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Résumé

Notre travail introduit une approche de rééclairage de portrait basée sur le calcul phy-

sique de I’éclairement et permettant de générer un ensemble de données a grande échelle
et de haute qualité appelé DPR, qui comprend diverses images de portrait capturées
dans des environnements naturels. Nous formons alors un réseau neuronal convolution-
nel (CNN) profond a l'aide de cet ensemble de données, ce qui lui permet de produire
des images de portraits rallumés en prenant une image source et une configuration
d’éclairage cible en entrée. La procédure d’apprentissage incorpore des techniques de
régularisation pour améliorer les résultats générés et éliminer les artefacts causés par
les méthodes de rééclairage basées sur la physique. En outre, nous utilisons de type
Hourglass pour améliorer encore la qualité de I'image du portrait éclairé. Notre réseau
entrainé peut rééclairer avec succes des images de portraits.
Pour évaluer les performances de la méthode, nous utilisons I’ensemble de données DPR
proposé, ainsi que l'ensemble de données de portraits Flickr et ’ensemble de données
Multi-PIE.

Mots-clés : Photo portrait, Apprentissage profond,Hourglass Network,

Rééclairage, dataset DPR.



Abstract

Our work introduces a physical illumination computation-based portrait relighting
approach to generate a large-scale, high-quality dataset called DPR, which includes
various portrait images captured in natural environments. We then train a deep convo-
lutional neural network (CNN) using this dataset, enabling it to produce re-lit portrait
images by taking a source image and a target lighting configuration as inputs. The lear-
ning procedure incorporates regularisation techniques to improve the generated results
and eliminate artifacts caused by physics-based relighting methods. In addition, we use
Hourglass to further enhance the image quality of the illuminated portrait. Our trained
network can successfully relight portrait images.

To evaluate the method’s performance, we use the proposed DPR dataset, the Flickr
portrait dataset, and the Multi-PIE dataset.

Keywords : Portrait photo, Deep learning, Hourglass Network, Re-
lighting, DPR dataset
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Introduction générale

L’informatique graphique est un domaine de 'informatique qui se concentre sur la
création, la manipulation et la représentation graphique d’objets virtuels et d’images.la
modélisation et rendu sont les deux processus fondamentaux dans le processus de géné-
ration de mondes virtuels dans 'informatique graphique. Dans I'informatique graphique
et la réalité virtuelle, ces processus sont essentiels pour créer des photos virtuels réalistes
et immersifs.

L’éclairage d'une scéne virtuelle est la simulation du comportement des sources de
lumiére dans un environnement virtuel. Cela implique de prendre en compte des aspects
tels que la position, l'intensité et la couleur des sources de lumiére, ainsi que la fagon
dont la lumiére interagit avec les matériaux et les surfaces. Afin de générer des effets
d’éclairage réalistes et de représenter efficacement l'interaction entre la lumiére et les
surfaces, de nombreux modéles d’illumination existent dans la littérature, ces modéles
résolvent une équation de rendu de Kajiya avec des méthodes complexes et souvent trés
gourmandes en ressources informatiques. Depuis 2015 et 'avénement des techniques
basées sur le deep learning, de nombreuses théories intégrant ce dernier au calcul de
I’éclairage en vue le jour et ont permis d’améliorer considérablement d une part la qualité
du rendu de la sceéne et d’autre part le temps de calcul.

On s’intéresse dans ce mémoire au probléme particulier de rééclairage d’un portrait
qui représente un processus captivant qui permet aux photographes et aux artistes de
manipuler les conditions d’éclairage d’une image, transformant ainsi I’ambiance, I’atmo-
spheére et I'esthétique générale.

Traditionnellement, I'obtention de tels effets nécessitait des réglages d’éclairage avan-
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Introduction générale

cés pendant la séance photo ou des techniques de post-traitement approfondies. Ce-
pendant, grace aux récentes avancées en matiére d’apprentissage profond et de vision
par ordinateur, une nouvelle approche a vu le jour : 'utilisation de réseaux neuronaux
convolutionnels en sablier (ou Hourglass Networks) pour le rééclairage (relighting) des
portraits.

Dans notre mémoire de fin d’études nous traitant le ré-éclairage d’un portrait a I'aide
d’un réseau CNN en sablier, I'objectif principal étant de simuler différentes conditions
d’éclairage et d’ajuster ’éclairage du visage du sujet, en améliorant ’attrait visuel et
en transmettant une tonalité émotionnelle souhaitée. En entrainant le réseau sur un
vaste ensemble de données de portraits capturés dans différents scénarios d’éclairage, il
apprend a comprendre la relation complexe entre les caractéristiques du visage et les
modeles d’éclairage.

Pour arriver & nos fins, nous avons organisé notre mémoire comme suit :

Le chapitre 1 est composée de deux parties, la premiére est consacrée a la descrip-
tion du modéle d’illumination locale de Phong, puis a la définition de la formulation
mathématique de I’équation de rendu (composantes directe et indirecte), ainsi qu’a un
apercu sur les algorithmes de résolution de cette équation. Quant a la deuxiéme partie,
elle est dédié a 'apprentissage profond et a la présentation des définitions, des différents
types d’apprentissage et des réseaux de neurones convolutionnels (CNN).

Dans le chapitre 2, nous avons présenté une classification des techniques existantes
dans la littérature sur le ré éclairage des images de portrait, nous avons mis l'accent
essentiellement sur les méthodes basées sur 'apprentissage et plus spécifiquement nous
avons insisté sur les réseaux GAN (Generative Adversarial Networks) qui était la base
de notre investigation de départ.

Le chapitre 3 est dédié a I'exposé général de ’application proposé, pour cela nous
avons défini les objectifs a atteindre, l'outil principal utilisé qui consiste en un réseau
Hourglass, et I’architecture générale de ’application permettant de résoudre le probléme
de la modification des conditions d’éclairage d’un portrait sans utiliser de nombreuses

images ou des configurations compliquées.
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Introduction générale

Dans le chapitre 4 , nous décrivons les outils (matériels et logiciels) ainsi que les plate-
formes que nous avons utilisées, puis le diagramme de classe et les techniques que nous
avons intégrées, enfin nous présentons les résultats, ainsi qu’une analyse quantitative et
qualitative sur les images produites par notre application.

Enfin, nous cléturons ce mémoire par une conclusion et des perspectives.

16



Chapitre 1

IIlumination des scénes virtuelles et

Apprentissage profond

1.1 Introduction

On rappelle que 'objectif de la synthése d’images consiste a créer des images aussi
exactes et réalistes que possible. Cela se fera en deux étapes : la modélisation géomé-
trique et la visualisation.

