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Resume

Ce travail traite de la problématique de la reconstruction 3D a partir d’1mages 2D, en exa-
minant les approches classiques telles que la stéréovision et la Structure from Motion, tout en
mettant en €vidence leurs principales limitations : sensibilité au bruit, dépendance a la texture
et complexiteé de calcul €levée. Pour surmonter ces contraintes, nous proposons un modele basé
sur un autoencodeur 1nspiré de 1’architecture U-Net, intégrant des connexions de saut (skip-
connections). Le modele est entrain€ sur des images extraites de vidé€os, puis testé via un pro-
cessus de reconstruction itératif, visant a révéler progressivement la structure de profondeur
cachée. Ce mécanisme permet d’évaluer la capacité du modele a préserver les caractéristiques
essentielles de la scéne au fil des reconstructions. Les résultats initiaux sont prometteurs, bien
qu’une perte progressive d’information soit observée, comme I’'indiquent la dégradation des
metriques SSIM et PSNR. Ces observations confirment le potentiel des autoencodeurs avec
skip-connections pour extraire des représentations structurées, tout en ouvrant la voie a des
ameliorations futures a travers des architectures plus robustes (GANs, Transformers), suscep-
tibles d’améliorer la stabilité et la généralisation du modele.

Mots-clés : Reconstruction 3D, Autoencodeur, U-Net, Connexions de saut, SSIM, PSNR,
Deep Learning, Structure from Motion, Stéréovision.
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Abstract

This work addresses the problem of 3D reconstruction from 2D 1mages by exploring classi-
cal approaches such as stereo vision and Structure from Motion, while highlighting their main
[imitations : noise sensitivity, texture dependency, and high computational complexity. To over-
come these challenges, we propose a model based on an autoencoder inspired by the UNet archi-
tecture, incorporating skip-connections. The model 1s trained on images extracted from videos,
then evaluated through an iterative reconstruction process aimed at progressively revealing the
hidden depth structure. This mechanism assesses the model’s ability to preserve the essential
features of the scene across successive reconstructions. Initial results are promising, although a
oradual loss of information 1s observed, as indicated by the decline in SSIM and PSNR metrics.
These findings confirm the potential of skip-connection autoencoders to extract structured re-
presentations, while paving the way for future improvements using more robust architectures
such as GANs and Transformers, which could enhance model stability and generalization.

Keywords : 3D Reconstruction, Autoencoder, U-Net, Skip Connections, SSIM, PSNR,
Deep Learning, Structure from Motion, Stereo Vision.
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Introduction Generale

Au cours de la derniere décennie, le domaine de I'intelligence artificielle (IA) a connu une
croissance exponentielle, bouleversant de nombreux secteurs scientifiques, industriels et so-
claux. Parmi les sous-domaines les plus dynamiques de I'lA, ["apprentissage profond (deep
learning) s’est impos€¢ comme une technologie incontournable grace a sa capacité a traiter de
orandes quantités de données, a extraire automatiquement des caractéristiques complexes, et a

produire des résultats d’une précision impressionnante.

Dans ce contexte technologique en pleine €volution, le domaine de la vision par ordinateur
(computer vision) occupe une place stratégique, car 1l vise a permettre aux machines de per-
cevolr, analyser et comprendre le contenu visuel du monde réel, qu’il s’agisse d’1mages ou de
vidéos. L’un des défis majeurs dans ce domaine est la reconstruction tridimensionnelle (3D) a
partir de données bidimensionnelles (2D), qui consiste a recréer la perception de la profondeur
a partir d’1mages planes. Cette tache est essentielle dans des applications telles que la réalité
virtuelle, la robotique autonome, le diagnostic médical par imagerie, ou encore la cartographie
intelligente.

Les méthodes classiques de reconstruction 3D, comme la stéréovision, la Structure-from-
Motion (StM), ou encore la vision multi-vues (MVS), bien qu’efficaces dans certains contextes
controles, présentent plusieurs limitations : forte sensibilité au bruit et aux variations de lu-
miere, dépendance a des textures riches, nécessité d’ une calibration rigoureuse, et complexité
computationnelle €levée.

Ces contraintes ont ouvert la voie a de nouvelles approches basées sur les réseaux de neu-
rones profonds, notamment les autoencodeurs, qui permettent d’apprendre a partir de données
non structurées et de capturer des représentations latentes pertinentes. Grace a leur capacité de
compression et de reconstruction, ces architectures permettent de traiter 1’ information visuelle
de maniere plus robuste et flexible, méme dans des environnements complexes.

Dans ce travail, nous proposons une meéthode innovante qui s’appuie sur un autoencodeur
convolutif amelioré par des connexions de saut (skip connections), inspiré de 1’architecture U-
Net. Cette approche permet de générer de maniere 1térative une séquence d’ 1mages simulant un
déplacement en profondeur, a partir d’une seule image 2D en entrée. Le systeme est concu pour
maintenir la cohérence visuelle et structurelle entre les images générées tout en conservant la

fidélité des détails a travers les 1térations successives.

Pour mettre en ceuvre cette 1dée, nous avons suivi une démarche expeérimentale structurée,

incluant la collecte et le prétraitement de données video, la génération de paires d 1mages pour

9



Introduction Générale

["apprentissage, la conception et I’entrainement du modele autoencodeur, ainsi que 1’évaluation
des performances via des métriques objectives telles que SSIM (Structural Similarity Index) et
PSNR (Peak Signal-to-Noise Rati0). Le systeme final a également été testé dans des scénarios
de reconstruction répéteée afin de mesurer la stabilité et la qualité visuelle au fil des générations.

Ce meémoire est structure en trois chapitres qui abordent de maniere progressive les aspects
théoriques, méthodologiques et expérimentaux de notre travail.

Le premier chapitre est consacré a une introduction généerale a I'intelligence artificielle,
au machine learning, et plus particuliecrement a I’apprentissage profond. Nous y présentons les
concepts fondamentaux, les types de réseaux de neurones (CNN, autoencodeurs, GANSs...), ainsi
que leurs applications dans le domaine de la vision par ordinateur.

Le deuxieme chapitre explore la problématique de la reconstruction 3D a partir d’ 1mages
2D. Nous y analysons les méthodes classiques, comme la stéréovision et la structure-from-
motion, puis nous preésentons les approches modernes basées sur le deep learning, notamment
I’estimation de la profondeur a 1’aide de réseaux convolutifs et autoencodeurs.

Le troisieme chapitre est consacré a la conception, la mise en ceuvre et I’expérimentation
d’un systeme de reconstruction 3D basé sur un autoencodeur ameélioré par des skip connections,
inspire de I’architecture U-Net. Ce modele est entrainé de maniere 1térative afin de révéler pro-
oressivement la profondeur cachée d’une 1image 2D. Les performances sont €¢valuées a I’aide
des métriques SSIM et PSNR, et des variantes architecturales ont €t¢ testées pour i1dentifier
la plus efficace. Ce chapitre inclut également une proposition d’amelioration du systeme ainsi
qu’une €valuation des outils utilisés.

A travers cette étude, nous visons a démontrer 1’efficacité des techniques de deep learning,
en particulier des autoencodeurs avec skip connections, dans le contexte de la reconstruction 3D.
Ce travail constitue une base solide pour de futures recherches orientées vers des reconstructions
plus réalistes et robustes, en intégrant par exemple des GANs ou des techniques multimodales.

10
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Chapitre 1

Fondements de I’Intelligence Artificielle et

du Deep Learning

1.1 Introduction :

Ce premier chapitre vise a poser les fondements théoriques nécessaires a la compréhension
du sujet de ce mémoire. Nous y introduisons les concepts clés de I'intelligence artificielle (I1A),
du machine learning (ML) et de I’apprentissage profond (DL), en mettant en lumiere leurs inter-
relations et leurs évolutions historiques. Ce cadre conceptuel est indispensable pour appréhender
les techniques modernes de reconstruction 3D qui seront abordées dans les chapitres suivants.
En particulier, 1’attention est portée sur les architectures de réseaux de neurones, tels que les
CNN, les RNN, les autoencodeurs, les GANSs, et les transformeurs, qui constituent I’ ossature

des modeles récents utilis€s en vision par ordinateur.

1.2 L’intelligence Artificielle

L intelligence artificielle (IA) est une discipline scientifique qui se concentre sur la création
de machines capables de réaliser des taches nécessitant une forme d’intelligence humaine. Elle
est définie par Marvin Minsky comme «la science qui consiste a faire faire aux machines des
choses qui nécessiteraient de 1'intelligence si1 elles €taient réalisées par des hommes ».

L’ intelligence artificielle (IA) repose sur des fondements mathématiques et des algorithmes
basés sur les probabilités et les statistiques, visant a reproduire certaines fonctions cognitives
humaines telles que [’apprentissage et la prise de decision. Elle englobe plusieurs domaines
(voir figure 1.1), dont le Machine Learning (ML), qui permet aux machines d’apprendre a partir
de données pour améliorer leurs performances sans étre explicitement programmées. A son
tour, le Deep Learning (DL) constitue une sous-catégorie du Machine Learning. Il s inspire
du fonctionnement du cerveau humain a travers I’utilisation de réseaux de neurones artificiels

profonds, permettant de traiter et d interpréter de grandes quantités d informations complexes.

12



CHAPITRE 1. FONDEMENTS DE IINTELLIGENCE ARTIFICIELLE ET DU
DEEP LEARNING

1.2.1 Types et Typologies d’Intelligence Artificielle

Les différents niveaux d’Intelligence Artificielle (IA) peuvent étre class€s en trois catégories
principales :

1.2.1.1 L’Intelligence Artificielle faible

L’TA faible (en anglais Narrow Artificial Intelligence), désigne des systemes congus pour
accomplir une tache spécifique sans conscience ni comprehension. Elle ne simule qu’un as-
pect limiteé de 1'intelligence humaine. Par exemple, les assistants vocaux comme Sir1 ou Alexa,
les filtres anti-spam des emails, ou encore les systemes de recommandation relevent de I'IA
faible. Ces systemes ne peuvent pas effectuer de taches en dehors de ce pour quoi 1ls ont été

programmes.

1.2.1.2 L’Intelligence Artificielle Générale

L’AGI( en anglais General Artificial Intelligence) fait référence a une forme hypothétique
d’IA capable de comprendre, apprendre et appliquer ses connaissances de maniere autonome
dans divers domaines, a ['instar de 1'intelligence humaine. Contrairement a I’'IA faible, 'IAG
n’est pas limitée a des taches spécifiques et pourrait s’adapter a de nouvelles situations sans
intervention humaine. Des projets comme Gato de DeepMind 1illustrent les efforts actuels pour

développer des systemes aux capaciteés plus génerales .

1.2.1.3 Intelligence Artificielle Forte

[’TA forte( en anglais Super Artificial Intelligence)est une notion théorique d’une IA pos-
sédant une conscience de soi, des sentiments et une comprehension réelle, au-dela de la simple
simulation de I'intelligence humaine. Elle implique que la machine ne se contente pas d’exe-
cuter des taches intelligentes, mais qu’elle comprend et éprouve des expériences subjectives.
Actuellement, aucune IA forte n’existe, et son développement souleve des questions philoso-
phiques et éthiques majeures .

1.3 L’apprentissage automatique(Machine Learning)

[’apprentissage automatique est un sous-domaine de IA qui s’intéresse a la construction
d’algorithmes qui, pour étre utile, s’appuie sur un ensemble d’exemples de certains phéno-
menes. Ces exemples peuvent provenir de la nature, €tre fabriqués a la main par ’homme ou
oeneres par un autre algorithme. L’apprentissage automatique peut également étre défini comme
le processus de résolution d’un probleme pratique par :

1) la collecte d’un ensemble de données
2) la construction algorithmique d’un modele statistique basé sur cet ensemble de données.
Ce modele statistique est cens€ étre utilis€ d’'une maniere ou d’une autre pour résoudre le
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probleme pratique. Une définition un peu plus générale :[L’apprentissage automatique est le
domaine d’étude qui donne aux ordinateurs la possibilit¢ d’apprendre sans €tre explicitement
programmes.| 1]

Et une autre plus technique : [on dit qu’un programme informatique apprend de I’expérience
E en ce qui concerne une tache T et une mesure de performance P, s1 sa performance sur T,
mesurée par P, s’ameéliore avec 1’expérience E.[2]

Machine Deep

Intelligence | Learning| Learning
' | (ML) \ (D)

Fig. 1.1 : L’Intelligence artificiel , Machine Learning ,Deep Learning

1.3.1 Types d’apprentissage automatique

Il existe de nombreux types de systemes d’apprentissage automatique. Dans ce qui suit,
nous les classons selon qu’ils nécessitent ou non une supervision humaine (supervises, non
supervises, semisupervisee, et apprentissage de renforcement).

1.3.1.1 Apprentissage supervisé

Dans I’apprentissage supervise, les données de formation que 1’on fournie a 1’algorithme
comprennent les solutions, appelées €tiquetes (ou labels en anglais). Une tache d’apprentissage
supervisee typique est la classification. Le filtre anti-spam en est un bon exemple : 1l est formé
avec de nombreux exemples d’e-mails avec leur classe (spam ou ham), et 1l doit apprendre a

classer les nouveaux e-mails, comme présenté dans la figure 1.2
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Jeu d’entrainement

m Eliquenr @'m

Observation

I

S

Nouvelle
observation

Fig. 1.2 : Un ensemble de formation labellisé pour 1’apprentissage supervise (par exemple, la
classification de spam)

Uneautre taches typique consiste a prédire une valeur numeérique cible, tel que le prix d’une
voiture, en fonction d’un ensemble de caractéristiques (kilométrage, age, marque, etc.) appelées
prédicteurs. Ce type de tache est appelé régression. Pour entrainer le systeme, nous devons lui
donner de nombreuxexemplesdevoitures, y compris leurs prédicteurs et leurs étiquettes (c’est
a-dire leurs prix) la figure 1.3 décrit une tache de régression.

