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Résumé — Nous présentons une méthode d’estimation des propriétés inertielles d’objets a géométrie
complexe (patatoide) a partir d’images, fondée sur une représentation implicite de leur forme (SDF) et
un espace latent géométrique appris. Notre approche repose sur I’optimisation d’un vecteur latent repré-
sentant la forme de 1’objet, obtenu a partir d’un ensemble d’observations visuelles. Nous développons
tout d’abord SDFformer, un modele de reconstruction 3D basé sur 1’apprentissage d’une représentation
implicite de la surface des objets via leur Fonction de Distance Signée (SDF). Nous proposons ensuite
un modele basé sur 1’apprentissage profond entrainé pour prédire les propriétés physiques de I’objet ob-
servé. Ce second modele se base sur le premier et utilise le vecteur latent comme descripteur compact
de la géométrie du solide observé. Les résultats montrent que cet espace latent capture efficacement les
informations géométriques nécessaires a la description complete de la forme mais également des pro-
priétés inertielles. Cette approche permet d’envisager une caractérisation temps réel d’objets observés,
directement exploitable dans un jumeau numérique.

Mots clés — Représentations implicites, Modélisation 3D, jumeaux numériques.

1 Introduction et enjeux

L’étude de la mécanique des corps rigides constitue un pilier fondamental de nombreuses disciplines
scientifiques, allant de la robotique a la simulation numérique, en passant par la réalité augmentée et les
jumeaux numériques. Dans un environnement connu ou observable, la prédiction du mouvement d’un
objet via les équations de Newton—Euler nécessite la connaissance préalable de ses propriétés inertielles.
Pour des géométries complexes, c’est-a-dire non représentables par des primitives analytiques simples
(i.e.patatoides), I’ obtention de ces grandeurs (masse, centre de masse, tenseur d’inertie) demeure un défi
majeur.

Les approches classiques reposent sur la discrétisation de la géométrie et I’intégration numérique des
équations de volume. Typiquement, un modele 3D du solide étudié est converti en une représentation
discrete, telle qu’un maillage ou une grille de voxels. Les intégrales de volume définissant les propriétés
inertielles sont alors calculées numériquement a partir de ces discrétisations. Ces méthodes, bien que
robustes, présentent plusieurs limites : (i) un cofit de calcul élevé pour des maillages fins, (ii) la nécessité
d’une géométrie explicite et propre (fermée, sans auto-intersections), et (iii) I’impossibilité de réutiliser
efficacement les calculs en cas de modification géométrique.

Dans ce travail, nous proposons une approche visant a lever ces verrous en estimant les propriétés
inertielles a partir de simples observations visuelles. Notre méthode repose sur un modele de reconstruc-
tion 3D qui apprend a encoder I’information géométrique d’un objet a partir d’un ensemble d’images,
sous la forme d’un vecteur latent de faible dimension. Ce vecteur, expressif et compact, permet ensuite la
prédiction directe des grandeurs inertielles via un réseau de neurones léger, agissant comme un modele
de substitution (surrogate model) des méthodes traditionnelles.

Notre contribution est double : (1) nous introduisons un modele de reconstruction 3D basé sur une
représentation implicite neuronale, SDFformer, capable de capturer fidelement la géométrie d’objets
complexes dans un espace latent continu ; (2) nous démontrons que cet espace latent contient suffisam-
ment d’informations pour fournir un réseau de neurones capable de prédire avec précision les propriétés



inertielles des solides observés, ouvrant la voie a la génération de jumeaux numériques a partir de simples
observations visuelles.

2 Travaux connexes

2.1 Calcul des propriétés inertielles

La détermination des propriétés inertielles d’un solide est un prérequis fondamental a toute analyse
dynamique. Typiquement, pour un corps rigide, ces propriétés sont définies par des intégrales de volume.
Si la géométrie étudiée est décrite par des fonctions analytiques simples (sphere, cube, etc.), ces intégrales
admettent des solutions fermées. Cependant, pour des géométries complexes ou arbitraires, un calcul
numérique est inévitable. Ce calcul demande typiquement un maillage du solide étudié. Bien qu’efficace,
les méthodes de simulation numérique basées sur cette discrétisation souffre de deux verrous majeurs.
Elles nécessitent une géométrie explicite du solide, typiquement un maillage de surface de haute qualité,
qui doit étre fermé et sans auto-intersection. De plus I'intégration numérique sur un maillage dense est
une opération chronophage, incompatible avec des applications interactives ou des simulations en temps
réel.