La modélisation géométrique consiste a décrire les modeéles des objets qui constituent
I’environnement. Ces objets peuvent étre représentés d’'une maniére simple, par des
points, lignes ou triangles. Ils peuvent aussi se représenter mathématiquement par des
surfaces implicites (plan, sphére, cylindre...) plus difficiles & manipuler mais paramé-
trables.

La visualisation ou le rendu concerne le calcul de la lumiére et I'affichage du résultat,
il nécessite donc d'une part le respect des caractéristiques physiques des matériaux et
de I'environnement et des phénoménes de transport de la lumiére pour une simulation
correcte de la distribution de lumiére, et d’autre part doit tenir compte des effets sta-
tiques comme la forme, la couleur, les textures et la position des objets et aussi des effets
dynamiques qui ont une influence directe sur les effets visuel comme le changement de

la position des objets ou de la caméra. [§]

17



Hllumination des scénes virtuelles et Apprentissage profond

Le Deep Learning, ou apprentissage profond, est un sous-ensemble du Machine Lear-
ning, ou apprentissage automatique, basé sur des réseaux neuronaux artificiels. Le pro-
cessus d’apprentissage est qualifié de profond vu que la structure des réseaux neuro-
naux artificiels se compose de plusieurs couches d’entrée, de sortie et masquées. Chaque
couche contient des unités qui transforment les données d’entrée en informations que la
couche suivante peut utiliser une tache prédictive spécifique. Grace a cette structure,
une machine est capable d’apprendre au travers de son propre traitement de données
[11].

L’objectif de ce chapitre est de donner les définitions nécessaires de I'illumination en
informatique graphique et de 'apprentissage profond pour la compréhension de la suite
du mémoire, mais surtout de démontrer la complexité des calculs de l'illumination et la

nécessité d’intégrer 'apprentissage pour contourner le probléme.

1.2 Partie A : Illumination en informatique graphique

L’éclairage dans les graphiques informatiques se référe a la fagcon dont la lumiére in-
teragit avec les objets 3D virtuels pour créer des images réalistes ou stylisées. L’objectif
de 'éclairage est de simuler les propriétés de la lumiére du monde réel et de rendre les
objets virtuels visuellement convaincants. Un probléme typique avec 1’éclairage dans les
graphiques informatiques est I’équilibre entre le réalisme et 'efficacité. Les approches
d’éclairage les plus précises peuvent étre assez cotiteuses en termes de puissance infor-
matique, ce qui entraine des temps de rendu extrémement longs, en particulier pour les
scénarios complexes. L’illumination est un domaine vaste et complexe de I'informatique
graphique qui continue d’évoluer avec de nouvelles méthodes et algorithmes pour rendre

les images virtuelles de plus en plus réalistes.
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1.2.1 Modéles d’éclairement
1.2.1.1 Le modéle diffus idéal ou modéle Lambertien

Le modéle d’éclairage de Lambert implique que la lumiére sur une surface mat refléte
uniformément dans toutes les directions. Il exclut les réflexions spéculaires, les réfractions
et d’autres phénomeénes optiques plus complexes. En conséquence, ce modéle est une
approximation simplifiée de la réalité, mais il est couramment employé en raison de sa

simplicité et de son efficacité.|11][19]

Reflection

7 7 7 7 T 7T

FIGURE 1.1 — Le principe de modéle lambert|14]

La loi de Lambert, communément connue sous le nom de loi de la réflexion diffuse,
est utilisée pour calculer I'illumination de Lambert. L’intensité de la lumiére reflétée
par une surface est exactement proportionnelle a ’angle entre la direction de la lampe
incidente et la surface normale, selon cette régle. Plus précisément, l'intensité de la
lumieére réfléchie est proportionnelle au produit du cosinus de I'angle et a 'intensité de

la luminosité. La loi de Lambert peut étre exprimée mathématiquement comme suit :

1y = Kgimqcosl

ol cosf = % =N. E, N et L sont des vecteurs unitaires.

L’illumination de Lambert basée sur la réflexion diffuse de la lumiére sur les surfaces
mates.il est une base importante dans les techniques de rendu et peut étre combinée avec
d’autres modeéles d’illumination plus avancés pour obtenir des résultats plus réalistes et

complexes.
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1.2.1.2 Modéle spéculaire : Modéle de Phong

L’ombrage de Phong a été introduit par Bui Tuong Phong en 1973 .cette technique
est encore fréquemment utilisé aujourd hui.[IT][19]

Le modéle d’ombrage Phong prend en compte trois composantes de 1’éclairage :
éclairage ambiant, diffus et spéculaire. Chaque composant contribue a la couleur finale
d’un point de surface en fonction des qualités du matériau de surface et des sources de

lumiére dans la scéne.

1. L’éclairage ambiant : ce composant représente 1’éclairage continu et homogeéne
de la scéne. Il n’est pas affecté par 'emplacement ou 'orientation de la surface.

L’éclairage ambiant influence la couleur de base globale de la surface.

2. L’éclairage diffus : est défini comme la lumiére qui est répartie uniformément dans
toutes les directions par une surface. Il est déterminé par I'angle formé entre la

surface normale et la direction de la source de lumiére.

3. L’éclairage spéculaire : Il est déterminé par I'angle formé entre la direction de la
lumiére réfléchie et la direction de l'observateur. Les surfaces lisses et brillantes

ont des accents spéculatifs plus intenses.

]p = kaia + Z (kd (im : N) im, d+ ks (Rm : ‘A/)aim,s)

me lights
Cette équation peut sembler complexe,elle est composée de trois parties principales :
ambiante, diffuse et spéculaire. L’indice "m" fait référence au nombre de lumiéres dans

notre scene.

Ambient Diffusion Specular
Ip :+ Z ((kd(-i—fm * Nﬁm,cﬂ"’@q (-Rm ‘ V)azm,g)
m € lights

FIGURE 1.2 — les trois parties de I’équation : ambiante, diffuse et spéculaire

Pour le composent ambiante :
— La valeur k, : est la constante de réflexion ambiante, le rapport de réflexion du

terme ambiant présent en tous les points de la scéne rendue.
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— La valeur i, : controle I'éclairage ambiant et est parfois calculée comme une
somme des contributions de toutes les sources lumineuses.

pour le composent diffuse :

— La valeur Ky : est la constante de réflexion diffuse, le rapport de réflexion du
terme diffus de la réflectance lambertienne de la lumiére entrante.

— La valeur (L,,.N) : est la réflexion diffuse qui représente la réflexion lamber-
tienne[l.3

— La valeur 7,4 :est I'intensité d’une source de lumiére dans la scéne, définie par une
valeur de couleur dans cette cas.

pour le composent spéculaire :

— La valeur K : est la constante de réflexion spéculaire, le rapport de réflexion du
terme spéculaire de la lumiére entrante.