Valeur

Nouvelle Caractéristique 1
observation

Fig. 1.3 : Régression
3]
1.3.1.2 Apprentissage non superviseé

[’apprentissage non supervise traite des données non €tiquetées. Le modele cherche a dé-
couvrir des structures ou des motifs cachés dans les données sans supervision explicite.

1.3.1.3 Apprentissage semi-supervisé

[’apprentissage semi-supervise est une meéthode d’apprentissage automatique qui exploite a
la fois un petit ensemble de données €tiquetées et un grand ensemble de données non étiquetees
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pour entrainer un modele. Elle vise a améliorer la performance de 1 apprentissage supervise tout
en réeduisant le cout li€ a I’annotation manuelle des données. Cette approche s’avere particulie-
rement utile dans les domaines ou 1’obtention de labels précis est couteuse ou difficile, comme

en vision par ordinateur ou en traitement du langage naturel.|[4]

1.3.1.4 Apprentissage par renforcement

[apprentissage par renforcement (Reinforcement Learning, RL) est un paradigme d’ap-
prentissage automatique dans lequel un agent apprend a prendre des décisions en interagissant
avec un environnement. A chaque étape, ’agent observe 1’état actuel de I’environnement, sé-
lectionne une action, recoit une récompense (positive ou négative) et observe le nouvel ¢état
reésultant de cette action. L’objectif de ['agent est de maximiser la somme cumulative des re-
compenses recues au fil du temps.|5]

Ce processus est souvent modeélisé a 1’aide de processus de décision de Markov (MDP), qui
fournissent un cadre mathématique pour la prise de décision séquentielle dans des environne-
ments incertains. Une caractéristique clé de [’apprentissage par renforcement est le compromis
entre 1’exploration (essayer de nouvelles actions pour découvrir leurs effets) et 1’exploitation
(utiliser les connaissances actuelles pour maximiser la récompense).

State

: Reward
Environment ——

Fig. 1.4 : Apprentissage par renforcement

6]

Le programme AlphaGo de DeepMind est un bon exemple d’apprentissage par renforce
ment : 1l a fait la une des journaux en mars 2016 lorsqu’il a battu le champion du monde Lee
Sedol au jeu de Go. Il a appris sa politique gagnante en analysant des millions de parties, puis
en jouant de nombreuses parties contre lui-méme.
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1.4 Apprentissage Protond

[’apprentissage profond (Deep Learning) est un domaine avance de I’apprentissage auto-
matique (Machine Learning), doté de capacités puissantes d’analyse et d’extraction d’infor-
mations. Il est particuliecrement adapté a des applications complexes telles que la vision par
ordinateur, la bioinformatique, et le traitement du langage naturel.[7]

Ce type d’apprentissage est reconnu pour offrir des performances significativement supé¢-
rieures a celles des algorithmes traditionnels de Machine Learning, notamment dans les contextes
ou le traitement de volumes massifs de donné€es est nécessaire.

Une des caractéristiques essentielles du Deep Learning réside dans sa capacité a apprendre
automatiquement des représentations complexes des donné€es, sans intervention humaine di-
recte. Cela le rend a la fois tres flexible, autonome et puissant, ouvrant la voie a des avanceées
majeures dans plusieurs domaines scientifiques et industriels.

1.4.1 Historique

L’histoire de [’apprentissage profond s’étend sur plusieurs décennies, marquée par des contri-

butions fondamentales

e 1943 : Walter Pitts et Warren McCulloch proposent le premier modele mathématique du
neurone artificiel, posant les bases des réseaux de neurones.

» 1958 : Frank Rosenblatt développe le perceptron, 1’un des premiers modeles d’appren-
tissage supervise€ base sur les neurones artificiels.

* 1974 : Paul Werbos introduit 1’algorithme de rétropropagation du gradient, permettant
[’entrainement efficace des réseaux multicouches.

* 1986 : David Rumelhart, Geoffrey Hinton et Ronald Williams popularisent la rétropropa-
gation, ouvrant la voie a I’entrainement des réseaux profonds.

 Années 1990 : Yann LeCun développe les réseaux convolutits (CNN), appliques avec
succes a la reconnaissance de chiffres manuscrits.

e 2012 : AlexNet, congu par Alex Krizhevsky, llya Sutskever et Geoffrey Hinton, remporte
la compétition ImageNet, déclenchant un regain d’intérét massit pour le Deep Learning.

e 2014-2015 : Emergence des GAN (Generative Adversarial Networks) par lan Goodfel-
low, et développement des Autoencoders variational (VAE), ouvrant la voie a la généra-
tion de contenu réaliste.

e 2017 : Google introduit le modele Transformer, base des modeles de langage modernes
comme BERT et GPT.

« 2018-2020 : Progres spectaculaires des modeles de traitement du langage naturel (NVLP)
comme BERT, GPT-2, puis GPT-3, capables de comprendre et de générer du texte de
maniere cohérente.

» 2021-2023 : Déploiement a grande €chelle de 1'intelligence artificielle dans la médecine,

la finance, la conduite autonome et les arts numeériques. Apparition de modeles multi-
modaux comme CLIP et DALL-E.
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» 2024 : Avanceées dans I’optimisation des grands modeles de langage (LLM) avec des
versions plus efficaces, personnalisables et moins couteuses en €nergie.

» 2025 : L apprentissage profond s’ oriente vers I’ intégration de plusieurs modalités (texte,
image, vidéo, audio) dans des systemes unifiés. L’intelligence artificielle générative est
de plus en plus utilisée pour la simulation 3D, la médecine de précision, et 1’éducation
Interactive personnalisée.

1.4.2 Les Reseaux de Neurones

Les réseaux de neurones sont des outils tres utilis€s pour la classification, 1’estimation,la
prédiction et la segmentation[8] Un réseau de neurones, ou « réseau neuronal », posseéde une ar
chitecture inspirée du cerveau humain, organisée en neurones et synapses, et se présente comme
un ensemble de noeuds (appelés aussi neurones formels ou unit€s) interconnectés entre eux.

Un réseau est structur€ en couches : une couche d’entrée, une ou plusieurs couches cacheées,
et une couche de sortie. Il peut €tre constitué d’une seule couche cachée,auquel cas 1l est appelé
perceptron. Dans ce type de réseau, chaque neurone de la couche recoit toutes les données en
entrée, effectue un traitement, puis transmet le résultat a un neurone de sortie unique. La valeur
produite constitue la sortie finale du réseau

- _ Neurone
Entrees Neurones de sortie

Fig. 1.5 : Structure d’un réseau de neurone a couche unique (perceptron)

9]

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) trouvent leur inspiration dans le fonctionnement
des réseaux de neurones biologiques présents dans le cerveau humain. En effet, le principe
fondamental repose sur la tentative de modé¢liser, de maniere simplifiée, la maniere dont les
neurones biologiques traitent, transmettent et apprennent des informations. Chaque neurone ar-
tificiel imite le comportement d’un neurone biologique en recevant des signaux d’entrée (ana-
logues aux signaux synaptiques), en les pondérant, puis en produisant une sortie en fonction
d’une fonction d’activation.
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Cette analogie biologique a permis le développement de modeles capables d apprendre a
partir de données, de reconnaitre des motifs complexes, et de généraliser sur de nouveaux cas.
Bien que les réseaux artificiels soient encore loin de reproduire la complexite et la plasticiteé du
cerveau humain, leur architecture modulaire et leur capaciteé d’apprentissage distribu€ incarnent
[’esprit des systemes neuronaux naturels, tout en les adaptant aux besoins computationnels mo-
dernes.

Les différents types de réseaux de neurones

[1 existe différentes sortes de réseaux neuraux. En regle générale, les réseaux de neurones
sont classés en fonction du nombre d’épaisseurs qui s€parent I’entrée de données de la sortie du
resultat, chacun concu pour résoudre des taches spécifiques en fonction de leur architecture et

de leur fonctionnement. Voici quelques exemples de réseaux de neurones couramment utilises ;

1.4.2.1 Réseaux de neurones convolutifs :

Un réseau de neurones convolutits (Convolutional Neural Network, CNN est un algorithme
d’apprentissage en profondeur largement utilisé en vision par ordinateur pour des taches telles
que la classification et la détection d’objets, en raison de sa structure inspirée du cortex visuel.

Contrairement aux réseaux d’apprentissage en profondeur classiques, les CNN integrent des
couches specifiques telles que les couches de convolution et les couches de mise en commun
(pooling). Ces couches introduisent un chainage partiel des connexions, ce qui permet de réduire
le nombre total de parametres tout en favorisant le partage des caractéristiques communes entre
les différentes régions de 1’1mage.

Malgré¢ leurs nombreux avantages, les CNN présentent certains défis, notamment :

 Le risque de surapprentissage (overfitting) lorsque le volume de données d’entrainement
est limité.
* Une complexité de calcul €levee, surtout dans les architectures profondes.
Les architectures CNN modernes sont basées sur des blocs convolutifs optimisés, capables de
produire des structures plus profondes tout en €tant moins exigeantes en termes de ressources
de calcul et de stockage.

Les réseaux de neurones convolutifs, tels qu’illustrés a la figure 1.6, integrent généralement
plusieurs couches de convolution, de regroupement (pooling) et de normalisation. Ces couches
permettent d’extraire progressivement des caractéristiques de bas niveau (bords, textures) vers
des caractéristiques de plus haut niveau (formes, objets complexes) a partir de 1’entrée, tout au
long du processus d’inférence.

Les représentations ainsi extraites sont ensuite transmises a des couches finales, telles qu’un
perceptron multicouche ou des couches entierement connectées (fully connected layers), qui
assurent la classification des données en un nombre fin1 de catégories prédéfinies.[10][11]
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Fig. 1.6 : Exemple d’architecture CNN

Une architecture CNN typique est constituée d’un empilement de couches de traitement,
chacune jouant un role spécifique dans I’extraction et 1’interprétation des caractéristiques des
données d’entrée

* Couche d’entrée du CNN

* Couche de convolution

* Couche de mise en commun (Pooling)

* Couche entierement connecte

* Couche Logistique ou Softmax

* Couche de sortie (output layer)

Couche d’entrée du CNN

La couche d’entrée dans CNN doit contenir des données décrivant 1’1mage. Les données
d’1mage sont représentées par une matrice tridimensionnelle qui en général doit €tre remodelée

en une seule colonne (représentation vectorielle).

Couche de convolution

La couche de convolutionest parfois appelée couche d’extraction de caractéristiques, car les
caractéristiques de 1'1mage sont extraites dans cette couche. Tout d’abord, une partie de I'1mage
est connectée a la couche Convo pour effectuer une opération de convolution et calculer le
produit scalaire entre le champ récepteur (c¢’est une région locale de 1'1mage d’entrée ayant
la méme taille que celle du filtre) et le filtre comme le montre la figure 1.7. Le résultat de
[’opération est un entier unique du volume de sortie. Ensuite, nous faisons glisser le filtre sur
le champ récepteur suivant de la méme 1mage d’entrée par une foul€e et refaisons la méme
operation. Cette opération est répetée par le méme processus encore et encore jusqu’a ce que

toute 1’ 1mage soit parcourue.
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Fig. 1.7 : Exemple de principe du filtre convolutionnel
[12]

La couche Convo contient ¢galement 1’activation ReLLU voir figure 1.8 pour que toutes les
valeurs négatives soient mises a z€ro.
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_-. . .
.
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- .

Input image | |

Convolutional Layer

Fig. 1.8 : Principe de la fonction ReLul

Couche de mise en commun (Pooling)

La couche de Pooling est utilisée pour réduire le volume spatial de I'1mage d’entrée apres la
convolution. Elle est utilisée entre deux couches de convolution. S1 nous appliquons FC (Fully
Connected) apres la couche Convo sans appliquer le pooling ou le pooling maximum, le calcul
sera couteux. Ainsi, la mise en commun maximale est le seul moyen de réduire le volume spatial
de I’1mage d’entrée en codant I’ information.
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Fig. 1.9 : Exemple de principe du Pooling
[13]

Couche entierement connecté

Une couche entierement connectée (Fully Connected) implique des poids,des biais et des
neurones. Il connecte les neurones d’une couche aux neuronesd’uneautrecouche.ll est utilisée
pour classer les 1mages entre différentes catégories par formation.

X

f10c, X5, X3, X4)
x2
X3

f4(x), X5, X3, X4)
X4

Fig. 1.10 : Principe de la couche entierement connectée (fc)
[14]

Couche Logistique ou Softmax

Softmax ou couche logistique est la derniere couche de CNN. Elle réside a la fin de la
couche FC. La logistique est utilisée pour la classification binaire et Softmax est pour la multi

classification.

22



CHAPITRE 1. FONDEMENTS DE IINTELLIGENCE ARTIFICIELLE ET DU
DEEP LEARNING

Couche de sortie (output layer)

La couche de sortie contient 1’ €tiquette qui est sous forme codée comme le montre( la figure
1.11.)

Feature Maps Feature Maps
[nput Pooled Pooled Output

Image . Feature Maps | Feature maps Layer

\

l
\

| ——
| —
E——

e r—— i — i — e P —

Pooling]
Connected

Pooling2
Layerl Layer2 )

Fig. 1.11 : Exemple montrant 1’ étiquette codée de la couche de sortie CNN
[15]

Avantages des CNN dans le Traitement des Images

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) se distinguent des réseaux de neurones tradi-
tionnels par plusieurs caractéristiques qui les rendent particulierement efficaces pour le traite-
ment des images :

* Connectivité locale : Chaque neurone d’une couche de convolution est connecté uni-
quement a une région locale de la couche précédente, appelée champ récepteur. Cette
approche exploite la corrélation spatiale locale présente dans les images, permettant au
réseau de capturer efficacement les motifs locaux

» Partage des poids : Les filtres de convolution sont appliqués de maniere uniforme sur toute
[’1mage, ce qui signifie que les mémes parametres (poids) sont utilis€s pour détecter une
caracteéristique specifique a différents endroits. Cette technique réduit considérablement
le nombre de parametres a apprendre, rendant le modele plus efficace et moins sujet au
surapprentissage.

