre clinique strict qui concerne la prise en charge

des patients grands brilés. Cette recherche a donc des impacts cliniques, psycho-sociaux et

€économiques majeurs pour les patients, les cliniciens ainsi que le systéme de soins :

Faciliter ’acces aux soins et optimiser le parcours du patient en clinique : 1’estimation
précise du %TBSA lors de la prise en charge du patient par les équipes paramédicales
permet d’évaluer I’état de santé du patient et de le transférer vers le centre de soins
adaptés, c’est-a-dire vers les urgences ou vers un centre spécialisé. Ce transfert permet
une prise en charge rapide et adéquate du patient qui pourra bénéficier d’un plan de

traitement et de soins personnalisés.

Faciliter la guérison et la réadaptation des patients : I’estimation précise du % TBSA
permet de déterminer I’apport liquidien a donner au patient, de déterminer les
traitements médicamenteux et chirurgicaux dont il a besoin ainsi que le plan de
traitement complet (e.g. s€ances de rééducation, nutrition, soutient psychologique).
Cette planification doit étre personnalisée selon I’état de santé du patient afin
d’augmenter ses chances de survie, de diminuer les risques de complications médicales

et les risques de séquelles.

Optimiser les trajectoires de soins : I’estimation précise du % TBSA et la prise en charge
adéquate du patient permet de diminuer les colts de transferts et les actes médicaux

(e.g. intubation pour ventilation assistée) non nécessaires.

Aider le réseau de la santé : le développement d’une méthode d’estimation du %TBSA
fiable, précis et facile d’utilisation permettrait d’uniformiser le processus d’évaluation

du %TBSA, indépendamment du niveau d’expertise de I’évaluateur.






CONCLUSION

L’évaluation du %TBSA est une étape cruciale dans la prise en charge des patients grands
brilés, que ce soit pour évaluer son état de santé ou décider des traitements a lui apporter pour
assurer sa survie. Elle est effectuée plusieurs fois, que ce soit lors de la prise en charge par les
équipes paramédicales, par les urgentologues, ou les médecins spécialistes dans les centres
spécialisés. Or, avec les imprécisions et les variabilités intra et inter-évaluateurs observées avec
les méthodes cliniques, 1’estimation précise des surfaces brilées et du %TBSA est un défi de

taille.

Dans ce contexte clinique d’urgence complexe, les méthodes cliniques ainsi que les outils
numériques d’aide a la décision sont faciles d’utilisation mais manquent de précision pour
estimer le %TBSA. Les méthodes de modélisation 3D ont davantage de précision pour
représenter 1’enveloppe corporelle de sujets humains mais leur utilisation n’est pas adaptée a
un tel contexte. Le but de ce projet de thése est donc d’allier la simplicité et la facilité
d’utilisation des méthodes cliniques et des systémes d’aide a la décision avec la précision des
méthodes paramétriques de modélisation 3D telle que MakeHuman. Ainsi, I’objectif est de
développer des méthodes de création de modeles surfaciques personnalisés ayant une aire
globale et des aires des régions corporelles locales précises tout en respectant les contraintes

et les exigences de I’environnement clinique.

Ce travail de thése a permis de développer et d’évaluer deux méthodes de modélisation 3D
ainsi que leur mode¢le statistique respectif (i.e. modeles statistiques de composition corporelle
et anthropométrique) : la méthode STAP utilisant seulement des données démographiques et
anthropométriques globales (sexe, taille, age, poids) pour générer des modeles surfaciques de
formes précises, et la méthode S3D, utilisant un scan 3D partiel du corps du patient pour
personnaliser les formes des régions corporelles locales spécifiques du modele surfacique. La
méthode STAP est donc précise, facile et rapide d’utilisation. Cependant, la méthode S3D
apporte une précision des régions anatomiques locales accrue pouvant étre nécessaire pour

représenter des enveloppes corporelles de formes plus complexes, notamment pour des sujets
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en obésité. L.’amélioration de la précision des formes globale et des régions locales des modéles
surfaciques ainsi que de I’estimation du %TBSA permettrait alors de mieux évaluer I’état de
santé des patients grands brilés afin d’optimiser leur prise en charge, de diminuer les risques

de complications médicales, de séquelles voire de déces.