— Le vecteur R, : est la direction que prendrait un rayon de lumiére parfaitement

réfléchi s’il rebondissait sur la surface. [1.3]

FIGURE 1.3 — L’interaction de la lumiére avec la surface

Le modéle de réflexion de Phong calcule la direction du rayon réfléchi R,, a ’aide de

la formule suivante :

Comme mentionné précédemment, I'indice "m" fait référence au nombre de lumiéres
dans la scéne.

Le petit chapeau , au-dessus de chaque lettre signifie que nous devons utiliser la
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version normalisée de chaque vecteur.
Le vecteur L,, : fait référence a la direction de la lumiére .
Le vecteur N :fait référence a la surface normale .
On ajoute un composant ambiant et spéculaire pour compléter le modele de réflexion

de Phong et avec une seule source de lumiére.

©0 0 &

Spéculaire Diffuse Ambiant Phong

FIGURE 1.4 — Exemple d’application le modéle Phong sur une sphére vert avec un
éclairage blanc

Le terme illumination locale est un terme simplifié qui suppose que l'illumination
d’un point ou d’'un élément de surface dépend de la propriété d'un élément de surface
ainsi que de la lumiére incidente provenant des sources. Or I'illumination locale est in-
capable de générer des images vraiment réalistes vu qu’elle tient compte uniquement
de la lumiére en provenance directement des sources lumineuses. En réalité, les sur-
faces recoivent aussi de la lumiére indirecte résultant des inter-réflexions avec d’autres

surfaces.

1.2.2 Illumination globale

[Nlumination globale, c¢’est 'interaction de la lumiére entre différents objets d'une
scéne. En bref, la lumiére est réfléchie par des objets, tout comme cela se produit dans
la réalité. La lumiére atteint également des zones (comme les coins) que des sources
normales de lumiére n’éclaireraient pas (dans I'image d’exemple ci-dessus, vous pouvez
observer de nombreuses zones noires, hors de portée de toute source de lumiére dans la
scéne rendue sans Illumination globale). Avec I'lllumination globale, quasiment toutes

les parties d’un objet peuvent réfléchir la lumiére.
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1.2.3 Eclairage direct

La lumiére provenant d’une source est réfléchie directement sur une surface, puis
renvoyée a l'appareil photo dans le cadre d'un éclairage direct voir la figure i
s’agit du paradigme traditionnel pour calculer la lumiére en 3D, comme le montre le
modeéle de Phong[1.2.1.2] La lumiére est ensuite divisée en trois composantes : la lumiére
ambiante (qui représente un éclairage global constant), la lumiére diffuse (qui représente
la diffusion de la lumiére sur la surface) et la lumiére spéculaire (qui représente la

réflexion de la surface).

1.2.4 Eclairage indirecte

Dans ’éclairage indirecte [17], on considére que chaque surface qui regoit de la lumiére
va & son tour en renvoyer. Il n’y a donc plus qu’une seule source de lumiére, mais une
infinité, correspondant a chaque surface qui renvoie de la lumiére voir la figure [I.5] Pour

réaliser le rendu d’une scéne, il faut donc procéder de la fagon suivante :
1. pour chaque surface S1 visible par la caméra;
2. pour chaque surface S2 visible depuis la surface S ;
3. calculer la lumiére regue par la surface S2 provenant de la source;
4. calculer la lumiére renvoyée par la surface S2 vers la surface S ;
5. calculer la lumiére regue par la surface S1 provenant de la surface S5 ;
6. calculer la lumiére totale renvoyée par la surface Sy vers la caméra;

Chaque étape doit prendre en compte plusieurs paramétres. Pour (3), il faut par
exemple prendre en compte la distance entre la source et la surface Sy et 'atténuation
de la lumiére en fonction de la distance. Pour (4), il faut prendre en compte les carac-
téristiques de la surface et sa capacité a réfléchir la lumiere. Pour (5), il faut prendre
en compte la distance entre les surfaces S; et Sy et l'angle d’incidence. Pour (6), les

capacités de réflexion de la surface S; et la distance entre la surface S; et la caméra.
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Eclairage direct Eclairage indirect
——
1
: ——————————— ]
7one & éclairer 7one & éclairer

FIGURE 1.5 — Le principe de ’éclairage directe et indirecte[5]

1.2.5 Probléme de résolution de I’équation de transport de lu-
miére
L’équation de transport de lumiére ou autrement dit I’équation de rendu telle qu’elle

est présentée par Kajiya 1986 est formulée comme suit :

Lo (z,wo) = Le (z,wp) + / L (x,w;) - fr (z,w0; = wp) - cosb; - dw;

L,(x, ®,)
7

o

L(X, 0 )

FIGURE 1.6 — La BRDF

Cette équation définit 1’éclairage indirect par la luminance en un point 'x’ dans la

scéne comme étant 'intégrale de la luminance incidente L; (x,w;) provenant de toutes
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les directions multipliée par une fonction BRDF - f, (x,w; — wy) et le cosinus de 'angle
d’incidence 6;

Cette équation peut étre résolue par une méthode d’éléments finis en remplacant
I'intégrale par une sommation (méthode de radiosité). Elle peut étre résolue aussi par des
méthodes stochastiques comme la méthode de Monte Carlo. A part ces deux méthodes
(physiques) qui calculent I'illumination globale en résolvant I’équation de rendu, Il existe
d’autres méthodes non physiques ou le de départ n’est pas ’équation de rendu, mais
elles focalisent sur le calcul d’éclairage d’une maniére approchée et rapide par exemple

(méthode de Photo mapping).

1.2.6 Les techniques d’illumination globale
1.2.6.1 Lancer de rayons (Ray tracing)

La méthode du ray-tracing [I7] commence par ’émission d’un rayon & travers chaque
pixel de I'image a partir de 1'ceil virtuel de I'observateur (ou de la caméra). Ce rayon se
déplace ensuite dans la scéne virtuelle, interagissant avec les éléments qu’il rencontre.

Lorsque le rayon touche un objet, il recueille des données telles que la couleur, la
texture, la réflexion, la transmission et les caractéristiques optiques de I'objet. Ces in-
formations sont utilisées pour déterminer 1’aspect de 1'objet a cet endroit précis.