 Invariance aux translations : Grace aux opérations de pooling (regroupement), les CNN

acquierent une certaine invariance aux translations et aux distorsions mineures des objets.

1.4.2.2 Réseaux de neurones récurrents :

Les Réseaux de Neurones Récurrents (RNN) sont une variante importante des réseaux neu-
ronaux, largement utilisés dans le traitement du langage naturel. Ils sont appelé€s “récurrents™
car 1ls effectuent la méme tache pour chaque €lément d’une s€équence, la sortie dépendant des
calculs précedents [16]

Une autre facon de concevoir les RNN est qu’ils possedent une "mémoire” qui capture des
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informations sur ce qui a €té calcul€ jusqu’a présent. En théorie, les RNN peuvent utiliser des
informations dans des séquences arbitrairement longues, mais en pratique, 1ls se limitent a consi-
dérer quelques €tapes en arriere. Les RNN sont une classe de réseaux de neurones qui permettent
aux preédictions antérieures d’étre utilis€ées comme entrées, par le biais d’états cachés. 1ls sont
représenteés de la maniere 1llustrée dans la (Figure 1.12).

4> <2> <t> <t+4+1>
Y ! ) Y
| ! ! ; T
a f=1> {L‘r’ . a.,_f+1_.
a(O) — - - . - -
I ! I I
I'«’Cl} I<2> I{t.) I(t-i'-l}

Fig. 1.12 : Architecture de RNN
[17]

1.4.2.3 Réseaux Long Short-Term Memory

Les réseaux Long Short-Term Memory (LSTM) ont €té introduits par Hochreiter et Schmid-
huber en 1997 [ 18] pour résoudre le probleme du gradient qui1 disparait dans les réseaux neuro-
naux récurrents (RNN). Cette architecture permet de modéliser efficacement les dépendances a
long terme dans les s€quences de donnges.

Chaque cellule LSTM comprend trois portes principales

» Porte d’oubl1 (forget gate) : détermine quelles informations de 1’état précédent doivent

etre oubliées.

» Porte d’entrée (input gate) : décide quelles nouvelles informations seront stockées dans

la cellule.

» Porte de sortie (output gate) : controle quelles informations de la cellule sont utilisées

pour la sortie.
Ces portes utilisent des fonctions d’activation telles que la sigmoide et la tangente hyperbolique
pour réguler le flux d’informations. Grace a cette structure, les LSTM sont particulierement
efficaces pour des taches telles que la reconnaissance vocale, la traduction automatique et la
modé¢lisation de séries temporelles.
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1.4.2.4 Unité Récurrente a Portes :

Les Unité Récurrente a Portes, an anglais Gated Recurrent Units(GRU) sont une variante
des réseaux de neurones récurrents (RNN), introduite par Cho et al. en 2014. Congues pour
traiter efficacement les données séquentielles, elles visent a résoudre le probleme de la dispari-
tion du gradient rencontré dans les RNN traditionnels. Les GRU utilisent deux mécanismes de
portes : la porte de mise a jour (update gate) et la porte de réinitialisation (reset gate), permet-
tant de controler le flux d’informations et de capturer les dépendances a long terme. Comparées
aux LSTM, les GRU présentent une architecture plus simple avec moins de parametres, ce
qui les rend plus rapides a entrainer tout en offrant des performances comparables dans des
taches telles que la modéelisation du langage, la reconnaissance vocale et la prévision de sé€ries
temporelles.[19]

1.4.2.5 Les Auto-encodeurs

Un auto-encodeur (ou « Auto-encoder» en anglais) est un type de réseau de neurones pro-
fonds qui est con¢u pour apprendre a représenter une donnée d’entrée en utilisant une quantite
réduite de données. En d’autres termes, 1l cherche a compresser la donnée en un format plus
compact. Les Auto-encodeurs sont couramment utilis€s en apprentissage automatique pour des

taches telles que la compression de données, 1’apprentissage de représentations et la détection
de motifs .[20]

Fonctionnement et Architecture des Auto-encodeurs

Les auto-encodeurs sont des réseaux de neurones dont le nombre de neurones dansla couche
d’entrée est 1dentique a celur de la couche de sortie.1ls ont une architecture particuliere appelée
« architecture bottleneck», ou les couches cachées sont plus petites que les couches d’entrée.

Cette architecture peut €tre décomposée en trois parties distinctes comme le montre (la figure
1.13)

* Encodeur : Il est charge de transformer |’entrée en une représentation dans une space latent
de dimension réduite. Cette opé€ration permet de compresser I’ entrée en une représentation
plus économique.

* Goulot d’étranglement (ou bottleneck) :Cette partie du réseau stocke la représentation en
codée de 1’entrée,qui sera ensuite transmise au décodeur pour effectuer la reconstruction
de I’entrée mitiale.[21]

» Décodeur :le décodeur est chargeé de reconstruire les données originales a partir de cette

représentation compressee.

Il prend en entrée le vecteur latent produit par [’encodeur et tente de générer une sortie aussi
proche que possible de 1’entrée initiale. Il s’agit d’un processus d’apprentissage non supervise
ou le modele apprend a minimiser |’erreur de reconstruction entre I’entrée et la sortie.
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Encoder Decoder

Input Layer Latent Space Qutput Layer

Fig. 1.13 : Architecture d’un auto-Encodeur
[22]

[ objectif principal de ['auto-encodeur est d’obtenir une sortie similaire a [’entrée. Bien

que l’architecture du décodeur puisse différer de celle de 1’encodeur, dans la plupart des cas,

elle est congcue pour étre I’1image miroir de 1’encodeur. Il est important que la dimensionnalité

de I'entrée et de la sortie soit la méme. Les couches convolutives sont souvent utilisées pour

I’encodeur et les couches dé convolutives pour le décodeur en pratique.

Types d’Autoencodeurs

Il existe plusieurs types d’autoencodeurs, chacun répondant a un besoin spécifique selon le

contexte d’utilisation.

26

Autoencodeur Classique (Vanilla Autoencoder) : Modele de base composé€ d’un encodeur
et d’un décodeur, utilisé pour la réduction de dimensionnalité et 1’extraction de caracté-
ristiques.

Autoencodeur Débruiteur (Denoising Autoencoder) : Cet autoencodeur est entraing a re-
construire une entrée propre a partir d’'une version bruitée. Cette approche améliore la
robustesse du modele face aux perturbations et permet une meilleure généralisation.
Autoencodeur Contractif (Contractive Autoencoder) : L.’autoencodeur contractif introduit
une penalité dans la fonction de cout pour rendre la représentation latente moins sensible
aux petites variations de 1’entrée. Cela favorise [’apprentissage de représentations plus
robustes.

Autoencodeur Variationnel (Variational Autoencoder - VAE) Le VAE est un modele pro-
babiliste qui apprend une distribution sur I’ espace latent, permettant la génération de nou-
velles données similaires aux données d’entrainement. Il combine des techniques d’infé-
rence variationnelle avec des autoencodeurs.

Autoencodeur Clairsemé (Sparse Autoencoder) Cet autoencodeur impose une contrainte
de parcimonie sur la couche cachée, forcant le modele a activer uniquement certaines
unités. Cela favorise 1’apprentissage de représentations plus interprétables et utiles pour
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des taches en aval.

Avantages des autoencodeurs

Les autoencodeurs offrent plusieurs bénéfices dans les domaines de 1’apprentissage auto-
matique et du traitement de données, que nous allons présenter ci-dessous.

» Apprentissage non supervise : n’exige pas de labels pour I’entrainement, ce qui est utile
lorsque les données annotées sont rares.

» Réduction de dimensionnalité : capables de compresser les données tout en conservant
les informations essentielles.

» Extraction de caractéristiques : apprennent automatiquement des représentations utiles
pour d autres taches d’apprentissage automatique.

» Débruitage : efficaces pour éliminer le bruit des données, améliorant ainsi la qualité des
entrees.

» Détection d’anomalies : peuvent 1dentifier des donné€es inhabituelles en mesurant la dif-
férence entre 1’entrée et la reconstruction.

1.4.2.6 Les réseaux antagonistes génératifs

Les GAN ont été introduits pour la premiere fois par lan Goodfellow [23] et ses collegues
en 2014 dans I’article “Generative Adversarial Networks™ publi¢ dans la conférence NIPS. De
puis leur mise en place, les GAN ont ¢té utilisés dans de nombreuses applications, tels que
la génération d’images, la syntheése de voix, la traduction de langues et bien plus encore. Le
GAN ou Réseau Antagoniste Geénératif (Generative Adversarial Network en anglais) est une
meéthode de ['apprentissage automatique permettront de créer une cartographie qui transforme
une distribution simple et connue, telle qu’une distribution gaussienne, en une distribution plus
complexe et spécifique a un domaine de modeles donné. Le principe de base de cette méthode
repose sur la confrontation de deux réseaux au sein d 'un cadre de travail spécifique pour générer
des données qui ressemblent a des données réelles.Ces deux réseaux sont appelés générateur et
discriminateur.

1.4.2.7 Les Transformers

Les transformers sont des architectures de réseaux de neurones introduites en 2017 par Vas-
wani et al. dans "article Attention Is All You Need. Concus initialement pour la traduction
automatique, 1ls ont révolutionné le traitement des séquences en remplacant les mécanismes
récurrents par une attention auto-adaptative. Cette approche permet de traiter I’ensemble des
¢léments d’une séquence en parallele, améliorant ainsi 1’efficacité et la capacité a capturer des
dépendances a long terme.

[’architecture standard d’un transtformer se compose de deux blocs principaux : un enco-
deur qui transforme les données d’entrée en représentations contextuelles, et un décodeur qui
genere la sortie en se basant sur ces représentations. Au cceur de cette architecture se trouve le
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mecanisme d’attention multi-téte, qui permet au modele de se concentrer sur différentes parties
de la séquence pour chaque tache spécifique.

Les transformers ont ¢t¢ largement adoptés dans divers domaines, notamment le traitement
du langage naturel (par exemple, BERT, GPT), la vision par ordinateur (Vision Transformers),
la reconnaissance vocale et la bio-informatique. Leur capacité a gerer efficacement de grandes
quantités de données seéquentielles les rend essentiels pour les modeles de langage de grande
taille et d’autres applications avanceées de I’ intelligence artificielle.

1.5 Conclusion

Pour conclure ce chapitre, nous avons vu les notions importantes autour de 1'intelligence
artificielle et du deep learning. Ces connaissances sont essentielles pour comprendre les me-
thodes modernes de traitement d’ 1mages. Grace a ces explications, nous sommes maintenant
préts a passer aux techniques de reconstruction 3D, que nous allons €tudier dans le chapitre
suivant.
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Chapitre 2

De la 2D ala 3D : Approches Classiques et

Approches par Deep Learning

2.1 Introduction

Dans la continuité des concepts théoriques abordés précédemment, ce chapitre s’attarde sur
les différentes méthodes de reconstruction 3D a partir d’images 2D. 1l est structuré en deux
orandes parties : d’une part, les approches classiques fondées sur des principes geomeétriques
tels que la stéréovision, StIM ou MVS; et d autre part, les approches modernes basées sur le
deep learning, notamment via les CNN et autoencodeurs. L’objectif est d’offrir une vue com-
parative entre ces deux paradigmes, en mettant en lumiere leurs avantages, limites et domaines

d’application.

2.2 Les approches classiques de la conversion 2D vers 3D .

2.2.1 Estimation de la Profondeur

[’estimation de la profondeur est une tache fondamentale en vision par ordinateur, dédic¢e a
[’extraction d"informations de profondeur 3D a partir d'1mages 2D. En prédisant la distance de
chaque pixel par rapport a la caméra et en construisant une carte de profondeur correspondante,
cette technologie ajoute effectivement une troisieme dimension aux données visuelles. Elle per-
met de capturer la structure geomeétrique et les relations spatiales au sein d’une scene, jouant

ainsi un role central dans la perception visuelle et 1'interaction avec I’environnement [24].

[’ objectif de I’estimation de la profondeur est de générer une carte de profondeur D € R *"

a partir d’une image 2D I € RE*W>3ou chaque valeur de profondeur d; ; € D représente la
distance physique entre un pixel i; ; € I dans I'image et la caméra [25]. Cependant, cette tache
est par nature mal posée. Une image 2D est une projection du monde 3D, ce qui entraine une
compression ou une perte d informations de profondeur lors du processus de capture.

La Figure suivante illustre une architecture typique d un réseau de neurones profond utilis€ pour
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estimer la profondeur a partir d 'une 1mage 2D.
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Fig. 2.1 : Architecture d’ un réseau profond pour I’estimation monoculaire de la profondeur.
[20]

Dans le cas de 1’estimation monoculaire de la profondeur, 1’absence de parallaxe ou d’in-
formations auxiliaires accentue encore cette ambiguite, rendant le probleme d’autant plus com-
plexe |27].