2.2 Représentation neuronales implicites

Des travaux récents [1, 2, 3] ont montré la puissance de I’utilisation d’une réseau de neurones pour
approcher un signal. Ces représentations, nommées représentation neuronales implicites, ont démon-
tré le potentiel des réseaux denses pour représenter tout type de signaux (son, images, forme 3D...).
Ces réseaux sont typiquement entrainés a partir de représentations 3D connues comme la Signed Dis-
tance Function (SDF) [2] ou I’occupation [4] (occupancy). Récemment des travaux ont montré que ces
méthodes pouvaient tre améliorées pour représenter la texture des objets [3] mais également pour les
rendre dynamiques [3, 6].

2.3 Reconstruction 3D a partir de vues 2D multiples

Les méthodes traditionnelles [7] reposent sur des pipelines en deux étapes comme la Structure-from-
Motion (SfM) suivie de la Stéréo Multi-Vues (MVS). Bien que puissante, ces méthodes sont limitées par
leur faible rapidité et par leur dépendance a des données de qualité. Afin d’obtenir un modele 3D qualita-
tif, elles ont besoin de nombreuses vues de I’objet étudié ainsi que d’un large recouvrement entre ces der-
nicres. Des approches par apprentissage profond ont ensuite émergées pour palier a ces limitations. Ty-
piquement, ces méthodes mettent en place une architecture encodeur-decodeur et apprennent un a priori
sur la structure des formes 3D pour inférer la géométrie directement a partir des images. Les premieres
méthodes [8, 9, 10] utilisaient des réseaux de neurones convolutifs (CNN) ou des réseaux de neurones
récurrent (RNNs), mais celles-ci montraient des performances limitées pour mettre en correspondance
des vues éloignées. Plus récemment, les architectures basées sur les transformers [11, 12, 13, 14] se sont
imposées grace a leur capacité a capturer des dépendances a longue portée, permettant une extraction
des informations de données plus robuste a travers un ensemble non-ordonné de vues. Yang et al. [14],
propose une stratégie basée sur I’attention de groupe permettant d’extraire avec précision des caractéris-
tiques a partir d’une série d’images. Cependant, leur méthode reposent sur une représentation en grille
de voxels qui est limité par la discrétisation qu’elle réalise de 1’espace 3D. Notre approche s’appuie sur
ces méthodes de reconstruction 3D, cependant nous avons fait le choix de représenter les objets étudiés
par leur SDF. Cela permet une représentation continue qui n’est pas limité en résolution.

3 Modeéele de reconstruction 3D et apprentissage de I’espace latent

Notre modele de reconstruction se décompose en deux sous-modules, illustrés en Figure 1. Dans
cette section, nous détaillons d’abord la modélisation implicite de la géométrie des objets via la SDF 3.1,
puis I’encodeur multi-vues permettant de prédire le vecteur latent associé a chaque objet 3.2.
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FIGURE 1 — Architecture de notre modele de reconstruction

3.1 Principes de la SDF (Signed Distance Function)

Nous représentons la géométrie d’un objet par sa Signed Distance Function (SDF), une fonction
continue qui associe a chaque point de I’espace sa distance a la surface de I’objet :

SDF(x) = +d(x,0Q), ST X¢Q, )
—d(x,0Q), sixeQ,
ol d(x,0Q) désigne la distance euclidienne minimale entre le point x et la surface dQ. Le niveau zéro de
cette fonction, § = {x € R?|SDF(x) = 0} correspond donc 2 la surface de I’objet.

Les récentes méthodes des représentation neuronales implicites [2, 1] montrent qu’un signal comme
la SDF des objets par un réseaux de neurones. Inspiré par Park et al. [2], nous proposons un réseau de
neurones entierement connecté (MLP) Fy qui prend en entrée un point spatial x € R? et un code latent
z € R? contenant les caractéristiques de 1’ objet, et prédit la valeur de la SDF correspondante :

SﬁF(x) = Fe(X,Z), (2

ou 0 regroupe I’ensemble des parametres du réseau. L’entrainement conjoint de 6 et z s’effectue en
minimisant la perte :

1 N
L£(8,z) = NZ | Fo(xi,2) = silly (3
i=1

ot s; est la valeur de référence de la SDF pour le point x;. A I’issue de I’entrainement, chaque objet
est décrit par un vecteur latent z capturant sa géométrie globale dans un espace continu et différentiable.
Afin d’appliquer cette modélisation a la reconstruction, nous proposons un encodeur d’images multi-vues
capable de projeter directement les observations visuelles d’un objet dans cet espace latent, garantissant
ainsi la cohérence entre les vues et la représentation implicite apprise.