Cette approche de tragage inverse de I'oeil /caméra a la source de lumiére a été choisie
car elle est considérablement plus efficace que la tracabilité de tous les rayons lumineux

émis par des sources lumineuses dans de nombreuses directions.
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XL

rayvon pour I'ombre

ravon réfléchi

rayon fransmis

rayon primaire

FIGURE 1.7 — Principe du lancer de rayon

L’algorithme de Lancer de rayons est principalement cherche le point de la scéne
rencontré par un rayon et calcule le flux lumineux le long de ce rayon. La fonction
s’appelle elle-méme récursivement dans le cas ol le point rencontré est sur une surface
réfléchissante.

Ce processus récursif s’arréte dans 'un des cas suivants :

1. soit le rayon quitte la scéne

2. soit le rayon percute une surface ni spéculaire ni transparente

3. soit la contribution du rayon devient négligeable

4. ou encore une profondeur maximale de la récursivité est atteinte.

L’algorithme du lancer de rayon est trés puissant et permet de traiter pratiquement
tous les aspects du réalisme. Malheureusement, les calculs d’intersections sont trés cot-
teux en temps, car ils sont étroitement liés au nombre de rayons lancés, et seules des
machines puissantes peuvent se permettre de tels calculs dans un temps raisonnable.
Il faut donc trouver des méthodes d’optimisation. Pour cela, il existe plusieurs straté-
gies envisageables ; augmenter la vitesse de traitement de ces intersections, trouver des
moyens pour tester plus rapidement s’il y a possibilité d’intersection, diminuer le nombre
de rayons lancés, ou encore utiliser des rayons plus complexes que des droites (faisceaux

ou cones, par exemple).
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Algorithm 1 Algorithme global de lancer de rayon

Calcul des intersections avec tous les objets de la scéne.
if intersection then
on stocke la distance t (analogue a un temps de parcours) entre le point de départ
et le point d’intersection.
end if
if aucun objet n’est rencontré then
Renvoi de I’éclairement du fond.
else
L’intersection la plus proche est retenue, celle dont la valeur de t est la plus petite.
Le flux est initialisé a zéro.
while Pour chaque source ponctuelle do
Envoi d’un rayon vers la source.
Les intersections de ce rayon avec les objets de la scéne sont recherchées.
if aucune intersection n’est trouvée then,
la contribution de cette source au flux lumineux est ajoutée.
end if
if la surface est réfléchissante then
Calcul du rayon réfléchi par la loi de Descarte de la refléxion spéculaire.
La fonction lancer rayon est appelée (appel récursif)
Le résultat est ajouté au flux, avec coefficient de réflexion.
Renvoi du flux.
end if
end while
end if
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FIGURE 1.8 — Exemple de rendu avec la méthode de lancer de rayon

Dans cette figure On remarque que les reflets et la lumiére sont réalistes.

1.2.6.2 Ray casting

Le ray casting [I7] est la procédure d'un algorithme de tragage des rayons (ray
tracing) dans lequel un ou plusieurs rayons de la caméra (localisation de 'ceil) sont tirés
a travers chaque pixel dans un plan d’image et ensuite testés pour déterminer si les
rayons traversent des primitifs (triangles) dans la scéne. Lorsqu’un rayon passe a travers
un pixel et sort dans la scéne 3D, la distance le long du rayon de 'origine (caméra ou
point d’ceil) au primitif est calculée, et les données de couleur du primitif contribuent a
la couleur finale du pixel. Le faisceau peut également éclater et affecter d’autres objets,

capturant des informations de couleur et d’éclairage.

FIGURE 1.9 — Principe de ray casting|I]
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1.2.6.3 Radiosité

La radiosité [21] est une méthode d’estimation de 1’éclairage global qui est basée sur
la physique du transfert de rayonnement lumineux entre les surfaces élémentaires dans
une image tridimensionnelle. Il est basé sur des considérations d’équilibre énergétique, de
sorte que l'inter-réflexion entre les surfaces diffuses est soigneusement prise en compte.
L’Université de Cornell a été la premiére a utiliser la radiation (Cohen et Greenberg
1985). Malgré le fait qu’il soit assez cotiteux en termes de calcul, elle a cependant
l'avantage d’étre indépendante du point de vue (position de I'observateur), et donc le
calcul illumination peut se faire en amont (comme phase de pré traitement), ensuite une
navigation dans des environnements virtuels (avec probablement un casque de réalité
virtuelle) peut avoir lieu en changeant la position de I'observateur (sans refaire les calculs
d’éclairage). L’expression des équations de radiosité est faite sur la base de I'hypothése
que les phénoménes d’émission et de réflexion sont dus a des réflecteurs parfaits, donc
la direction des rayons est perdue aprés toute réflexion .On commence par définir les

termes suivants :

1. Radiosité (B) : c’est la quantité de base qu’on cherche calculer pour chaque

surface ; ¢’est une énergie par unité de surface et de temps.

2. Reflectivité R : c’est la fraction de lumiére réfléchie sur une surface (elle est

normalisée entre 0 et 1). On note que l'absorption vaut (1- R).

3. Facteur de forme (F) : c’est la fraction de la lumiére quittant une surface et

arrivant a une autre (elle est normalisée entre 0 et 1).

4. Emission (E) : ¢’est I’énergie émise par la surface (comme pour le cas d’une source

lumineuse). Elle est exprimée par unité de surface et de temps.

Pour calculer la radiosité d’un élément de surface dA; (voir la figure , I'intensité de
cet élément va dépendre de toute la lumiére qu’il émet directement plus la lumiére qui est
réfléchie. Cette lumiére réfléchie dépend de la lumiére quittant toute autre surface dans
I’environnement. Une fraction de la lumiére quittant toute autre surface peut arriver a

I’élément de surface en question et peut étre réfléchie a son tour dans ’environnement.
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La fraction dépend du facteur de forme entre les surfaces et la réflectivité de 1’élément

de surface.

FIGURE 1.10 — Interprétation géométrique.

La radiosité émise par une facette i B; est égale a I’énergie auto-émise B — ei plus
la somme de toutes les radiosité recues des autres facettes j pondérée par un facteur
de ré-émission dépendant du matériau i . L’énergie regue par la facette i de la facette j
est égale au produit de la radiosité émise par j multipliée par un facteur de forme F}; ,
dépendant de 'orientation relative de i et de j, de leur distance et de la présence d’autre
objets entre les deux facettes (ou patches) [1.10l Formellement, la radiosité est exprimée

comme suit :

N
Bi:Bei+pi'ZBj

j=1

B; :la radiosité de 1’élément de surface 1.

Bj :est la radiosité du j éme élément

F;j : le facteur de forme c’est la fraction de la lumiére quittant I’élément (ou facette)
i et arrivant a 1’élément j.