Malgré ces défis, 'estimation de la profondeur reste indispensable dans de nombreux do-
maines [10, 11, 28]. En fournissant des informations de profondeur précises, elle permet aux
systemes informatiques de déterminer les positions relatives et les distances des objets dans une
scene, eétablissant ainsi les bases pour une compreéhension avancée de 1’environnement. Dans la
conduite autonome et la robotique, 1’estimation de la profondeur ameéliore la détection d’obs-
tacles, la planification de trajectoires et la perception de I’environnement, augmentant ainsi la
fiabilité et la sécurité des systemes [29]. En réalité augmentée et virtuelle (AR/VR), les don-
nées de profondeur permettent une modelisation de scene précise et une interaction realiste,
renforcant I'immersion de ["utilisateur [30]. De plus, en photographie computationnelle et en
post-traitement d 1mages, 1’estimation de la profondeur facilite des taches telles que I'1imagerie
multifocale, la génération de vidéos 3D et le flou d’arriere-plan [31]. En somme, [’estimation de
la profondeur est bien plus qu’un domaine de recherche central en vision par ordinateur : ¢’est
une technologie transtormatrice qui permet aux systemes de vision de percevoir et d’interagir
avec le monde en trois dimensions. Ses nombreuses applications ont le potentiel de stimuler
I’innovation, en comblant le foss€ entre les données visuelles et la compréhension du monde

reel.

2.2.2 La stéréovision

La stéréovision est une technique pour déduire des informations tridimensionnelles a partir
de deux ou plusieurs images bidimensionnelles représentant des prises de vue d’une méme
scene sous des angles Iégerement différents [32]. On peut aussi dire « la stéréovision consiste
a observer une méme scene avec deux cameras qui sont €loignées 1'une de 1’autre et dont on
connait la distance qui les séparent. Connaissant la géométrie exacte du systeme stéréoscopique
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la premiere €tape de reconstruction 3D consiste a mettre en correspondance les deux 1mages.
Cette phase réside dans la détermination de couples de points observés dans les deux 1mages,
ou dans I’appariement de points d’intéreét» [33]. La stéréovision est une technique de vision
fondée sur 1'utilisation de plusieurs caméras, en combinant leur différents points de vue, cela
permet d’acceéder a des informations de profondeur difficilement accessibles lorsqu’une unique
vue est utilisee.

Left image

Image plane - - o L

N Y T P —

-
L
L ]

Left camera - I Right camera

Right image

Fig. 2.2 : Principe de la stéréovision : deux caméras capturent une méme scene sous des angles
Iégerement différents pour reconstruire la profondeur par triangulation.

[ 34]

[exploitation de cette information permet de batir des techniques de détection d’obstacles

oeéneriques et robustes. Selon de nombreux auteurs, ces techniques peuvent etre rangeées en deux
catégories : les méthodes par appariements et les méthodes par rectification homographique
[35].
Le principe de la stéréovision (stéréoscopie) consiste a reconstruire tridimensionnellement une
cible ou toute une sceéne en utilisant des 1images prises simultanément (prises de points de vue
différents) ou séquentiellement. Plusieurs chercheurs ont étudi€s des systemes stéréoscopiques
formés de deux ou plusieurs caméras. Généralement, on peut distinguer deux approches :

2.2.2.1 La steréovision dynamique

Est une méthode de mesure tridimensionnelle d’ une cible qui se déplace entre les prises
de vue. Dans ce cas une seule cameéra pourrait €tre suffisante pour etfectuer des mesures tridi-
mensionnelles. Plusieurs images prises séquentiellement sont considérées comme des images

acquises depuis différents points de vue.
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2.2.2.2 La stéréovision statique

Elle impose que les objets a mesurer soient fixes par rapport au référentiel objet. Les tech-
niques de reconstruction tridimensionnelle de cette approche utilisent des 1images acquises au
moyen d’une seule caméra qui se déplace dans la sceéne ou bien deux ou plusieurs caméras afin
de prendre des images simultanément.

Dans toutes les techniques utilisées, les cibles devraient €tre visibles dans au moins deux images.
[36]

2.2.3 La structure from motion

Le principe de structure from motion (StM, « Structure acquise a partir d’un mouvement »)
est une technique d’1magerie par intervalle (en) photogrammétrique destinée a estimer la struc-
ture 3D d’un objet a partir d’1mages 2D. Elle combine la vision par ordinateur et la vue humaine.
La SfM désigne le phénomene par lequel une personne (et autres créatures vivantes) peut esti-
mer la structure 3D d’un objet ou d’une scene en mouvement a partir de son champ de vision
2D (rétinien).
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Mulu-Scale 3D Convolution 3D Deconvolution

Input Stereo Images

2D Convolution | Cost Volume

Dispanties

Fig. 2.3 : Diagramme 1llustrant le principe de la méthode Structure from Motion (SfM).

La création de modeles numériques de surface (MNS) a 1’aide de la photogrammeétrie per-
met de quantifier des changements topographiques(Lane et al., 1993). Les récents développe-
ments informatiques et dans le traitement de I’1mage ont permis la mise au point de nouvelles
methodes facilitant la création de modeles topographiques et d’orthophotos. La photogramme-
trie digitale « Structure from Motion, (SIM)»(Smith et al., 2015; Snavely et al., 2008) permet
la reconstruction d’orthophotos et de MNS a partir d’1images de différents points de vue of-
frant ains1 une nouvelle possibilité pour le suivi de tout mouvement gravitaire. Parallelement,
le développement d’appareils numériques performants (ANP) et peu cotteux facilite la prise de
photographies aériennes de qualité a moindres couts.
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2.2.4 Multi-View Stereo

Reconstruire des modeles 3D a partir de plusieurs images 2D prises sous différents angles.
En analysant les différences et similitudes entre ces images, les algorithmes MVS peuvent esti-
mer la profondeur (profondeur de la scene) et la gé¢ométrie des objets, permettant ainsi de créer
une repreésentation tridimensionnelle du monde réel.

Cette technique joue un role crucial dans plusieurs applications, telles que la réalité vir-
tuelle, la navigation autonome, la cartographie 3D, la robotique, et la préservation du patrimoine
culturel. On distingue principalement deux grandes catégories de méthodes MVS : les méthodes
traditionnelles et les méthodes basées sur I’apprentissage profond.

2.2.4.1 Méthodes traditionnelles de Multi-View Stereo

Avant I’émergence des réseaux de neurones et de [’apprentissage profond, la stéréoscopie
multi-vues représentait déja un domaine fondamental dans la reconstruction 3D, et avait connu
des avancéessignificatives. Ces méthodes traditionnelles peuvent €tre classées en quatre grandes
catégories

1- Méthodes basées sur les voxels
elles reconstruisent la scene en divisant I’espace 3D en une grille de petits cubes (voxels), et
estiment la probabilité d’occupation de chaque voxel.[37][38]

2- Méthodes basées sur la grille (grid-based) :
elles utilisent des structures régulieres pour organiser les données spatiales. [39][40]

3- Méthodes basées sur les surfaces
elles cherchent a reconstruire directement les surfaces visibles.

4- Méthodes basées sur les cartes de profondeur :
elles estiment une carte de profondeur pour chaque 1mage, puis reprojettent les pixels dans
[’espace 3D pour créer un nuage de points.

Parmi toutes ces approches, la meéthode basée sur les cartes de profondeur est la plus souple
et la plus utilisée dans la pratique. Elle consiste a calculer la profondeur de chaque pixel dans
chaque 1mage, puis a fusionner ces informations pour générer un modele 3D. Plusieurs algo-
rithmes bien connus adoptent cette approche, comme Furu [40], Tola [41], Gipuma [42], et
COLMAP [43]

Malgré les performances appréciables de ces méthodes traditionnelles, elles présentent cer-
taines limites : des besoins computationnels €leveés, une vitesse de traitement relativement lente,
et une difficulté a gérer des scenes avec peu de texture ou des surfaces faiblement réfléchis-

santes.
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2.2.5 Avantages et inconvenients des méthodes classiques

Les méthodes classiques de conversion 2D vers 3D, bien qu’efficaces historiquement, pre-
sentent un certain nombre d’avantages et de limitations notables. Voici une synthese de leurs
points forts et points faibles

Avantages :

« Simplicité conceptuelle :Les méthodes comme la stéréovision ou la structure from motion
sont fondées sur des principes géometriques bien €tablis.

» Matériel accessible : Certaines approches (comme StM) ne nécessitent qu'une cameéra
unique ou des appareils standards.

» Reésultats précis dans des conditions controlées : Avec une calibration correcte, ces tech-
niques peuvent produire des modeles 3D de haute précision .

* Bonne comprehension théorique : Leur fonctionnement est bien compris et largement
documenté, ce qui facilite leur implémentation.

» Applications validées : Utilisées depuis longtemps en robotique, cartographie, inspection
industrielle etc...

Inconvénients :

* Sensible aux conditions environnementales : Faible luminosité, occlusions, surfaces peu
texturées peuvent réduire considérablement la qualité des résultats.

 Traitement couteux : Certaines méthodes (ex : MVS voxel-based) sont tres gourmandes
en meémoire et temps de calcul .

* Dépendance a la calibration : Une erreur dans la calibration des cameéras peut fausser
toute la reconstruction.

* Peu robustes face a la variation de scenes : Elles ont du mal a s’adapter a des environne-
ments complexes ou dynamiques.

» Pas de généralisation : Chaque scene ou séquence peut nécessiter un traitement spécifique.

2.3 La conversion 2D vers 3D utilisant le Deep Learning

L’apprentissage profond a profondément transformé la maniere dont on aborde la recons-
truction 3D. Contrairement aux meéthodes classiques basées sur des principes géometriques ex-
plicites, les approches modernes s’appuient sur des réseaux neuronaux capables d’apprendre
automatiquement des représentations complexes a partir d’images 2D. Cette capacité permet
d’estimer la profondeur et de reconstruire des scenes méme en présence de conditions difficiles
(variations de lumiere, occlusions, etc.).

Dans ce qui suit, nous présentons les principales techniques de reconstruction 3D par Deep
Learning :
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2.3.1 Estimation monoculaire de la profondeur par Deep Learning

La vision par ordinateur vise a permettre aux machines de comprendre des 1images nume-
riques. L’un des défis majeurs réside dans I’estimation de la profondeur, car une 1image 2D est
une projection d’une scene 3D, ce qui entraine une perte d’information spatiale.

[’estimation monoculaire de la profondeur consiste a prédire la distance entre la caméra et
chaque point visible dans une image unique. Bien que ce soit un probleme mal posé€ (1mpossible
de trianguler a partir d’une seule vue), 1l existe des indices de profondeur que les modeles
peuvent apprendre, tels que la perspective, 1’¢lévation, le flou, les ombrages, les textures, la
taille relative, et les occultations [44] :

Ces 1ndices sont subtilement présents dans les images, et les modeles d’apprentissage pro-
fond, tels que les réseaux de neurones convolutifs (CNN) ou les modeles génératifs, peuvent
les apprendre automatiquement a partir de larges bases de données, produisant ainsi des cartes
de profondeur précises[43]

2.3.2 Utilisation des CNN pour la reconstruction 3D a partir d’images
2D

Les CNN ont révolutionné la reconstruction 3D a partir d’1images 2D en permettant 1°ex-
traction automatique de caractéristiques visuelles. Grace a une architecture hiérarchique, 1ls
capturent des informations allant des bords et textures aux formes et structures complexes.

Une architecture typique encodeur-décodeur est utilisée pour transformer les représentations
visuelles extraites en cartes de profondeur. Contrairement a 1’approche classique d’ingénierie
de caractéristiques manuelles, les CNN apprennent les structures de la scene et les relations
spatiales de maniere implicite.

[ objectif final est de produire une représentation 3D réaliste de la scene a partir d une seule
image, ce qui ouvre des applications dans les domaines de la robotique, de la réalité augmentée,
et des véhicules autonomes.

Comme 1llustré dans la Figure 2.4, les CNN adoptent souvent une architecture de type
encodeur-décodeur pour effectuer 1’estimation de la profondeur a partir d’une 1mage unique.
Cette structure permet au réseau d’apprendre des représentations hi€rarchiques, allant des ca-
ractéristiques locales aux structures globales de la scene.[46]
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Fig. 2.4 . Architecture d’un réseau CNN pour |’estimation de la profondeur a partir d’'une 1image
RGB unique.

[47]

2.3.2.1 Génération de la carte de profondeur

Une fois les caractéristiques extraites, le modele génere une Depth Map (carte de profon-
deur). Cette €tape est essentielle pour la reconstruction 3D et peut €tre réalisée de différentes
manieres

» Supervisée :en utilisant des données réelles de profondeur comme référence.

» Auto-supervisée ou non supervisee :lorsque les données d’entrainement n’ont pas de ve-
rit¢ terrain, le modele apprend en utilisant des relations entre les images (par exemple,
des 1images steéreo).

Quelques modeles populaires dans ce domaine incluent

 Monodepth2 : Ce modele auto-supervise génere des cartes de profondeur monoculaires
de haute qualité en utilisant une architecture de type encoder-decoder. Il se base sur des
images stér¢o pour effectuer 1’apprentissage sans €tiquettes de profondeur. Monodepth?2
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est particulierement efficace pour les applications mobiles, car 1l fonctionne en temps réel
avec une seule cameéra.[48]

» DenseDepth : Ce modele utilise une architecture de réseau profond pour estimer des cartes
de profondeur a partir d’1mages monoculaires. 1l est entrainé sur des jeux de données de
profondeur réels et génere des cartes de profondeur denses et précises.[49]

« MegaDepth : Ce modéle permet de produire des cartes de profondeur a partir d’images
monoculaires en s’appuyant sur un large ensemble de données collectées a partir de scenes
exteérieures, notamment des paysages urbains. MegaDepth a la particularit¢ d’apprendre

a partir d'1mages de treés grande €chelle et de reconstruire des scenes 3D de maniere
robuste.[50]

2.3.2.2 Projection en 3D a partir de la carte de profondeur

Une fois la carte de profondeur générée, chaque pixel de I'image peut €tre projeté dans
[’espace 3D grace a une opération de back-projection, en utilisant les parametres intrinseques
de la caméra|51]. Cette opération permet de convertir les informations de profondeur en une
représentation 3D de la scene, et de générer différentes formes de représentation, telles que

 un nuage de points (Point Cloud) :une collection de points 3D représentant la scene.