3.2 Encodage des observations visuelles

Inspiré des travaux récents sur la reconstruction 3D a partir d’images [12, 14], I’encodeur que nous
proposons est congu pour traiter un ensemble non ordonné de vues d’un méme objet. Il suit une archi-
tecture en deux étapes :

— une extraction indépendante des caractéristiques locales pour chaque vue;;

— une fusion hiérarchique des informations entre vues afin de capturer la cohérence spatiale globale

de I’objet.

Dans la premiere étape, chaque image est traitée par un réseau pré-entrainé, ici DINOv2 [15], qui
extrait des descripteurs visuels robustes aux variations d’éclairage, de texture et de point de vue. Ces
descripteurs représentent les structures locales significatives observées dans chaque image. Dans la se-
conde étape, ces descripteurs sont enrichies par un mécanisme d’attention a longue portée (Long Range
Attention, LRA) [14], qui établit des corrélations entre les différentes vues. Ce mécanisme permet a



chaque image de bénéficier d’informations contextuelles issues des autres points de vue. Enfin, nous
intégrons un module d’Inter-View Feature Signatures (IFS) qui aide a distinguer les contributions spéci-
fiques de chaque vue tout en évitant les redondances d’information. Cette combinaison d’attention intra-
vue et inter-vue permet a I’encodeur d’extraire une représentation globale et cohérente de la géométrie de
I’objet, méme lorsque les vues sont partiellement recouvrantes ou incompletes. Les caractéristiques ex-
traites par I’encodeur multi-vues sont finalement fusionnées par un Attention-based Aggregation Module
(AAM). Ce module apprend a pondérer les informations issues de chaque vue en fonction de leur perti-
nence, afin de produire un vecteur latent unique z représentant la géométrie globale de 1’objet. Cette opé-
ration d’agrégation agit comme une réduction dimensionnelle non-linéaire, condensant les descripteurs
visuels en une représentation compacte et cohérente, directement utilisée pour conditionner le décodeur
SDF lors de la reconstruction implicite.

Cette architecture couplée (encodeur + AAM + décodeur SDF) permet d’obtenir une reconstruction
implicite continue et différentiable de la géométrie d’un objet a partir d’un simple ensemble d’images
non ordonnées, tout en assurant la compatibilité avec 1’espace latent appris durant la phase de pré-
entrainement du décodeur.

4 Prédiction des propriétés inertielles par modéle de substitution

Notre objectif final est d’étudier la mécanique des corps rigides a partir d’observations de ce corps
en mouvement. Pour cela, nous tirons a profit ’espace latent appris par notre modele de reconstruc-
tion SDFformer 2.3. Pour cela, nous prenons comme hypothése que les vecteurs latents z encodés par
notre modele sont des descripteurs complets de la géométrie des objets étudiés. Dans ce cas, s’il existe
une existe une application H reliant la géométrie du corps rigide a ces différentes propriétés inertielles
(masse, centre de masse, tenseur d’inertie) alors il doit exister une application H’ reliant z a ces mémes
propriétés. Cependant, cette fonction H' ne possede pas de forme analytique connue et est probablement
complexe a définir puisqu’elle encapsule la double opération de z vers la géométrie puis de la géométrie
vers les propriétés inertielles. Nous proposons un modele de substitution (surrogate model) Hg capable
d’apprendre I’application H'. Ce modele est un MLP prenant en entrée un vecteur latent décrivant un so-
lide et prédit en sortie un ensemble de propriétés inertielles. Dans ce travail, nous choisissons de prédire
la masse m, le centre de masse C et le tenseur d’inertie I mais nous supposons que notre méthode peut
étre adaptée pour prédire toutes les caractéristiques physiques induites de la forme et du mouvement de
I’objet. Nous proposons donc le modele suivant :

i, Ci, l; = He(z:) 4)
ot r#;,C;, I; sont les propriétés inertielles prédites a partir de z; le vecteur latent encodant la géométrie
d’un solide observé.