Aprés la résolution d’équation de Kajiya, la méthode de radiosité propose de suivre
les étapes suivantes :

On traduit cette algorithme & un schéma explicatif .
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Algorithm 2 Algorithme global de radiosité

Modéliser la scéne et sa géométrie.

Diviser la scéne en facettes (patches) (voir la figure [1.12).

Calculer tous les facteurs de forme.

Résoudre la matrice de radiosité.

Ajouter les conditions de visualisations position et orientation de la caméra, type
projection.

Projeter I'image 2D a partir de la scéne 3D.

Illumination par la radiosité

leC;.‘(.‘tlSs.ltl()ﬂ de ‘ e St S “ V(;sulahsa‘tmn
a scéne R e la scéne
facteurs de forme systéme

A 3 L

Modification des
proprié¢tés radiométriques

Modification
de la géométrie

Modification
du point de vue

FIGURE 1.11 — Schéma explicatif de principe général de la radiosité

FIGURE 1.12 — Exemple de la division d’une scéne
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Résolution informatique du probléme de radiosité

Considérons que la scéne 3D est décomposée en plusieurs surfaces rectangulaires (des
patchs). On peut donc associer & chacun de ces patchs une équation du type de celle
décrite précédemment. En conséquence, le calcul de la radiosité B; d'un patch i peut
étre obtenu en résolvant un systéme linéaire suivant de n équations a n inconnues, qui
représente un certain "équilibre des transferts énergétiques" .

a partir de I’équation de la radiosité , on peut écrire :

1—pty —piF ... —pifiy, B, E,
—p2Fo 1 —poFoy ... —p2Fs, B, - E,
_pnFnl _pnFn2 o 1= pnan Bn En

Pour résoudre le systéme linéaire On utilise des méthodes d’approximations itéra-

tives, comme montré sur le schéma ci dessous.

Gathering Shooting

M N

X X X X
X X XXXXX[IX X X X X
= + X X |=l X |+ X
X X X X
X X X X
N
B*D = E + Y (piFy) BY T =B+ (pyFy

j=1

FIGURE 1.13 — Gathering vs. Shooting

A chaque itération, on s’approche de la solution exacte. On arréte le calcul :
1. Seuil de temps : aprés une certaine période de temps
2. Seuil d’énergie : lorsque la majorité de I’énergie est répartie entre les facettes

Bien entendu, plus la scéne contient de patchs, plus cette résolution est longue et
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plus 'espace mémoire occupé est important. Il existe heureusement des méthodes qui

permettent de converger vers la solution de ce systéme sans pour autant le résoudre.
Les calculs de radiosité, contrairement a ceux du lancer de rayons, sont indépendants

de la position de 'observateur (c’est a dire qu’a aucun moment, dans les calculs, la notion

d’observateur n’intervient).

1.2.6.4 Path tracing

Le tragage de parcours (path tracing) est une approche graphique qui reproduit la
propagation de la lumiére en tirant des rayons a partir d’'une caméra virtuelle et en
suivant leur parcours dans I’environnement. Elle prend en compte les interactions entre
les matériaux, 1’éclairage direct et indirect et I’échantillonnage multiple pour produire

des images réalistes avec des effets d’illumination, de réflexion et de diffusion exacts.

Camera lll'l Source de lumiére

/ /f{l Esuurce
!
!

FIGURE 1.14 — Principe de path tracing
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1.2.6.5 Monte Carlo

La technique de Monte Carlo est une méthode d’estimation de nombres inconnus
ou difficiles a calculer analytiquement. son principe c’est un tirage aléatoire des des
échantillons dans la scéne (voir la figure [1.15] ). Des estimations statistiques sont créées
a partir de ces échantillons afin de fournir une approximation de la réponse souhaitée.
Le nombre d’échantillons utilisés détermine la précision des estimations, et le processus

converge vers la valeur correcte lorsque le nombre d’échantillons s’approche de 'infini.

(N

FIGURE 1.15 — Principe de Monte Carlo

1.2.6.6 Photon mapping

Photon mapping (Jensen 1996) est une technique & deux passes qui suit les chemins
d’éclairage des sources de lumiére a I’ceil de ’observateur et vice versa. Cependant, pour
des raisons d’efficacité, cette stratégie enregistre et réutilise des paramétres d’éclairage
pré-calculés. Les photons sont suivis & partir de sources de lumiére dans la scéne au
premier passage. Ces photons, qui transmettent des informations, sont stockés dans une
structure de données connue sous le nom de cartes photoniques. L’information de la

carte photonique est utilisée pour produire une image dans le second passage.
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light = -
] source
L

global photon
map lockup

caustic lookup

Pass 1:Shoot Photons Pass 2:Find Nearest Neighbors

FIGURE 1.16 — Deux passes de l'algorithme de photon mapping : Passl : distribution
des photons. Pass 2 : rendu par estimation de luminance.

1. Premiére passe : Distribution des photons

Le tracage de photons est le processus d’émission de photons discrets a partir
des sources de lumiére a travers la scéne. L’objectif principal de cette passe est
de remplir les cartes de photons utilisées dans la passe de rendu pour calculer
la luminance réfléchie sur les surfaces, et la luminance diffuse dans les milieux
participants.

— Emission de photons

— Diffusion de photons

— Stockage de photons

2. Deuxiéme passe : rendu

Au cours de la passe de rendu, 'algorithme utilise une approximation de ’équa-

tion de rendu pour calculer la luminance réfléchie aux endroits de la surface.

1.3 Partie B : Apprentissage profond

1.3.1 Motivations

Aujourd’hui, 'apprentissage profond est devenu I'un des domaines les plus popu-

laires et les plus visibles de I'apprentissage automatique, en raison de son succes dans
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une variété d’applications, telles que la vision par ordinateur, le traitement du langage
naturel et I’éducation renforcée.

L’apprentissage profond est une branche de ’apprentissage automatique basée sur
des réseaux neuronaux artificiels. Il est capable d’apprendre des schémas et des relations
complexes au sein des données. Dans 'apprentissage profond, nous n’avons pas besoin
de tout programmer explicitement. Il est devenu de plus en plus populaire ces derniéres
années en raison des progres en matiére de puissance de traitement et de la disponibilité
de grands ensembles de données. Parce qu’il est basé sur des réseaux neuronaux artificiels
(ANN) également connus sous le nom de réseaux nerveux profonds (DNNs). Ces réseaux
neuronaux sont inspirés par la structure et la fonction des neurones biologiques du

cerveau humain, et ils sont concus pour apprendre de grandes quantités de données.

1. L’apprentissage automatique fonctionne uniquement avec des ensembles de don-
nées structurées et semi-structurées, tandis que l'apprentissage profond fonc-

tionne & la fois avec des données structurées et non structuré.