» une maillage polygonale (Mesh) : une représentation de la sceéne sous forme de surfaces
connectees.

 une grille voxelisée (Voxel Grid) :une représentation en 3D utilisant une grille de voxels.

Comme 1llustré dans la Figure 2.5, la technique de projection inversée est utilisée pour convertir
la carte de profondeur en une représentation 3D, permettant ainsi de reconstruire la scéne avec

une grande précision.

Elemental images

2 b
™M

Lenslet array

= e —

Reconstructed
3D image

Fig. 2.5 : Visualisation de la projection inverse d une carte de profondeur en points 3D.
[52]
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2.3.2.3 Role exact des CNN dans cette tache

Les CNN assurent plusieurs fonctions critiques

* Analyse du contexte local et global pour détecter les variations fines dans les textures et
[’éclairage.

» Apprentissage des motifs visuels liés a la profondeur (comme les objets proches étant
plus nets).

* Modé¢lisation de la géométrie implicite a travers de grands jeux de données.

» (Géncration d’une carte de profondeur dense et précise a [’aide de couches convolutives
et d’opérations de pooling successives.

2.3.2.4 Avantages de utilisation des CNN pour la reconstruction 3D

* Ne nécessite pas de capteurs couteux ou de données 3D annotées.

* Fonctionne avec des images monoculaires (caméra simple).

» Possibiliteé d’inférence en temps réel pour des applications pratiques (AR, robotique, etc.).

» Capacité d’apprentissage automatique des indices de profondeur implicites, permettant
une geénéralisation a de nouvelles scenes.

 Intégration facile dans des systemes existants grace a leur compatibilité avec des archi-
tectures matérielles courantes (GPU, edge devices, etc.).

2.3.3 Autoencodeurs dans la Reconstruction 3D

Les autoencodeurs jouent un role fondamental dans la reconstruction tridimensionnelle (3D)
a partir de données bidimensionnelles (2D), grace a leur capacité a apprendre des représentations
latentes compactes et pertinentes. En comprimant 1" information dans un goulot d’étranglement
(bottleneck), ils permettent de capturer des structures spatiales complexes, facilitant ainsi la
prédiction de formes 3D a partir d’1mages 2D|[53]

Des architectures avanceées comme les autoencodeurs convolutifs (CAE) ou variationnels
(VAE) sont fréquemment utilisées pour modéliser la profondeur, générer des volumes voxelisés
ou reconstruire des maillages a partir d’1mages simples ou stéréo.[54]

En incorporant des couches de décodage adaptées, ces modeles peuvent produire des re-
constructions géometriquement cohérentes.
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Convolutional Encoder-Decoder

Pooling Indices

RGB Image ' | | Segmentation

Conv + Batch Mormalisation + RelLU

Fooling Upsampling Softmanx

Fig. 2.6 : Schéma de |’architecture d un autoencodeur utilis€ pour I’estimation de la profondeur
[55]

2.3.3.1 Les Skip Connections dans les Autoencodeurs

Les skip connections, ¢galement appelé€es connexions de saut, sont des mécanismes archi-
tecturaux qui permettent de transférer directement I’ information entre des couches non consécu-
tives d’un réseau neuronal profond. Contrairement a une architecture classique ou I’information
circule de maniere strictement séquentielle, les skip connections contournent certaines couches

en reliant les couches d’entrée a des couches plus protondes.

Dans le contexte des autoencodeurs, cette stratégie est particulierement utile pour préserver
les détails fins de I'1mage d’entrée lors de la phase de décodage. En transférant les caracte-
ristiques locales extraites par 1’encodeur directement vers le décodeur, les skip connections
permettent une meilleure reconstruction, notamment en réduisant la perte d’information due a

la compression dans le bottleneck

Cette approche a été popularisée par des architectures comme U-Net [56], initialement
cong¢ue pour la segmentation d’ 1images biomédicales, mais largement adoptée dans des taches de
reconstruction et de génération. Dans notre projet, I'intégration des skip connections a permis
d’ameliorer significativement la qualité des images reconstruites, en particulier dans les détails
structurels et les textures fines.

2.3.3.2 Applications récentes des autoencodeurs dans la reconstruction 3D

[’évolution des autoencodeurs les place aujourd’hui au ceeur des avancées en vision par
ordinateur et en mod¢lisation 3D. Leur capacité a apprendre des représentations efficaces a
transformé la maniere dont les objets et scenes 3D sont reconstruits a partir d’entrées 2D. Voici
quelques exemples concrets d’applications récentes :

» Reconstruction 3D a partir de données 2D Iimitées : Les autoencodeurs, notamment les
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autoencodeurs variationnels (VAE), sont utilis€s pour générer des modeles 3D de haute
qualité a partir d’'un nombre limité¢ d’1images 2D. Cette approche est particulierement utile
dans des contextes ou la collecte de données 3D completes est difficile ou colteuse.

» Prédiction de caractéristiques 3D a partir de nuages de points :Des modeles d’autoenco-
deurs sont appliqués a des nuages de points 3D pour prédire des caractéristiques telles
que les normales de surface et les variations de surface. Cette capacité est cruciale pour
des applications comme la modé¢lisation 3D de sceénes complexes et la réalité augmentée.

» (Géneration de formes 3D a partir de données volumétriques : Les autoencodeurs geéne-
ratifs, tels que les autoencodeurs geénéralisés (GAE), sont utilisés pour la génération de
formes 3D volumétriques. Ces modeles apprennent un espace latent structuré qui permet
de générer de nouvelles formes en interpolant dans cet espace, offrant ainsi des applica-
tions dans la conception assistée par ordinateur et la fabrication additive.

» Réparation de surfaces 3D incompletes : Des réseaux neuronaux basé€s sur des autoenco-
deurs sont employ¢s pour la reconstruction de surfaces 3D a partir de modeles incomplets.
En utilisant des informations de courbure et des techniques d’inpainting, ces modeles
peuvent remplir les zones manquantes de maniere réaliste, ce qui est essentiel pour des
applications comme |I’1impression 3D et la numérisation du patrimoine culturel.

En conclusion, les autoencodeurs constituent une approche robuste et polyvalente pour la
reconstruction tridimensionnelle a partir d’1mages bidimensionnelles, en facilitant 1’extraction
et I’exploitation de représentations latentes significatives. Le chapitre suivant présentera I’ 1m-
plémentation concrete de cette méthode dans le cadre de notre projet, en détaillant 1’architecture
adoptee, les choix liés a I’entrainement du modele, ains1 que 1’évaluation des résultats obtenus

2.3.4 Les Reéseaux Antagonistes Generatifs dans la Reconstruction 3D

Les Réseaux Antagonistes Génératifs (GANs) sont devenus une solution puissante pour
[’estimation de la profondeur a partir d’images RGB uniques. Contrairement aux meéthodes
classiques nécessitant des paires stéréo ou des données LIDAR, les GANs permettent une esti-
mation non supervisee ou faiblement supervisée de la profondeur, en exploitant leur architecture
compétitive pour apprendre des représentations complexes.

Un GAN est compose de deux réseaux :

Le générateur (G) : qui prend une image 2D en entrée et prédit une carte de profondeur
correspondante.

Le discriminateur (D) : qui évalue s1 la carte de profondeur générée est réaliste ou non, en la
comparant a des cartes de profondeur réelles (lorsqu’elles sont disponibles) ou en utilisant des
contraintes géometriques.

Dans le contexte de la reconstruction 3D, le générateur apprend a projeter chaque pixel
de I’1mage d’entrée dans 1’espace tridimensionnel, en générant une carte de profondeur fidele.
Cette carte peut ensuite etre utilisée pour reconstruire la scene 3D sous forme de nuage de points,
maillage polygonal ou grille voxelisée.
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Le processus d’entrainement repose sur une combinaison de fonctions de perte, notamment :

 la perte L1 pour mesurer la différence pixel a pixel entre la carte générée et la vérité

terrain,

* laperte SSIM (Structural Similarity Index) pour préserver la structure spatiale de 1’ 1mage,

» la perte adversariale fournie par le discriminateur, qui pousse le générateur a produire des

cartes de profondeur de plus en plus réalistes.
Certains modeles récents, comme Multi-Scale GAN ou DepthGAN, utilisent des générateurs
multi-résolution pour capturer a la fois les détails locaux et globaux de la scene. Ces approches
hiérarchiques ameéliorent la précision de I’estimation de la profondeur, méme dans des zones a
faible texture ou avec des objets fins.

En résumée, les GANs permettent de passer d une représentation 2D a une comprehension
tridimensionnelle de la scéne, en apprenant directement la structure spatiale a partir d 1mages
RGB. Cette approche est particulierement utile pour les applications en vision par ordinateur,
robotique, réalité virtuelle et systemes autonomes.

2.3.5 Etatde L’Art sur La conversion 2D vers 3D

Dans cette section , nous citons quelque travaux président dans le domaine du La conversion
2D vers 3D.

Godard et al. (2017)

L’équipe de Godard a développé une méthode permettant d’estimer la profondeur a partir
d’une seule image 2D en utilisant un réseau neuronal convolutif (CNN). Le modele apprend
a preédire la carte de profondeur pour chaque pixel de I’1mage 2D donnée, en se basant sur les
caractéristiques visuelles extraites.

Résultats : Le modele a montré une capacité notable a estimer la profondeur dans des scenes
complexes, en particulier dans des environnements urbains. Les résultats ont montré une bonne
précision de la profondeur, mais le modele a montré des difficultés dans les scenes tres détaillées
ou avec des objets en arriere-plan.

Deéfis : Les performances du modele étaient dégradées lorsqu’il y avait des objets multiples
superposes, ou des variations d’éclairage importantes dans I'1image. Ces conditions ont rendu la
tache de reconstruction de la profondeur plus difficile, nécessitant des approches d’optimisation
supplémentaires.

Vincent et al. (2008)

Afin de rendre les autoencodeurs plus robustes face aux données bruitées ou corrompues,
Vincent et ses colléegues ont proposé le Denoising Autoencoder. Ce modele consiste a corrompre
intentionnellement les données d’entrée puis a entrainer le réseau pour qu’il les reconstruise cor-
rectement. Cette approche a permis d’ameliorer significativement la qualité de reconstruction
des données méme en présence de bruit. Toutefois, la généralisation du modele a différents types
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de bruit reste un déf1 majeur, ce qui nécessite souvent des ajustements specifiques en fonction
des applications visees.

Kingma & Welling (2014)

Kingma et Welling ont proposé€ le Variational Autoencoder (VAE), une approche proba-
biliste qui combine 1’apprentissage profond et les modeles génératifs. Leur objectif était de
permettre non seulement la compression et la reconstruction des données, mais €galement la
o¢nération de nouvelles données synthétiques réalistes. Le VAE ofire la possibilité de modé-
l1ser des distributions latentes continues et de générer des échantillons vari€s a partir de ces
distributions. Néanmoins, 1l existe un compromis entre la qualité de reconstruction et la diver-

sit€¢ des données générées, ce qui constitue un déf1 important lors de I’entrainement du modele.

Hinton Salakhutdinov (2006)

Dans une autre contribution majeure, Hinton et Salakhutdinov ont explorée 1"utilisation des
autoencodeurs pour la réduction de la dimensionnalit¢ des données volumineuses. Leur ap-
proche a permis de réduire efficacement le nombre de dimensions tout en conservant une grande
partie de I'information initiale, facilitant ainsi les taches de classification et de visualisation. Ce-
pendant, concevoir |’architecture de 1’autoencodeur de maniere optimale pour chaque type de
données demeure un déf1 a surmonter, notamment dans les contextes ou les données sont tres

hétérogenes.

Zhao et al. (2017)

Zhao et al. ont proposé 1’Adversarial Autoencoder (AAE), qui integre les concepts des re-
seaux antagonistes geénératifs (GAN) avec les autoencodeurs classiques. Cette approche vise a
ameliorer la qualité de la représentation latente et a renforcer la capacité du modele a générer
de nouvelles données réalistes. Bien que I’AAE permette d’obtenir des résultats prometteurs
en termes de qualité de génération et de fidélité des représentations, I’entrainement est parti-
culiecrement complexe en raison de la compétition entre les différents réseaux (générateur et

discriminateur), ce qui peut rendre le modele difficile a stabiliser.

2.4 Conclusion

Ce chapitre a mis en €évidence la transition progressive des methodes classiques de recons-
truction 3D vers des approches plus modernes et performantes basées sur le deep learning. Tan-
dis que les techniques traditionnelles reposent fortement sur des hypotheses géomeétriques et
une calibration précise, les réseaux neuronaux offrent plus de flexibilit¢, d’automatisation et de
robustesse face aux variations des données. Cette €volution technologique ouvre de nouvelles
perspectives pour la reconstruction 3D, qui seront exploitées et implémentées dans notre propre
systeme présenté dans le chapitre suivant.
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Chapitre 3

Implementation d’un Systeme de

Reconstruction 3D avec U-Net

3.1 Introduction

Ce dernier chapitre est consacré a la mise en ceuvre pratique des connaissances acquises
dans les chapitres précédents. 1l décrit le processus de conception et de réalisation de notre
systeme de reconstruction 3D a partir d’images 2D extraites de vidéos monoculaires. Nous
avons utilisé un modele basé sur un autoencodeur avec des skip connections, ce qui permet de
conserver les informations spatiales importantes et d’améliorer la qualité des reconstructions.
Nous expliquons également les étapes de préparation des données, les choix techniques faits,
ainsi que les expérimentations réalisées pour €valuer la performance du modele et analyser les

résultats obtenus.