Par ailleurs, de telles méthodes de modélisation 3D du corps humain pourraient étre utilisées
pour d’autres applications cliniques. L’estimation précise de la BSA via un modele surfacique
permettrait d’améliorer 1’évaluation de I’état de santé du patient en mesurant la clairance
rénale (Redal-Baigorri, Rasmussen, & Heaf, 2013), le débit cardiaque (Patel, Durland, &
Makaryus, 2022), ou les doses de chimiothérapie (Faisal, Tang, Tiley, & Kukard, 2016). De
plus, 'utilisation de scans 3D partiels (e.g. visage, bras), de mesures anthropométriques
précises et de techniques d’impression 3D pourraient permettre de fabriquer des vétements de

compressions adaptés aux formes du corps du patient (Kisch et al., 2021; Alhazmi et al., 2022).



ANNEXE I

CRITERES D’ADMISSION DES PATIENTS GRANDS BRULES A L’UNITE DES
GRANDS BRULES DU CHU DE MONTREAL ET ALGORITHME DU CENTRE
D’OPTIMISATION DES FLUX RESEAUX (COFR) POUR LA PRISE EN CHARGE
DES PATIENTS

CENTRE D'ﬂ.F'TIHIEATIDH i
DES FLUX RESEAL -
COFR "

Critéres d"admission entourant le choix de I"intervenant a signaler

Intensiviste :

= Patient sous ventilation mécanique

o TBSA = 20%

s TBSA < 20% AVEC brilure au visage

*  Brilure au vizage seulement

=  Brilure électriqgue AVEC arrét cardio-respiratoire

=  Brilure électrique AVEC instabilité héamodynamigque

#  Brilure électrique AVEC perte de connaissance sur le site
=  Brilure d'inhalation suspectée

*= Incendie dans un espace clos (ex : feu d’'habitation)

# |nstabilité hémodynamigque

=  Brilure avec trauma possible, non-gliminé

#  Brilure post arrét cardio respiratoire

=  Brilure avec perte de connaissance sur le site

= Atteintes cutanées sévéres (TENS, Steven-lohnson, etc.)

s TBSA < 20% SANS brilure au visage

#=  Brilure chimique

#  Brillure électrigue SANS arrét cardio-respiratoire
Brilure électrique SANS instabilité hémodynamigue

Brilure électrique SANS perte de connaissance sur le site

Brilure circonférentielle

Engelures
=  Fasciite nécrosante en phase subaigué / débridement cutané = patient intubé ow non
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ANNEXE II

LISTE DES INDICES DES SOMMETS DES MODELES SURFACIQUES DE
MAKEHUMAN FORMANT LES 20 MESURES ANTHROPOMETRIQUES

Tableau-A II-1 Liste des sommets formant les 20 mesures anthropométriques de

MakeHuman
Nombre
Mesure de Liste des indices des sommets formant la mesure
sommets
[7514,10358,7631,7496,7488,7489,7474,7475,7531,7537,754
Circonférence 0 3,7549,7555,7561,7743,7722,856,1030,1051,850,844,838,832
de cou ,826,820,756,755,770,769,777,929,3690,804,800,808,801,799
,803,7513,7515,7521,7514]
Hauteur du
8 [853,854,855,856,857,858,1496,1491]
cou
Circonférence
[8383,8393,8392,8391,8390,8394,8395,8399,10455,10516,83
du bras 20
96,8397,8398,8388,8387,8386,10431,8385,8384,8389]
supérieur
Longueur bras
. 2 [8274,10037]
supérieur
Longueur bras
_ _ 2 [10040,10548]
inférieur
_ [10208,10211,10212,10216,10471,10533,10213,10214,10215,
Circonférence
. 20 10205,10204,10203,10437,10202,10201,10206,10200,10210,
de poignet
10209,10208]
Largeur de
2 [1437,8125]

