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Résumé

Introduction
Les phases de contact dans le Rugby à XV représentent une composante majeure de la
charge physique, notamment via les collisions (Quarrie et al., 2013). Leur quantification
est essentielle pour optimiser la préparation physique et la performance et prévenir les
blessures. Si les micro-technologies et l’analyse vidéo permettent d’objectiver ces impacts,
l’intégration d’algorithmes de détection automatique apporte une précision et une repro-
ductibilité complémentaire (Chambers et al., 2019).

À ce jour, ces outils sont surtout appliqués aux joueurs Séniors, avec peu de données sur les
catégories Espoirs (Cunningham, Shearer, Drawer, Eager, et al., 2016). Pourtant, la transi-
tion vers le niveau professionnel implique des changements majeurs de contraintes physiques.
L’objectif de cette étude est de valider un algorithme de machine learning pour la détection
automatique des collisions en Rugby à XV, et de comparer l’intensité et le volume des im-
pacts (Espoirs vs. Séniors).

Méthode

Soixante-treize joueurs (27 Espoirs – Reichel Accession; 46 Séniors – Top 14) issus du même
club ont été suivis sur l’ensemble de la saison 2024–2025 (16 matchs Espoirs, 26 matchs
Séniors). Un algorithme de machine learning supervisé (Random Forest) a été entrâıné à
partir des données GPS Catapult Vector S7 (Melbourne, Australie) de trois matchs annotés
par analyse vidéo, puis validé sur les données d’un quatrième. L’algorithme a ensuite été
appliqué à l’ensemble des matchs. Les collisions détectées ont été classées selon six zones
d’intensité (Gabbett, 2013). Les comparaisons ont été effectuées entre catégories (Espoirs vs
Séniors) et par lignes (premier rang, deuxième rang, charnière, centres, arrières).

Résultats
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L’algorithme a montré de bonnes performances : sensibilité 87,23%, précision 88,43%, score
F1 87,82%. Des différences significatives entre Espoirs et Séniors ont été retrouvées dans 5
zones d’intensité (zones 1, 2, 4, 5 et 6 ; p < 0,05). Les joueurs Séniors enregistrent davantage
de collisions.

Des différences de poste ont été observées pour la ” premier rang ” (Zone, 2, 4, 6 ; p
< 0,05), ” deuxième rang ” (Zone 6 ; p < 0,01), ” arrière ” (Zone 5 ; p < 0,01), ” centre
” (Zone 6 ; p < 0,05).

Discussion

Les résultats montrent que les Séniors subissent des collisions de plus fortes intensités que
les Espoirs. Cela s’explique par des caractéristiques anthropométriques supérieures et une
meilleure capacité d’engagement tactique (Peeters et al., 2023). Les Espoirs, en cours de
développement physique et technique, sont moins exposés aux contacts les plus intenses
(Cunningham, Shearer, Drawer, Pollard, et al., 2016).

Conclusion

Cette étude valide l’efficacité d’un algorithme de machine learning pour la détection au-
tomatique des collisions en rugby à XV. Les résultats mettent en évidence une exposition
plus importante aux impacts à forte intensité chez les joueurs Séniors, notamment selon
les postes (premier rang, deuxième rang). Ces données confirment l’importance d’un suivi
individualisé de la charge de contact, en particulier pour accompagner les Espoirs vers les
exigences du niveau professionnel.
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