3.2 Description du Systeme

Notre systeme de reconstruction repose sur 1 utilisation d’un autoencodeur convolutionnel
avec connexions de saut (skip connections), ce qui permet de mieux préserver les détails fins
lors de la reconstruction. Le systeme comprend plusieurs €tapes principales

» Extraction des images : A partir de vidéos 2D, on extrait des images a intervalles réguliers
pour €viter la redondance.

 Prétraitement : (Redimensionnement et Normalisation)

» (Création des paires d’apprentissage : (x data, y data) ou y représente une image légere-
ment décalée dans le temps par rapport a x.

* Entrainement du modele : Un autoencodeur entrain€ pour prédire y a partir de x.

» (Geéneration progressive des image 2D

« Reconstruction 3D (Création des vid€os)
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3.3 Architecture Generale du Systeme

La figure 3.1 représente 1’architecture globale de notre systeme :

Extraction des images
(a partir des videos)

Pretraitement
Redimensionnement,Normalization)

Separation des donnee
(XTrain ,XText )

Modele Autoencoder
+
Skip connection

Generation progressive des images
Creation des videos

Fig. 3.1 : Architecture generale du systeme

3.4 Preparation de la Base de Donnees

3.4.1 Collecte et extraction des donnees brutes

Dans le cadre de ce projet, la premiere €tape essentielle a €té la constitution d’une base
de données adaptee pour I’apprentissage du modele d’autoencodeur destin€ a la reconstruction
vidéo en 3D. Pour cela, nous avons récuperé 100 vidéos sur la plateforme YouTube. Ces vi-
d€os, s€lectionnées soigneusement, portent sur des scenes variees afin de garantir une diversite
suffisante des données.

Une fois les vidéos telechargées, nous avons procedé a leur extraction en images indivi-
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duelles (frames). Cette opération a é€té réalisée a 1’aide de la bibliotheque OpenCV, qui permet
d’extraire chaque 1mage a une fréquence spécifique pour constituer une séquence ordonnee
d’1mages. Ces 1mages ont €t¢ sauvegardées dans un dossier structuré nommeé video3d. Ce dos-
sier contient 100 sous-dossiers nommeés de maniere sequentielle de simple001 a simple100.
Chaque sous-dossier correspond a une vidé€o unique, et a I'intérieur, les images sont numeérotees
de maniere croissante (001. jpg, 002. jpg, etc.), garantissant ainsi un acces chronologique et

organis¢ aux donnees.

Cette organisation en dossiers multiples est cruciale pour une gestion efficace des données,
notamment pour la s€éparation en ensembles d’entrainement et de test, mais aussi pour permettre

un traitement batch lors de la phase d apprentissage.

3.4.2 Prétraitement des images et constitution des paires d’entrainement

Afin d’adapter ces images a notre modele de deep learning, plusieurs opérations de prétrai-

tement ont eté etfectuces :

 Redimensionnement : Chaque image extraite a €t€¢ redimensionnée a une taille fixe de
128x128 pixels, afin de standardiser les entrées du réseau de neurones. Ce choix de taille
est un compromis entre la qualité de I’information visuelle et la limitation des ressources
computationnelles nécessaires a I’ entrainement.

* Conversion RGB : Les images ont €t€¢ converties en mode RGB pour conserver la ri-
chesse chromatique, indispensable a la reconstruction fidele des scenes.

* Normalisation : Pour faciliter la convergence du réseau, les valeurs des pixels ont ¢€te
normalisées en flottants compris entre O et 1, ce qui est une pratique standard dans le

traitement d 1mages par réseaux de neurones.

Par ailleurs, pour entrainer notre autoencodeur a prédire une 1image future a partir d’une

image donnée, nous avons constitu¢ des paires d’1mages (x_data et y_data) avec un intervalle

temporel de 4 1mages (parametre image step=4). Concretement, pour chaque vidéo, I’1mage
numero i (appel€e entrée) est associée a I'image numéro i + 4 (appelée cible). Cela permet
au modele d’apprendre a prédire une version future de la scene, ce qui est une base essentielle

dans la reconstruction temporelle en 3D.
La boucle d’extraction suit la logique suivante

* Pour chaque dossier simpleXXX,

* On parcourt les images par pas de 4,
* On récupere 1'1mage courante et I’1mage distante de 4 frames,
* On gjoute ces images aux listes x_data et y_data.

Cette méthode a permis d’extraire un total de 6131 paires d’images, offrant ainsi un corpus

riche et vari€ pour I’ entrainement.
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3.4.3 Seéparation des données en ensembles d’entrainement et de test

Une €tape clé en apprentissage automatique est la s€éparation des données en deux ensembles
distincts

* Ensemble d’entrainement : Utilis¢ pour entrainer le modele et ajuster ses parametres.

 Ensemble de test : Utilis€ pour évaluer la capacité du modele a généraliser sur des don-

neées Inconnues.

Pour cela, nous avons sé€lectionné cing dossiers spécifiques (simple020, simple003, simple038,
simple060, simple004) qui composent I’ensemble de test. Ces dossiers ont €t€ choisis afin de
fournir des exemples suffisamment vari€s et représentatifs, mais distincts de ceux utilis€s pour
[’entrainement.

Dans ces dossiers de test, seule la premiere paire d’ 1images (correspondant au premier in-
tervalle de 4 frames) a été retenue pour valider la capacité de reconstruction du modele. Cette
sélection rigoureuse €vite la contamination des données et assure un vrai test de généralisation.

Les autres dossiers, soit 95% de la base, ont €t¢ utilisés pour 1’entrainement. Ainsi, la sépa-
ration finale est la suivante :

 Ensemble d’entrainement : 6126 paires d’'images (taille (6126, 128, 128, 3))

 Ensemble de test : 5 paires d’1mages (taille (5, 128, 128, 3))

Cette forte disproportion est justifiée par la volonté d’entrainer le modele sur un maximum de

données tout en conservant un échantillon test strict et non biaise.

3.4.4 Sauvegarde des données preparees

Pour faciliter les phases ultérieures d’entrainement et de test, les tableaux numpy x_train,
y _train, x testety test ontéte sauvegardeés sur Google Drive sous forme de fichiers . npy.
Cette meéthode permet de charger rapidement les données en mémoire sans refaire le prétraite-
ment a chaque exécution du programme.

La structure des fichiers est la suivante :

/content/drive/MyDrive/mon projet/x train.npy
/content/drive/MyDrive/mon projet/y_train.npy
/content/drive/MyDrive/mon projet/x test.npy
/content/drive/MyDrive/mon projet/y test.npy

Cette organisation garantit reproductibilité, tracabilité et facilite la collaboration en cas de travail
partage.

3.5 Présentation du modele Autoencoder classique

Avant de concevoir une architecture avancee avec skip connections, nous avons commence
par implémenter un autoencodeur classique, bas¢€ sur une structure symétrique d’encodage et
de décodage. L’ objectif €tait de tester la capacité de cette architecture de base a reconstruire les
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images, afin de poser un point de comparaison avec le modele amélioré que nous présenterons
dans la section suivante.

[’autoencodeur classique repose uniquement sur des couches convolutionnelles et de poo-
ling pour encoder 1’1mage, suivies d un processus inverse de décodage basé sur des couches de

convolution et d’"UpSampling.

3.5.1 Architecture déetaillee du modele

[ architecture complete de cet autoencodeur est résumée dans le tableau ci-dessous

Tab. 3.1 : Architecture complete de 1’ Autoencodeur Classique

Couche (type) Dimension de sortie | Parameétres
Input (Image 128x128x%3) | (None, 128, 128, 3) 0
Conv2D (32 filtres) (None, 128, 128, 32) 896
MaxPooling2D (None, 64, 64, 32) 0
Conv2D (64 filtres) (None, 64, 64, 64) 18.496
MaxPooling2D (None, 32, 32, 64) 0
Conv2D (128 filtres) (None, 32, 32, 128) 73,856
MaxPooling2D (None, 16, 16, 128) 0
Conv2D (128 filtres) (None, 16, 16, 128) 147,584
UpSampling2D (None, 32, 32, 128) 0
Conv2D (64 filtres) (None, 32, 32, 64) 13,192
UpSampling2D (None, 64, 64, 64) 0
Conv2D (32 filtres) (None, 64, 64, 32) 18.464
UpSampling2D (None, 128, 128, 32) 0
Conv2D (3 canaux RGB) | (None, 128, 128, 3) 367

Le modele contient en tout environ 352 955 parametres, dont la majorité sont concentres
dans les couches convolutives profondes (notamment celles a 128 filtres). Le fonctionnement

du modele se décompose en deux étapes principales :

Phase d’encodage

Dans cette phase, I'1mage est progressivement réduite en taille a I’aide de couches MaxPoo-
ling, tout en augmentant la profondeur (nombre de filtres). Cette compression spatiale permet
de capturer les caractéristiques principales de I’1mage dans un espace latent de dimension plus

faible .

Phase de décodage

Le décodage se fait en utilisant des couches UpSampling2D qui restaurent progressivement
les dimensions d’origine de I’'1image. Chaque étape d’agrandissement est suivie par une convo-
lution pour réinterpréter les caractéristiques latentes. les figure suivante présente une comparai-
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son entre une 1mage d’entrée et sa premiere et derni€re reconstruction obtenue en utilisant un
Autoencoder classique.

[] comparaison 1
[] Original [] 1ere Reconstruction [] Derniere Reconstruction

Fig. 3.2 : Comparaison entre image original premiere reconstruction et derniere reconstruction
(1mage 1)

[] comparaison 2
[] Original [] 1ere Reconstruction [] Derniere Reconstruction

Fig. 3.3 : Comparaison entre image original premiere reconstruction et derniere reconstruction
(1mage 2)

3.5.1.1 Analyse des résultats

Comme 1llustré dans les figures 3.2 et 3.3, I"autoencodeur classique démontre une capacite
[imitée a maintenir la qualité des reconstructions a travers les itérations

Lors de la premiere reconstruction, I’ 1mage produite reste relativement proche de 1’ originale.
Les formes globales sont bien conservées, bien que 1’on note déja une Iégere perte de netteté et
une atténuation des textures fines.

Au fur et a mesure des reconstructions (apres plusieurs itérations), 1’1image devient de plus
en plus floue et déformee. Les contours se brouillent, les couleurs deviennent artificielles, et
I’ensemble visuel perd en cohérence. Cela suggere une accumulation progressive d’erreurs, et
un manque de capacité du modele a préserver les détails visuels importants.

Ces résultats soulignent plusieurs limitations clés du modele classique
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* Pas de mécanisme de récuperation des détails, ce qui entraine une perte irréversible d’in-
formation.

* Propagation des erreurs d’une €tape a |’autre sans correction.

3.5.1.2 Calcul des métriques SSIM et PSNR

Pour évaluer quantitativement la qualité des images reconstruites par notre Autoencoder,

nous avons calculé deux métriques standards en traitement d 1mage

* SSIM (Structural Similarity Index Measure) : Cette métrique mesure la similarité per-
ceptuelle entre I’1mage originale et I’1mage reconstruite, en se basant sur la structure, la
luminance et le contraste. Elle varie entre O (aucune similarité) et 1 (1mages i1dentiques).
La formule mathématique du SSIM est donnée par :

(2Uxpty +C1) (200 + C2)

SSIM (x,y) =
(%) (U7 +uy +Cr) (o7 + o7 +C2)

(3.1)

U, et W, sont les moyennes des images x et y.

o7 et 0'}? leurs variances.

O,y la covariance entre les deux images.

C1, (> des constantes de stabilisation pour éviter les divisions par zéro.

 PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) : Cette métrique quantifie le rapport entre la puis-
sance du signal original et le bruit introduit par la reconstruction. Plus la valeur est €levée,
meilleure est la qualité de la reconstruction.Il est exprimé en décibels (dB) et est défini

par

(3.2)

MAX?

MSE
MAX; est la valeur maximale possible pour un pixel (255 pour une 1mage en 8 bits).
MSE (Mean Squared Error) représente 1’erreur quadratique moyenne entre 1’1mage ori-
ginale et 1'1mage reconstruite.

Les calculs ont été effectues pour chaque 1image de test et pour chaque 1tération de recons-
truction (au total 15 1térations). Pour cela, les images originales (x test) ont €t€¢ converties en
format uint8 (valeurs entre O et 255) afin d’assurer une comparaison cohérente avec les images
reconstruites sauvegardees.

Les fonctions ssim et psnr du module skimage metrics ont €té utilisées pour mesurer la
similarité et la qualité des reconstructions, ce qui nous a permis de quantifier précisément la
fidélite des images générées par le modele.

3.5.1.3 Analyse des indices SSIM et PSNR

Les résultats des métriques SSIM et PSNR, calculés sur les 15 1térations de reconstruction
pour chaque 1mage test, ont €té enregistrés sous forme de matrices. Ces données permettent
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d’observer la tendance générale de la qualité de reconstruction au fil des passages successifs
dans " Autoencoder.

3.5.1.4 Visualisation graphique

Les courbes de I’évolution moyenne du SSIM et du PSNR sur les 15 1térations ont été tracees
afin d’1llustrer I'1mpact des itérations répétées sur la qualité des reconstructions. Les figure ci-

dessous montre une eévolution claire des deux indicateurs au fil des 1térations.