2. Les algorithmes d’apprentissage profond peuvent effectuer des opérations com-
plexes efficacement, tandis que les algorithmes d’enseignement automatique ne

peuvent pas.

3. algorithmes d’apprentissage automatique utilisent des données d’échantillon éti-
quetées pour extraire des modeéles, tandis que 'apprentissage profond accepte de
grands volumes de données en tant qu’entrée et analyse les données d’entrée afin

d’extraire des caractéristiques a partir d’un objet.

4. Les performances des algorithmes d’apprentissage automatique diminuent avec
I’augmentation du nombre de données, donc pour maintenir les performances du

modéle, nous avons besoin d’un apprentis profond.

1.3.2 Apprentissage automatique

Le Apprentissage automatique est une branche de I'intelligence artificielle (IA) qui
se concentre sur le développement d’algorithmes et de modéles qui permettent aux ordi-

nateurs d’apprendre et de prendre des prévisions ou des décisions sans programmation
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explicite. Il implique I’étude de modéles statistiques et d’algorithmes qui analysent et
interprétent automatiquement les schémas dans les données, permettant aux ordina-
teurs d’améliorer leurs performances sur une tache spécifique a travers ’expérience ou
la formation.

L’objectif principal de ’apprentissage automatique est de créer des algorithmes qui
peuvent généraliser leurs connaissances & partir de données pour faire des prédictions
précises ou des choix sur de nouvelles données inexplorées.

L’apprentissage automatique comporte généralement deux phases :

la Phase d’apprentissage (’entrainement) : Dans cette phase, le modéle de
machine automatique est entrainé sur un ensemble de données d’apprentissage. Voici les
étapes clés de la phase d’apprentissage : dans cette phase L’apprentissage automatique
nécessite la préparation et la collecte de données. Cela peut impliquer la collecte de
données brutes, le nettoyage en éliminant les valeurs anormales (outils), le traitement
des données manquantes, la normalisation ou la modification des caractéristiques pour
les rendre appropriés pour l'apprentissage automatique, etc. ensuite , Selon le type de
probléme et les caractéristiques des données, un algorithme de machine automatique
approprié est choisi. Il peut s’agir d’un algorithme de régression linéaire, d’un réseau de
neurones..etc

la phase d’évaluation : Cette phase est essentielle pour évaluer la qualité du modéle
et déterminer s’il répond aux exigences et aux objectifs fixés, une fois que le modeéle a
été entrainé ,Une collection distincte de données d’essai est créée qui n’a pas été utilisée
pour la formation du modéle ou la validation du modéle. La performance du modéle sur
les données fraiches est évaluée de maniére objective en utilisant ce ensemble de tests,
qui sert également a mesurer la capacité du modele a généraliser . ensuite Les données de
test doivent étre pré-traitées en utilisant les mémes transformations et normalisations
que les données de formation, Les prévisions générées a travers la base des données
de test sont contrastées avec les valeurs étiquetées des données de test correspondant
aux valeurs réelles. Pour comprendre les avantages et les inconvénients du modéle, les

résultats de I’évaluation sont examinés. Cela peut impliquer la recherche de groupes ou
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de situations dans lesquelles le modéle fonctionne bien ou mal, la détection de biais ou

d’incohérences, l'identification d’erreurs typiques, etc...

1.3.3 Les réseaux de neurones artificielles

Les réseaux neuronaux artificiels(RNA)[I0], également connus sous le nom de per-
ceptrons multicouches, qui sont des modeéles mathématiques qui ont été influencés par
la fagon dont le cerveau humain fonctionne. Ils sont congus pour effectuer des taches

d’apprentissage automatique en simulant le comportement des neurones biologiques.

Neurones Biologiques
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FIGURE 1.17 — (a) : Structure d’un réseau de neurone biologique ,(b) le cerveau
humain|[9]

L’origine des réseaux de neurones vient de ’essai de modélisation mathématique du
cerveau humain les premiers travaux datent de 1943 et sont 'ceuvre de W.M. Culloch
et W. Pitts. Ils supposent que I'impulsion nerveuse est le résultat d'un calcul simple
effectué par chaque neurone et que la pensée née gréace a l'effet collectif d’un réseau de
neurone inter connecté .

Un réseau de neurones est un assemblage de constituants élémentaires inter connec-
tés (appelés «neurones» en hommage a leur modeéle biologique), qui réalisent chacun un
traitement simple mais dont I’ensemble en interaction fait émerger des propriétés glo-
bales complexes. Chaque neurone fonctionne indépendamment des autres de telle sorte
que 'ensemble forme un systéme massivement parallele. L’information est stockée de

maniére distribuée dans le réseau sous forme de coefficients synaptiques ou de fonctions
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d’activation, il n'y a donc pas de zone de mémoire et de zone de calcul, I'une et 'autre
sont intimement liés. Un réseau de neurone ne se programme pas, il est entrainé grace a
un mécanisme d’apprentissage. Les taches particulierement adaptées au traitement par
réseau de neurones sont : ’association, la classification, la discrimination, la prévision
ou l'estimation, et la commande de processus complexes.

Les réseaux de neurones artificiels consistent en des modeéles plus ou moins inspirés
du fonctionnement cérébral de I’étre humain en se basant principalement sur le concept

de neurone.

1.3.4 Types d’apprentissage

Les algorithmes d’apprentissage peuvent se catégoriser selon le mode d’apprentissage

qu’ils emploient.il existe :

1.3.4.1 Apprentissage supervisé

Un modele est formé en utilisant la technique d’apprentissage automatique connue
sous le nom de supervisé automatique sur une collection de données étiquetées, ou des
données pour lesquelles les bonnes réponses sont déja connues. L’objectif de ’apprentis-
sage supervisé est d’enseigner au modéle comment prédire les étiquettes ou les valeurs
cibles en fonction des caractéristiques ou des variables fournies comme input.

Avec I'apprentissage supervisé, la machine peut apprendre a faire une certaine tache
en étudiant des exemples de cette tache. Par exemple, elle peut apprendre a reconnaitre
une photo de chien aprés qu’on lui ait montré des millions de photos de chiens. Ou
bien, elle peut apprendre a traduire le francais en chinois aprés avoir vu des millions

d’exemples de traduction francgais-chinois.
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FIGURE 1.18 — Exemple d’apprentissage supervisé

‘apprentissage supervisé fonctionne en 4 étapes :

Importer un Dataset (x, y) qui contient nos exemples

2. Développer un Modéle aux paramétres aléatoires

3. Développer une Fonction Cotit qui mesure les erreurs entre le modéle et le Data-

set.