L’entrainement de notre modele est réalisé en minimisant une norme ¢; entre les grandeurs de réfé-
rence et les prédictions du modele Hy :

N
Lana =5 Y (s = mill+ 16~ Gl + 1~ 1l ). 5)
i=1
Cet apprentissage repose sur un ensemble de données que nous qualifions de références, bien que
des imprécisions peuvent exister. Les grandeurs physiques sont obtenues par intégration numérique sur
la géométrie connue, en supposant une densité homogene. Cette approche permet de constituer un grand
jeu de données et offre un contréle direct sur les conditions physiques de référence. Cependant, elles
introduisent donc des imprécisions systématiques, liées a la discrétisation volumique et aux hypotheses
physiques adoptées. Le modele doit ainsi étre capable de généraliser malgré ces biais numériques.
Enfin, pour limiter la sur-adaptation a ces données imparfaites et favoriser la cohérence physique des
prédictions, nous introduisons un terme de régularisation Ly, ajouté a la fonction de perte totale. Cette
régularisation permet de contréler la complexité des parametres du modele (éviter des poids trop grands
ou instables) et encourage la cohérence du tenseur d’inertie prédit, en pénalisant les écarts a la symétrie.
La régularisation est définie comme :

Lyeg = |03+ Bl — £ || (6)
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olt ||0]|3 est une régularisation L, classique, et le second terme contréle la symétrie du tenseur d’iner-
tie prédit, avec P un coefficient de pondération. La fonction de perte totale utilisée pour 1’entrainement
de Hp combine la fidélité aux données et la régularisation :

Liotal = Lgata + XregLregy (7)

oll Areg est un facteur de pondération réglé au préalable.

5 Résultats et interprétations

5.1 Dataset

Pour I’entrainement et la validation de nos méthodes, nous utilisons 3dPotatoTwin [16], un jeu de
données contenant des informations sur 339 tubercules de pommes de terre (autant prendre de vraies
patatoides...). Pour chaque tubercule, nous disposons :

— d’images RGB multi-vues de la tubercule en rotation ;

— d’un modele 3D fidelement reconstruit a partir d’'une méthode SfM [7];

— Plusieurs grandeurs caractéristiques telles que le volume.

Afin d’évaluer la capacité de généralisation de nos modeles, nous avons séparé le jeu de données
en trois sous-ensembles; 70% des tubercules sont utilisés pour I’entrainement, 15% pour la validation
et 15% pour le test. Tous les résultats présentés dans cette section sont obtenus sur I’ensemble de test,
c’est-a-dire sur des objets jamais vus pendant I’entrainement.

5.2 Qualité de la reconstruction

Vérité terrain Reconstruction

FIGURE 2 — Résultats quantitatifs de notre modele de reconstruction

La premiere étape de notre validation consiste a évaluer la capacité de notre modele SDFformer
a reconstruire fidelement la géométrie d’un objet a partir d’images. La qualité de cette reconstruction
conditionne directement la pertinence des vecteurs latents z produits par I’encodeur.
Qualitativement, comme illustré dans la figure 2, notre modele reproduit avec précision les formes
globales ainsi que les irrégularités locales caractéristiques des tubercules.
Quantitativement, nous utilisons la Chamfer Distance (CD) comme métrique d’évaluation, calculée
entre les nuages de points de référence P et celui extrait de la SDF prédite P

CD(2, IP

meHx tz—i— Zm1n||x £13. (8)
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Cette métrique mesure la proximité géométrique entre deux surfaces, une valeur faible indiquant
une reconstruction fidele. Une erreur inférieure a 1 x 1073 sur des objets normalisés est généralement
considérée comme excellente dans les tiches de reconstruction implicite.



TABLE 1 — Qualité de reconstruction.
Métrique Moyenne Ecart-type
Chamfer Distance 0.007 0.008

Les valeurs rapportées dans le Tableau 1 confirment la trés bonne précision géométrique atteinte
par SDFformer. La faible variance entre échantillons traduit une stabilité du modele sur I’ensemble des
morphologies.

5.3 Précision de la prédiction des propriétés inertielles

Le cceur de notre contribution réside dans la capacité a prédire du modele de substitution Hg a pré-
dire précisément les propriétés inertielles directement a partir du vecteur latent z. La figure 3 illustre
la convergence de la perte totale au cours des itérations d’entrailnement. On observe une décroissance
rapide de I’erreur sur les trois grandeurs, puis une stabilisation apres environ 100 époques, signe d’une
convergence stable.Ces résultats montrent que le modele Hg parvient a inférer des propriétés inertielles
cohérentes a partir du vecteur latent z uniquement.
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FIGURE 3 — Courbe d’apprentissage

5.4 Gain en temps de calcul

Enfin, nous comparons le cofit d’inférence de notre approche a celui d’une chaine de calcul classique
comprenant :

— la reconstruction 3D par StM,

— le maillage volumique de la géométrie,

— et I’intégration numérique pour le calcul des propriétés inertielles.