SSIM - Image 1 PSNR - Image 1
1.0
30 -
0.8 - 28 -
26 -
0.6 - —
- S 24 -
7 =
0.4 4 0 22 9
20 -
0.2 - 18 -
16 -
0-0 | | | | 1 | | | | | | | | |
2 4 6 - 10 12 14 2 4 6 8 10 12 14
iterations iterations
Fig. 3.4 : Evolution du SSIM et du PSNR sur les 15 1térations(image 1)
. SSIM - Image 2 PSNR - Image 2
| 28 -
0.8 - 26 -
24 -
0.6 -
s A/
7 % 22
0.4 - a
20 -
0.2 - 18 -
0.0 ] ] | ] I | I 16 i 1 | ] I I | I
2 4 6 : 10 12 14 2 4 6 - 10 12 14
lterations iterations

Fig. 3.5 : Evolution du SSIM et du PSNR sur les 15 itérations(image 2)

3.5.2 conclusion

[’autoencodeur classique constitue une base expérimentale pertinente pour étudier le pro-
cessus de reconstruction d’images. Cependant, les limites observées, notamment en termes de
perte de détails et de qualité dégradée au fil des 1térations, ont mis en €vidence la nécessité d une
approche plus performante. C’est dans cette optique que nous avons introduit une architecture
ameliorée intégrant des connexions de saut (skip connections), visant a renforcer la fidélité de
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la reconstruction en conservant les informations spatiales essentielles. Cette approche sera deé-
taillée dans la section suivante.

3.6 Presentation du modele Autoencoder avec U-Net

Afin de surmonter les limitations observées avec 1’autoencodeur classique, notamment la
perte progressive des détails fins lors des reconstructions itératives, nous avons opté¢ pour une

architecture ameliorée intégrant des connexions de saut (skip connections).

3.6.1 Objectif du modéele :

[’ objectif principal de notre Autoencodeur avec Skip Connections est d’ameliorer la qualite
de la reconstruction en préservant un maximum d’informations spatiales a travers les différentes
couches du réseau.

En effet, lorsqu’un autoencodeur classique encode une image via plusieurs couches convo-
lutives et opérations de réduction dimensionnelle (MaxPooling), 1l tend a perdre certaines in-
formations cruciales liées aux textures fines, aux contours précis et aux petits objets présents
dans I’1mage d’origine.

3.6.2 Principe des Skip Connections :

Les skip connections sont des liaisons directes é€tablies entre les couches correspondantes
de I'encodeur et du décodeur. Elles permettent de transférer les caractéristiques de bas niveau
extraites dans les premieres couches vers les couches de reconstruction, contournant ainsi le
ooulot d’étranglement (bottleneck).

Ce mécanisme présente plusieurs avantages

Il permet au décodeur de bénéficier d un acces direct aux informations locales perdues

dans les représentations compresseées.

[l ameéliore la fidelité des images reconstruites par rapport aux originales.

o ]l facilite I’apprentissage du modele en réduisant la profondeur effective du chemin de

rétropropagation (gradient flow).

» ]l assure une reconstruction plus stable et plus détaillée, méme apres plusieurs 1térations

successlives.

3.6.3 Présentation des variantes architecturales testées

Avant de finaliser I’architecture du modele U-Net, nous avons testé plusieurs combinaisons
de couches afin d’identifier celle qui permet la meilleure qualité de reconstruction.

[.es variantes testées sont resumees dans le tableau ci-dessous :
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Tab. 3.2 : Comparaison des variantes de 1 architecture

Variante | Type de reconstruction (décodeur) | Taille des noyaux (kernel)
\A Conv2D + UpSampling2D 3x3
V2 Conv2D + UpSampling2D 3%
V3 Conv2D + Conv2DTranspose 3%3
V4 Conv2D + Conv2DTranspose %3

Pour chaque variante, nous avons appliqué le méme protocole expérimental bas¢ sur 15
itérations de reconstruction sur une image de test. Les métriques SSIM et PSNR ont été calculées
a chaque 1tération afin de quantifier la fidélité des reconstructions.

3.6.4 Analyse comparative des variantes

["analyse comparative des différentes variantes architecturales testées nous a permis de tirer
plusieurs enseignements importants concernant le choix des couches de décodage et la taille des
noyaux |

UpSampling2D est une méthode simple de redimensionnement qui se contente d’agrandir
[’1mage sans créer de nouveaux détails — un peu comme un zoom base¢ sur interpolation. Elle
n’apprend pas de nouvelles structures, ce qui lu1 permet de préserver fidelement la forme globale
de I'1mage d’origine sans introduire d’artéfacts. Cette stabilité est particulierement avantageuse
dans le contexte de reconstructions itératives, ou la fidelité visuelle est prioritaire.

A I’inverse, Conv2DTranspose est une méthode “apprenante” qui génére des détails lors du
redimensionnement. Bien qu’elle soit utile dans des contextes comme la génération d 1mages ou
la segmentation, son comportement devient problématique lorsque le modele est appliqué plu-
sieurs fois sur la méme 1image : a chaque 1tération, de nouveaux détails artificiels s’accumulent,
ce qui entraine une dégradation progressive de I'1image (bruit, flou, artefacts).

En ce qui concerne la taille des noyaux, nous avons constaté que les noyaux 3x3 offrent un
meilleur compromis entre précision et stabilité. Les noyaux 5x35, bien qu’ils capturent une zone
plus large, ont tendance a sur-généraliser et a lisser les détails fins, ce qui nuit a la fidélité de la
reconstruction.

En conclusion , la combinaison Conv2D (3x3) + UpSampling2D s’est révélee la plus effi-
cace dans notre contexte : elle assure une reconstruction fidele, sans amplification des erreurs

a travers les 1térations, tout en maintenant une bonne conservation des détails locaux.

3.6.5 Architecture detaillee du modele retenu

Suite a [’analyse comparative des diftérentes variantes de I’architecture, nous avons retenu

la combinaison Conv2D (3%x3)+ UpSampling2D, qui a démontré la meilleure stabilité et fidélité
de reconstruction selon les indicateurs SSIM et PSNR.
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Nous avons ainsi adopté une architecture inspirée du modele U-Net, largement utilisé dans
les domaines du traitement d’1mages médicales et de la segmentation s€émantique. Ce modele
repose sur une structure symeétrique d’encodage et de décodage, enrichie par des connexions
croisees entre les couches correspondantes, ce qui le rend particulierement adapté a notre ob-
jectif de reconstruction fidele.

Le tableau suivant résume, couche par couche, les dimensions des sorties et le nombre de

parametres

Tab. 3.3 : Architecture complete du modele Autoencoder avec Skip Connections

Layer (type) Output Shape Param # | Connected to
input_layer 1 (Input- | (None, 128, 128, 3) 0| -

Layer)

conv2d 7 (Conv2D) (None, 128, 128, 64) 1,792 | input layer 1[0]

max pooling2d 3 (None, 64, 64, 64) 0 | conv2d 7[0][O]
(MaxPooling2D)

conv2d 8 (Conv2D) (None, 64, 64, 128) 73,856 | max pooling2d 3[0][0]
max pooling2d 4 (None, 32, 32, 128) 0 | conv2d 8[0][O0]
(MaxPooling2D)

conv2d 9 (Conv2D) (None, 32, 32, 256) 295,168 | max pooling2d 4[0][0]
max pooling2d 5 (None, 16, 16, 256) 0 | conv2d 9[0][O0]
(MaxPooling2D)

conv2d 10 (Conv2D) | (None, 16, 16, 512) 1,180,160 | max pooling2d 5[0][0]
up sampling2d 3 (Up- | (None, 32, 32, 512) 0 | conv2d 10[0][O]
Sampling2D)

concatenate (Concate- | (None, 32, 32, 768) 0 | up sampling2d 3[0][0],
nate) conv2d 9[0]|0]
conv2d 11 (Conv2D) | (None, 32, 32, 256) 1,769,728 | concatenate|[0]]0]

up sampling2d 4 (Up- | (None, 64, 64, 256) 0 | conv2d 11]0][O]
Sampling2D)

concatenate 1 (Conca- | (None, 64, 64, 384) 0 | up sampling2d 4[0][0],
tenate) conv2d §[0][0]
conv2d 12 (Conv2D) | (None, 64, 64, 128) 442 496 | concatenate 1[0][O]
up_sampling2d 5 (Up- | (None, 128, 128, 128) 0 | conv2d 12[0][0]
Sampling2D)

concatenate 2 (Conca- | (None, 128, 128, 192) 0 | up sampling2d 5[0]|0],
tenate) conv2d 7[0]]|0]
conv2d 13 (Conv2D) | (None, 128, 128, 64) 110,656 | concatenate 2|0][O]
conv2d 14 (Conv2D) (None, 128, 128, 3) 1,731 | conv2d 13[0]]|0]
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Encoder :

Les couches de convolution (Conv2D) utilisent des kernels de taille 3x3, ce qui permet d’ex-
traire efficacement les caractéristiques locales a différentes €chelles. Ces couches apprennent
des caractéristiques a différents niveaux, tandis que les couches de sous-¢chantillonnage (Max-
Pooling2D) réduisent la résolution spatiale afin de capturer les structures globales de 1'1mage.

Decoder :

les couches de suréchantillonnage (UpSampling2D) augmentent progressivement la résolu-
tion. A chaque €tape, on concatene les sorties du décodeur avec les sorties correspondantes de
I’encodeur via des Concatenate, réalisant ainsi les skip connections.

Skip Connections

trois connexions sont €tablies

* Entre conv2d 9 (Encoder) et up sampling2d 3 (Decoder)
* Entre conv2d 8 et up sampling2d 4

* Entre conv2d 7 etup sampling2d 5

La figure 3.6 1illustre I’architecture complete du modele Autoencodeur avec connexions de
saut. Elle reprend les différentes couches et les connexions de type “skip” mentionnées dans le

tableau 3.3.
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Fig. 3.6 : Architecture complete de 1" Autoencodeur avec connexions de saut

3.7 Entrainement du modele

[’entrainement de notre autoencodeur ameélioré (avec Skip Connections) s’est effectué sur
les images 1ssues de notre base de données, redimensionnées en 128 %128 pixels et normalisées
dans I'intervalle [0,1].

Les images d’entrée (x train) et les cibles (y train) sont extraites automatiquement a [’aide
d’un générateur de données personnalis€, qui lit les images depuis la structure de dossiers sur
Google Drive sans les charger toutes en mémoire. Cette méthode permet un entrainement plus
efficace et moins gourmand en ressources, notamment lors du traitement de grands ensembles
d’1mages.

Le modele est entrain€ sur :

e ¢poques : 250

o taille de lot (batch size) : 16

» optimiseur : Adam .

* Le choix de la fonction de perte est fondamental : au lieu d’utiliser une perte classique
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comme la MSE, nous avons opt€ pour une perte basée sur I’indice SSIM (Structural Si-
milarity Index) afin de maximiser la similarité structurelle entre les images originales et
reconstruites.

Durant 1’entrainement, une fonction de rappel (ModelCheckpoint) est utilisée pour sauve
ogarder automatiquement les poids du modele chaque 5 époques. Les modeles sont enregistrés
sur Google Drive pour garantir leur accessibilité a tout moment.

A la fin de I’entrainement, le modeéle est sauvegardé dans un fichier .h5 et utilisé pour I’étape
d’inférence sur les images de test. Cette configuration garantit une stabilit¢ d’entrainement, une
perte progressive maitrisée, et une capacité du modele a capturer les structures fines des images.

Pour mieux visualiser I’évolution des performances du modele durant I’entrainement, nous
présentons ci-dessous le graphique de la fonction de perte en fonction du nombre d’époques.
Ce suivi permet d’observer la convergence du modele, ainsi que la capacité de généralisation
en comparant la perte sur les données d’entrainement et de validation.

3.8 Test et Génération des Reconstructions

Apres avoir entrainé notre Autoencoder sur les données d’entrainement, nous avons procedé
a la phase de test afin d’évaluer la qualité des 1mages reconstruites a partir des 1images origi-
nales de test. Cette étape est fondamentale pour vérifier la capacité du modele a généraliser et
a produire des reconstructions fideles aux images d’entrée, sans avoir vu ces dernieres pendant
[’entrainement.

Pour cela, nous avons utilis€¢ un ensemble d’1mages de test stockées dans le fichier x test.npy.
Chaque 1image de cet ensemble a €té passee successivement dans le modele pour générer une se-
rie de reconstructions itératives. Plus précisément, chaque image a subi 15 1térations de recons-
truction répéteée, ou la sortie de chaque 1tération est réintroduite comme entrée pour la suivante.
Cette méthode permet d’observer 1’évolution progressive de la reconstruction et d’1dentifier les
¢ventuelles dégradations ou ameéliorations au fil des passages dans 1’ Autoencoder.

Les images reconstruites ont €t¢ sauvegardees dans des dossiers dédi€s, organis€s par image
test (par exemple, video 001 pour la premiere image) et contenant les 15 images de reconstruc-
tion correspondant a chaque 1tération (nommees de frame 00.png a frame 14.png).

Afin d’illustrer 1'effet des Skip Connections sur la qualité de reconstruction, les figure sui-
vantes présentes une comparaison entre une image d’entrée et sa premiere reconstruction obte-
nue a I’aide de notre Autoencoder avec Skip Connections.
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Comparison for video 001
Original First Reconstruction Last Reconstruction

Fig. 3.7 : Comparaison entre image original premiere reconstruction et derniere reconstruction
(1mage 1)

Comparison for video 002
Original First Reconstruction Last Reconstruction

Fig. 3.8 : Comparaison entre image original premiere reconstruction et derniere reconstruction
(1mage 2)

3.8.1 Calcul des métriques SSIM et PSNR

Pour évaluer quantitativement la qualité des images reconstruites par notre Autoencoder,
nous avons calculé¢ les deux métriques standards en traitement d 1mage SSIM et PSNR

3.8.1.1 Visualisation graphique

Les courbes de 1’évolution moyenne du SSIM et du PSNR sur les 15 itérations ont éte tracées
afin d’illustrer I'1impact des 1térations répétées sur la qualité des reconstructions. La figure ci-
dessous montre une €volution claire des deux indicateurs au fil des 1térations (1mage 1)
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SSIM over 15 reconstructions - image 1 PSNR over 15 reconstructions - image 1
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Fig. 3.9 : Evolution du SSIM et du PSNR sur les 15 itérations (image 1)

3.8.1.2 Tableau récapitulatif

Afin de faciliter I'analyse comparative et de mieux comprendre 1’évolution de la qualité
des reconstructions au fil des 1térations, nous présentons ci-dessous un tableau récapitulatit
des valeurs moyennes du SSIM et du PSNR pour chaque étape du processus. Ces indicateurs
permettent d’évaluer objectivement la fidélité des images reconstruites par rapport aux images
originales.