4. Développer un Algorithme d’apprentissage pour trouver les parameétres du modéle

qui minimisent la Fonction Cofit
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FIGURE 1.19 — Schéma explicatif des étapes de 'apprentissage supervisé

. le dataset :Apprendre & partir d’exemples

Dans la cas de[I.18] cette apprentissage est dit supervisé car nous supervisons la
reconnaissance des données en entrée (e.g les photos) en explicitant leur catégorie
. L’algorithme a besoin de nous. On dit que les données sont labellisées.

. Le modéle : Développer un modéle a partir du Dataset

En Machine automatique, on développe un modéle & partir de ce Dataset. A la
différence du modéle illustré plus haut, un modéle de Machine automatique ne
repose pas sur une démonstrations mathématique ou une équation physique. A
la place, il est construit & partir de données, comme un modéle statistique.

Si par exemple le Dataset donne le nuage de point suivant, alors la machine devra
trouver le modéle qui rentre le mieux dans ce nuage de point.

Dans les faits, c’est a nous de choisir le type de modéle (c’est-a-dire la fonction
mathématique) et c’est & la machine de trouver les coefficients(a,b,c) de cette
fonction qui donnent les meilleurs résultats. Par convention on appelle ces coef-

ficients les paramétres du modéle.
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Avec le Supervisée automatique on peut développer des modéles pour résoudre 2

types de problémes :
e Les problémes de Régression

e Les problémes de Classification

3. La Fonction cofit : mesure de la performance
Autre chose & noter qu'un modéle nous retourne des erreurs par rapport a notre
Dataset. On appelle Fonction Cotit I’ensemble de ces erreurs.
Avoir un bon modéle, c’est avoir un modéle qui nous donne de petites erreurs,

donc une petite Fonction Coft.

4. L’Algorithme d’apprentissage :Apprendre, ¢’est minimiser la Fonction Cofit.
Ainsi 'objectif central en Apprentissage supervisé, c’est de trouver les paramétres
du modéle qui minimisent la Fonction Cotit. Pour cela, on utilise un algorithme

d’apprentissage comme ;l’algorithme de Gradient Descent.

1.3.4.2 Apprentissage non supervisé

Un modeéle est formé sur une collection de données non étiquetées, c’est-a-dire des
données pour lesquelles les réponses ou les étiquettes ne sont pas connues a l’avance,
dans un processus connu sous le nom d’apprentissage non supervisé. Contrairement a
I’apprentissage supervisé, le modele doit indépendamment révéler toutes les structures
ou modeles présents dans les données.

Dans l'apprentissage non supervisé, les données sont généralement regroupées en
fonction de similarités ou de caractéristiques communes. Parmi Les objectifs principaux
de 'apprentissage non supervisé est le regroupement (clustering) il s’agit de regrou-
per des données similaires. Sans aucune connaissance préalable de ces groupements, le
regroupement vous permet de trouver des groupes ou des classes inhérents dans les

données.
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1.3.4.3 Apprentissage par renforcement

L’apprentissage du renforcement est le processus de choix du bon cours d’action
pour maximiser la récompense dans une certaine circonstance. Il est utilisé par une
variété de logiciels et de robots pour déterminer le cours optimal d’action a poursuivre
dans une circonstance donnée. Contrairement a I’apprentissage supervisé, ou les données
de formation comprennent la clé de réponse, ce qui permet au modéle d’étre entrainé
avec la réponse correcte, le renforcement apprenant s’appuie sur ’agent renforcant pour
déterminer le meilleur cours d’action pour compléter la tache & portée de main. Sans
un ensemble de données de formation, il va inévitablement acquérir des connaissances a
partir de ’expérience.

L’apprentissage du renforcement est utile pour aider nos robots a apprendre a rem-
plir leurs devoirs sans avoir a coder leurs procédures pour de nombreuses applications
robotiques (think manufacturing lines). Cela peut étre une solution plus abordable, plus
siire et encore moins susceptible d’échouer. Afin d’économiser de ’argent, nous pouvons
également fournir des incitations pour que nos appareils consomment moins d’énergie.
Plus que cela, nous pouvons commencer l’ensemble du processus dans une simulation

pour éviter de gaspiller de I'argent au cas ol nous endommagerions notre machine.

1.4 Apprentissage profond

La méthode de deep learning [12], un domaine récent de la recherche sur 'appren-
tissage automatique, permet & 'ordinateur de apprendre a exécuter des fonctions qui
viennent naturellement au cerveau, telles que l'identification d’image. Les techniques
d’apprentissage profond (DL) ont eu une influence significative sur les applications pour
la vision informatique et ’analyse de 'image, y compris la classification des images, la
segmentation, I’achévement des images et d’autres. Les réseaux neuronaux artificiels,
une sorte d’apprentissage automatique qui tire son inspiration du fonctionnement du

cerveau humain, sont I’'objet d’une formation profonde.
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1.4.1 Réseaux Feedforward

La capacité des réseaux neuronaux artificiels, également connus sous le nom d’ANN,
a apprendre des cartes complexes a partir d’exemples, ou ce qui est connu sous le titre
d’approximation universelle, a suscité beaucoup d’attention ces derniéres années. Ils sont
connus sous le nom de neurones puisque la neurosciences sert de source d’inspiration.
Bien que les données d’entrainement ne spécifient pas ce que chaque couche individuelle
devrait faire.

I’algorithme d’apprentissage doit déterminer comment utiliser ces couches pour obte-
nir la sortie prévue.Bien que les processus biologiques que les scientifiques ont pu étudier
dans le cerveau dans les années 1950 ont servi d’inspiration pour les neurones artificiels,
les nuerons artificiel et biologique différent de plus en plus que simplement les matériaux
de leurs conteneurs. Donc, nous devons discuter du bloc de construction fondamental

d’un réseau neuronal.

1.4.1.1 Les réseaux biologiques

La composante fondamentale du cerveau et du systéme nerveux central est le neu-
rone. Des cellules spécialisées appelées neurones transmettent des informations élec-
triques et chimiques. Les seules cellules autres que les neurones qui composent le cer-
veau sont les cellules gliales, qui donnent aux neurones un soutien et une forme. Les 86
milliards ou plus de neurones du systéme nerveux collaborent pour communiquer avec
le reste du corps. Ils sont responsables de tout, y compris la douleur et la faim, ainsi

que de la conscience et de la cognition.

1. dendrite :sont des structures qui ressemblent & des branches qui s’éloignent du
corps cellulaire. Ils sont responsables de recevoir des informations des neurones

voisins et de leur permettre d’atteindre le corps cellulaire.