TABLE 2 — Comparaison du temps moyen de calcul par échantillon.

Méthode Temps moyen Gain
Pipeline classique (SfM + maillage + intégration) ~240s —
Notre méthode (encodage + Hg) 0.045 s x5300

Les résultats (Tableau 2) montrent que notre approche offre un gain de plusieurs ordres de grandeur
en temps de calcul, rendant possible une estimation quasi-instantanée des propriétés inertielles a partir
d’observations visuelles.



6 Discussions

6.1 Limitations

Bien que les résultats obtenus démontrent la pertinence de notre approche pour la reconstruction et
la prédiction de propriétés inertielles, plusieurs limitations méritent d’étre discutées.

Tout d’abord, 1’architecture actuelle du modele est centrée sur la reconstruction et la caractérisa-
tion d’un unique solide a la fois. Dans un cadre applicatif ou plusieurs corps rigides interagiraient (par
exemple lors de collisions ou de contacts multiples), le temps de calcul pourrait devenir un facteur limi-
tant.

Ensuite, notre modele repose sur I’hypothése que le vecteur latent z encode 1’intégralité des informa-
tions géométriques nécessaires a la prédiction des grandeurs inertielles. Si cela s’avere suffisant pour des
solides isolés, 1’étude du mouvement réel d’un corps rigide exige la prise en compte d’autres grandeurs
physiques, telles que les forces de contact, les frottements ou les contraintes de support. Ces phénomenes
ne sont pas encore intégrés dans notre modélisation.

De plus, notre méthode fait le choix d’une représentation purement globale de la géométrie via un
code latent z fixe. Une approche dynamique, exploitant un historique temporel des observations (par
exemple a travers un modele séquentiel ou récurrent), pourrait améliorer la robustesse et la cohérence
des prédictions, notamment dans un contexte de mouvement.

Enfin, I’entrainement a été effectué sur un jeu de données limité, a savoir des tubercules de pommes
de terre présentant des géométries similaires. Si cette base constitue une excellente preuve de concept,
la généralisation a d’autres formes, topologies ou matériaux doit encore étre validée expérimentalement.
L’évaluation sur des jeux de données plus variés serait nécessaire pour confirmer la portée de notre
approche.

6.2 Travaux futurs

Nos perspectives de recherche se déclinent selon plusieurs axes. Un premier axe consiste a étendre
la méthode a I’étude du mouvement des corps rigides, en intégrant des modeles de contact et des in-
teractions dynamiques. L’objectif est de relier directement les descripteurs latents z a la prédiction du
mouvement sous 1’action de forces extérieures, ouvrant la voie a une modélisation physique compléte a
partir d’observations visuelles uniquement.

Un second axe vise a intégrer notre approche dans un cadre de jumeau numérique. En associant
les reconstructions géométriques, les propriétés physiques apprises et les observations expérimentales,
un tel systeme permettrait d’effectuer des simulations en temps réel ou semi-temps réel, utiles dans de
nombreux domaines d’applications.

Enfin, des développements méthodologiques sont envisagés, notamment I’enrichissement du modele
de substitution Hy par des contraintes physiques explicites (méthodes PINNS [17] ou par des stratégies
d’apprentissage auto-supervisées. Cela permettrait de réduire la dépendance a des données étiquetées
coliteuses et d’améliorer la robustesse face aux incertitudes des mesures expérimentales. Ce travail ouvre
aussi la voie a une intégration des représentations implicites au sein de pipelines hybrides mélant modeles
physiques et espaces latents appris.

7 Conclusions

Nous avons présenté une approche complete de reconstruction et de caractérisation physique de corps
rigides a partir d’observations visuelles uniquement. En combinant une représentation géométrique im-
plicite basée sur la fonction de distance signée (SDF) et un modele de substitution opérant dans 1’espace
latent, notre méthode permet d’estimer efficacement les propriétés inertielles d’un objet sans étape de
maillage ni intégration volumique explicite. Les résultats obtenus sur le jeu de données 3dPotatoTwin
démontrent la capacité de notre modele a capturer la complexité géométrique et a inférer des grandeurs
physiques cohérentes. Contrairement aux approches existantes, nous exploitons 1’espace latent géomé-
trique non pour reconstruire la forme, mais pour relier celle-ci a des propriétés mécaniques mesurables. A
terme, cette approche pourrait servir de fondement a une modélisation complete du mouvement de corps
rigides observés, ouvrant des perspectives intéressantes en simulation, robotique et ingénierie numérique.
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