buste
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Nombre
Mesure de Liste des indices des sommets formant la mesure
sommets
[8439,8455,8462,8446,8478,8494,8557,8510,8526,8542,1072
0,10601,10603,10602,10612,10611,10610,10613,10604,1060
Circonférence
dob 44 5,10606,3942,3941,3940,3950,3947,3948,3949,3938,3939,39
e buste
37,4065,1870,1854,1838,1885,1822,1806,1774,1790,1783,17
67,1799,8471]
[10750,10744,10724,10725,10748,10722,10640,10642,10641,
10651,10650,10649,10652,10643,10644,10645,10646,10647,
Circonférence
42 10648,3988,3987,3986,3985,3984,3983,3982,3992,3989,3990
de sous-buste
,3991,3980,3981,3979,4067,4098,4073,4072,4094,4100,4082,
4088, 4088]
[4121,10760,10757,10777,10776,10779,10780,10778,10781,1
0771,10773,10772,10775,10774,10814,10834,10816,10817,1
Circonférence
de taill 46 0818,10819,10820,10821,4181,4180,4179,4178,4177,4176,41
e taille
75,4196,4173,4131,4132,4129,4130,4128,4138,4135,4137,41
36,4133,4134,4108,4113,4118,4121]
Distance
2 [1491,4181]
nuque-taille
Distance
2 [4121,4341]
taille-hanche
Largeur des
2 [7478,8274]
épaules
[4341,10968,10969,10971,10970,10967,10928,10927,10925,1
Circonférence 2 0926,10923,10924,10868,10875,10861,10862,4228,4227,422

des hanches

6,4242,4234,4294,4293,4296,4295,4297,4298,4342,4345,434
6,4344,4343,4361,4341]
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Nombre
Mesure de Liste des indices des sommets formant la mesure
sommets
Hauteur de
jambe 2 [10970,11230]
supérieure
_ [11071,11080,11081,11086,11076,11077,11074,11075,11072,
Circonférence
20 11073,11069,11070,11087,11085,11084,12994,11083,11082,
de cuisse
11079,11071]
Hauteur de
jambe 2 [11225,12820]
inférieure
. [11339,11336,11353,11351,11350,13008,11349,11348,11345,
Circonférence
20 11337,11344,11346,11347,11352,11342,11343,11340,11341,
de mollet
11338,11339]
[11223,11230,11232,11233,11238,11228,11229,11226,11227,
Circonférence
20 11224,11225,11221,11222,11239,11237,11236,13002,11235,
de genou
11234,11223]
[11460,11464,11458,11459,11419,11418,12958,12965,12960,
Circonférence
20 12963,12961,12962,12964,12927,13028,12957,11463,11461,

de cheville

11457,11460]







ANNEXE III

HISTOGRAMMES DE LA DISTRIBUTION DE LA TAILLE, DES 20 MESURES
ANTHROPOMETRIQUES DE MAKEHUMAN ET DES TROIS
CIRCONFERENCES PARTIELLES POUR LA POPULATION FEMININE (N =
21 291) ET POUR LA POPULATION MASCULINE (N =20 684) ISSUES DU LOT
DE DONNEES DESBOIS-50 000 REPRESENTATIF DE LA POPULATION
CANADIENNE

Tableau-A III-1 Histogrammes des distributions des 23 paramétres étudié€s pour les sujets
féminins et masculins du lot de données Desbois-50 000. Les mesures sont exprimées en cm
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ANNEXE 1V

MATRICES DES COEFFICIENTS DE CORRELATION DE SPEARMAN DES 24
MESURES ANTHROPOMETRIQUES DE LA POPULATION FEMININE (N =
21291) ET DE LA POPULATION MASCULINE (N =20 684) ISSUES DU LOT DE
DONNEES DESBOIS-50 000 REPRESENTATIF DE LA POPULATION
CANADIENNE

Figure-A IV-1 Corrélations des rangs de Spearman pour la population féminine du lot de
données Desbois-50 000
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Figure-A 1V-2 Corrélations des rangs de Spearman pour la population masculine du lot de
données Desbois-50 000
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ANNEXE V

MODELES SURFACIQUES DE HUIT SUJETS DES LOTS DE DONNEES
DESBOIS-8 ET FAUST GENERES AVEC LA METHODE DE DESBOIS, LES
METHODES STAP ET S3D AINSI QUE LE SCAN 3D

Tableau-A V-1 Modgeles surfaciques de huit sujets des lots de données Desbois-8 et FAUST
générés avec la méthode de Desbois, les méthodes STAP et S3D ainsi que le scan 3D

Sujet 60 (FAUST)

Sujet 80 (FAUST)

Méthode de Desbois Méthode STAP Méthode S3D
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