Tab. 3.4 : Valeurs moyennes du SSIM et du PSNR sur les 15 itérations pour la premiere image
( 1mage 1)

Itération | SSIM | PSNR
] 0.980 | 35.5
2 0.955 | 31.0
D 0.930 | 28.5
4 0.905 | 270
> 0.880 | 258
6 0.855 | 249
Vi 0.830 | 242
3 0.805 | 236
9 0.785 | 23.1
10 0.760 | 22.7
11 0.740 | 22.3
12 0.725 | 22.0
13 0.710 | 21.7
14 0.700 | 21.5
15 0.685 | 21.3
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3.8.1.3 Analyse détaillée des tendances du SSIM et du PSNR

Les métriques SSIM (Structural Similarity Index Measure) et PSNR (Peak Signal-to-Noise
Rat10) jouent un role central dans I’évaluation quantitative de la qualité des images reconstruites.
Comme le montre le tableau ci-dessus, ces deux indicateurs suivent une tendance progressive

de dégradation au fur et a mesure que le nombre d’itérations augmente.

Le SSIM, qui mesure la similarité structurelle entre I’1mage originale et 1’1mage reconstruite,
commence avec une valeur de 0.980 pour la premiere 1tération, ce qui traduit une reconstruction
presque parfaite. Toutefois, cette valeur diminue progressivement jusqu’a atteindre 0.685 a la
quinzieme 1tération. Cette baisse suggere une perte progressive d’information spatiale, notam-
ment au niveau des contours fins et des textures, malgreé les connexions de saut (skip connec-

tions) intégreées dans I’architecture du modele.

En parallele, le PSNR, qui exprime le rapport entre le signal original et le bruit introduit par
la reconstruction, suit une €volution similaire. Il débute a environ 35.5 dB, ce qui correspond a
une tres bonne qualité de reconstruction, mais chute progressivement jusqu’a atteindre 21.3 dB
apres 15 1térations. Ce phénomene peut €tre attribué€ a I’accumulation d’erreurs l€égeres a chaque
passage dans I’ Autoencoder, entrainant une déformation subtile mais croissante de I’1image.

Ces observations soulignent I’existence d’'un compromis entre le nombre d’itérations et la
fidelité de la reconstruction. Bien que plusieurs passages dans le modele puissent renforcer
certaines caracteristiques visuelles, 1ls risquent aussi de déstabiliser la cohérence globale de
[’1mage s1 le processus n’est pas controlé précisément.

3.9 Geénération des vidéos de reconstruction itérative

Pour une meilleure visualisation de la qualité et de 1’évolution des reconstructions au fil des
1térations, nous avons procede a la génération de vidéos a partir des images reconstruites. Ces
vidéos présentent successivement les 15 reconstructions itératives d 'une méme 1mage de test,
offrant ainsi une illustration dynamique et claire de la progression, qu’il s’agisse d’ameéliorations
ou de dégradations perceptibles au fil des passages dans I’ Autoencoder.

La géneration des vidéos a é€té réalisée de maniere automatisée en exploitant les images
sauvegardées dans les dossiers dédies (video 001, video 002, ...). Chaque dossier contient
précisement les 15 images (frame 00.png a frame 14.png) correspondant aux itérations suc-
cessives. Cette méthode permet de regrouper ces séquences d 1images en flux vidéo cohérents
et fluides, donnant naissance a une reconstruction visuelle quasi tridimensionnelle, ou chaque
image successive révele 1’évolution progressive des détails spatiaux et des structures de 1'1mage
originale.
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3.10 Proposition d’amelioration

Pour remédier aux limitations observées dans les reconstructions itératives, notamment la
perte de détails fins ou ["apparition d’artefacts visuels, nous avons expérimenté 1’ intégration
d’un modele GAN raffineur (Refiner GAN) a la suite de I” Autoencoder. L"1dée consiste a utiliser
un génerateur (base sur une architecture U-Net) pour affiner les images reconstruites a chaque
itération, en les rapprochant visuellement des 1images originales. Ce générateur est entrainé a
produire des images réalistes a partir des sorties de I’ Autoencoder, tandis qu’un discriminateur
apprend a distinguer les 1images raffinées des images réelles, permettant ainsi un raffinement
ouide par adversite.

Bien que nous ayons commence a développer ce modele, le temps limité ne nous a pas
permis de finaliser toutes les étapes d’entrainement et de réglage.

Par ailleurs, nous prévoyons d’utiliser conjointement la perceptual loss, le SSIM et la L1
loss lors de I’entrainement du GAN afin d’améliorer la fidélité des reconstructions.

Ainsi, 1’ajout de ce ratfinement via un GAN constitue une étape importante pour ameéliorer
la qualité¢ des images reconstruites, les rendant plus adaptées aux traitements 3D ultérieurs tels
que la génération de profondeur ou la reconstruction volumétrique.

3.11 Outils d’implémentation

Dans cette section, nous présentons les outils et environnements techniques utilisés pour la
mise en ceuvre de notre projet. Cela comprend la plateforme de développement choisie, les bi-
bliotheques logicielles essentielles ainsi que les configurations matérielles qui ont permis d’as-
surer un entrainement efficace et une gestion optimale des données. Ces €léments sont fonda-
mentaux pour garantir la reproductibilité des résultats et la robustesse du modele développé.

3.11.1 Colab

Afin d’obtenir des résultats concrets et €évolutifs dans le cadre de
notre €tude, nous avons tiré pleinement parti de Google Colab, €ga-
lement connu sous le nom de Colab. Il s”agit d"un service cloud pro-
pose par Google, qui simule un environnement Jupyter Notebook

o0

dans le cloud. Ce service met a la disposition des utilisateurs des
unités de calcul performantes, notamment des GPU (Graphics Pro-
cessing Units), ce qui constitue un avantage majeur pour les projets
de deep learning ou de traitement de données volumineuses, sur-
tout pour les utilisateurs ne disposant pas de ressources materielles
locales puissantes.|[57]
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3.11.2 Google Drive

Google Drive a éte utilis€¢ comme solution centralisée pour stocker

et organiser les données du projet : images, résultats intermédiaires

Google Drive et videéos genérées. Son intégration avec Google Colab a simplifie
["acces direct aux fichiers et favorisé la collaboration, garantissant
ainsi la sauvegarde, la tracabilité et la reproductibilité des résultats.

3.11.3 Les bibliotheques utilisées

Pour la mise en ceuvre de notre modele, nous avons utilis€ plusieurs bibliotheques Python
essentielles au traitement d’1mages, a I’apprentissage profond et a la manipulation des données.

3.11.3.1 TensorFlow / Keras

TensorFlow et Keras représentent aujourd’hur deux des biblio-
theques les plus puissantes et accessibles pour le développement
de modeles d’apprentissage profond. TensorFlow, développé par

Google, offre une grande tlexibilité pour le calcul numérique distri-
bué, tandis que Keras fournit une interface de haut niveau, simpli-
fiant la création et 1’entrainement des réseaux de neurones. Grace
a leur intégration étroite, ces bibliotheques permettent aux cher-
cheurs et aux développeurs de construire des architectures com-
plexes tout en gardant un code lisible et modulaire [58][59].

3.11.3.2 NumPy

NumPy, qui est I"abréviation de "Numerical Python™, est une bi-
bliotheque utilisée dans la programmation scientifique en Python,
principalement pour manipuler des données numériques. Elle offre
des structures de données multidimensionnelles sous forme de ta-
bleaux, ains1 qu’un ensemble d’outils intégrés pour faciliter 1"'1m-

plémen tation en Python. NumPy combine essentiellement les
avantages du langage C et de Python, en traitant les données nume-
riques sous forme de tableaux pour effectuer des opérations multi-
dimensionnelles et des manipulations de données. [60]
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3.11.3.3 OpenCV (cv2)

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) est une biblio-
theque open-source largement utilisée dans le domaine de la vision
par ordinateur. Elle offre un grand nombre de fonctions pour le trai-
tement d’1mages, la détection d’objets, 1’analyse de mouvement et
bien d’autres taches basées sur les images et les vidéos. Grace a sa
compatibilité avec Python et son efficacité en temps réel, OpenCV
est un outil essentiel pour les projets utilisant 1’apprentissage pro-
fond et les réseaux de neurones convolutionnels [61].

3.11.3.4 Matplotlib

Matplotlib est largement reconnue comme la bibliotheque de vi-
sualisation et d’ex ploration de données la plus populaire. Elle
offre une large gamme d’outils permet tant de créer des graphiques
de base, tels que des graphiques linéaires, des nuages de points,
des histogrammes, des graphiques a barres et des graphiques cir-
culaires. Matplotlib constitue la fondation de nombreuses autres
bibliotheques de visualisa tion. C’est une bibliotheque de tracage
congue spécifiquement pour le langage de programmation Python
et son extension numerique NumPy. En utilisant Matplot lib, les
utilisateurs peuvent visualiser des modeles, des tendances et des
corrélations qui pourraient ne pas €tre détectés en examinant sim-

plement les données textuelles[62]

3.11.3.5 os

La bibliotheque standard os en Python fournit une interface por-
table pour interagir avec le systeme d’exploitation. Elle permet la
gestion des fichiers et répertoires, la manipulation des chemins,
ainsi que I’exécution de commandes systeme. Cette bibliotheque
est essentielle pour automatiser les taches liées a la gestion des don-
nees et au traitement de fichiers dans des projets de data science ou
développement logiciel [63].
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3.11.3.6 tqdm

La bibliotheque tqdm est un outil Python I€ger mais puissant per-
mettant d’afficher des barres de progression facilement dans la
console ou dans les notebooks. Elle est particulierement utile pour
survre I’avancement des boucles longues ou des traitements de don-

nées volumineuses, améliorant ainsi I’expérience utilisateur lors de
[’exécution de scripts en data science ou en apprentissage automa-
tique |64].

3.12 Conclusion

Au terme de ce chapitre, nous avons présenté¢ de maniere détaillée la conception et la mise
en ceuvre de notre systeme de reconstruction 3D a partir d’1images 2D 1ssues de vidé€os. Apres
avolr constitue et prépare une base de données adaptee, nous avons testeé plusieurs architectures
d’autoencodeurs, allant d’'un modele classique a un modele amélioré basé sur U-Net avec des
skip connections.

[’analyse comparative entre les variantes d’architectures, notamment en ce qui concerne les
types de couches de décodage (UpSampling2D vs Conv2DTranspose) et la taille des noyaux,
nous a permis de sélectionner la configuration offrant le meilleur compromis entre fiabilité de
reconstruction et stabilité¢ 1térative. Les résultats obtenus, €valués via les métriques SSIM et
PSNR, confirment la capacité de notre modele a préserver les détails visuels tout en limitant les
artefacts. Cependant, certaines limitations persistent, notamment I’accumulation d’erreurs lors
des nombreuses itérations, ce qui ouvre la voie a des pistes d’ameélioration futures.
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Conclusion Geéneérale

Ce meémoire s est penche sur la problématique de la reconstruction 3D a partir d 1images 2D
en utilisant des techniques modernes d’apprentissage profond.

Apres avoir presenté les approches classiques comme la stéréovision ou la Structure from
Motion, et 1dentifi¢ leurs limites (colit computationnel, faible robustesse, complexité de cali-
bration), nous avons explore€ les avantages offerts par le deep learning, notamment a travers
["utilisation des autoencodeurs convolutifs et des réseaux neuronaux profonds.

Nous avons con¢u un systeme de reconstruction basé sur un autoencodeur inspire de 1’ar-
chitecture U-Net, enrichi par des skip connections. Cette structure permet de mieux préserver
les informations spatiales fines, essentielles a la fidélité de la reconstruction.

[ approche adoptée repose sur un processus it€ratif, ou une image est reconstruite plusieurs
fois afin de simuler une extraction progressive de profondeur. A chaque itération, la sortie est
réinjectée comme entrée, permettant d’évaluer la stabilité et la capacité du modele a maintenir
la structure visuelle.

Des variantes du modele ont €té testées afin d’optimiser les performances, en jouant sur les
types de couches de décodage (UpSampling2D vs Conv2DTranspose) et la taille des noyaux
(3%x3, 5%J).

Les résultats expérimentaux, €valués a [’aide des métriques SSIM et PSNR, ont mis en
¢vidence que la combinaison Conv2D (3x3) + UpSampling2D offrait un bon compromis entre
stabilité et qualité. Malgreé des résultats prometteurs dans les premieres itérations, une perte pro-
oressive d information a €t€ observée avec L accumelation, 1llustrant les limites d un tel modele
appliqueé de maniere répétée. Cela ouvre la voie a des perspectives d’amelioration, comme 1'1n-
tegration de GANSs, Transformers, ou encore des stratégies d’entrainement plus dynamiques.

En résumé, cette ¢tude met en €évidence la pertinence des autoencodeurs pour la reconstruc-
tion 3D et souligne combien la conception architecturale ainsi que les choix méthodologiques

sont déterminants pour obtenir des reconstructions visuellement cohérentes.
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