2. le corps cellulaire : qui contient un noyau, lisse et rugueuse endoplasmique le

réticul, appareil de Golgi, les mitochondries et d’autres composants cellulaires.

3. axion :A son niveau le plus basique, un axeon est une structure semblable & un

tube qui transporte un impulsion électrique du corps cellulaire (ou des dendrites
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d’une autre cellule) aux terminaux axoniques a I'autre bout du neurone, qui peut

ensuite transmettre I'impulsion & un autre neurone.

4. le terminal axonique :Le lien chimique entre les terminaux axoniques d’un neurone
et les dendrites du neurone suivant est connu sous le nom de synapse. Au lieu
d’une structure, c’est un espace ot des interactions chimiques complexes peuvent

avoir lieu.

1.4.1.2 Les couches

! : . i
. couche d'entrée O |couches cachée . couche de sortie

FIGURE 1.20 — (a) Architecture de réseau neuronal simple , (b) Architecture simple du
réseau neuronal profond (DNN)[6]

La couche d’entrée : c’est La premiére couche d’un réseau neural . Il est composé de
neurones d’entrée et envoie des données brutes aux couches cachées pour un traitement
ultérieur.

La couche cachée : entre les couches d’entrée et de sortie, une couche ou une collection
de couches. Beaucoup de ces calculs sont faits dans la (les) couche cachée de I'apprentis-
sage profond, qui est un probléme d’optimisation qui cherche la meilleure solution a un
probléme extrémement compliqué. Le nombre de couches cachées a utiliser dépend de
la complexité des données; pour les données moins complexes, il est conseillé d’utiliser
moins de couche cachées; pour des données plus complexes des couches plus cachées
devraient étre utilisées. L’utilisation d’un design de base dans un probléme complexe
entraine une sous-configuration, tandis que le fait de le faire dans une situation simple
pourrait conduire & un surconfigurateur. Les couches cachées du réseau sont générale-
ment évaluées par vecteur. La largeur du modéle dépend de la dimensionnalité de ces

couches cachées.
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La couche de sortie : Dans un réseau neuronal, la couche de sortie est la derniére
couche qui géneére les sorties du programme. Pour les taches de classification, la taille

de la couche de sortie est égale au nombre de classes.

1.4.2 Architectures de réseaux neuronaux

Il existe de nombreuses architectures de réseaux neuronaux différents, telle que les

Réseaux neuronaux convolutifs(CNN).

1.4.2.1 Réseaux neuronaux convolutifs(CNN)

Les réseaux neuronaux convolutifs (CNN) sont une famille de réseaux neuro-artificiels
qui sont le plus souvent utilisés dans I’apprentissage profond pour interpréter les données
visuelles.Dans au moins une de ses couches, les CNN remplacent le processus mathé-
matique de convolution pour la multiplication de matrice générique.lls sont employés
dans le traitement de 'image et la reconnaissance et ont été créés particuliérement pour
traiter les données de pixels .

Les réseaux neuronaux convolutifs (CNN) utilisent la structure hiérarchique des don-
nées. Afin d’extraire des informations utiles des données. Les CNN divisent une image
ou une entrée en caractéristiques plus petites et plus simples, qui sont représentées
par des filtres, plutot que d’essayer de traiter I'image compléte ou I'entrée tout a la fois.
Pour extraire les données pertinentes, ces filtres sont utilisés sur différents emplacements
d’entrée. Ces éléments sont fusionnés et construits en modeéles plus complexes au fur et
a mesure que le réseau avance a travers les couches, ce qui lui permet d’acquérir des
représentations de plus en plus abstraites de I’entrée. Tout en réduisant la possibilité de
surinstallation, cette technique hiérarchique permet aux CNN d’apprendre efficacement
des schémas compliqués dans les données. Les CNN sont donc & l'extrémité inférieure
du spectre de connectivité et de complexité.

Une couche d’entrée, des couches cachées et une couche de sortie constituent un
réseau neuronal convolutif.20l Les couches cachées d’un réseau neuronal convolutif

contiennent une ou plusieurs couches convolutives. Ceci contient généralement une
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couche qui fait un produit point de la matrice d’entrée de la couche avec le noyau
de convolution. Le mécanisme d’activation de ce produit, qui est souvent le produit
interne de Frobenius, est souvent ReLU. La procédure de convolution développe une
carte des caractéristiques alors que le noyau de convolutions se déplace au-dessus de la
matrice d’entrée pour la couche, ajoutant a I’entrée du niveau suivant. Ensuite, il y a
des couches supplémentaires telles que la normalisation, le regroupement et les couches
entiérement liées.

I1 existe 4 couches primaires ou étapes dans la conception d’une CNN :

1. Couche d’entrée : est 'endroit ou les représentations tensorielles multidimension-
nelles des données d’entrée, souvent des images, sont transmises. Vous pouvez
penser a chaque pixel de I'image comme une valeur dans la matrice d’entrée.
Couches convolutionnaires : Les composants de base d’'une CNN sont des couches
de convolution. Chaque couche de convolution est composée d’un certain nombre
de filtres (ou de noyaux) qui convolutionnent les données entrantes (les pixels).
Ces filtres recherchent certains modéles visuels tels que des bords, des textures ou
des formes|1.21] pour chaque filtre sera produit Une carte d’activation, également

appelée carte des caractéristiques c’est la multiplication des pixels d’entrée et un

filtre [1.22] .
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Convolution filter
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FIGURE 1.21 — Exemple des filtres[22]

. Couche de Couverture (Subsampling or pooling layer) :

Les dimensions spatiales des cartes des caractéristiques (largeur et hauteur) sont

réduites, mais les données les plus cruciales sont préservées par des couches de

regroupement. Les deux types de regroupement les plus couramment utilisés sont

le maximum et le moyen. Alors que le regroupement moyen utilise la valeur

moyenne de chaque groupe local de neurones dans la carte des caractéristiques,

le regrouper maximal emploie la valeur maximale de chacun comme dans la figure

ci-dessous.

Max pooling
(12| 7
81715
2x2 pooling,
12|95 stride 2 il
13 2|10 .-iwrﬂi:'l.'- pooling
914|514 915
e
T1 8

FIGURE 1.22 — Exemple des opérations de couche de regroupement|27]
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3. Couche d’aplatissement (flatter layer) :Aprés la génération des cartes des carac-
téristiques regroupées (pooled feature map ) a travers la couches de Couverture

(Subsampling or pooling layer)on les aplater en une vecteur comme dans I'image

ci-dessous.

1
1
0

1170 ) flatterie
al2]1 : .
of2]1 -
* 1

carte des caractéristiques regroupées

(pooled feature map ) 0
2

FIGURE 1.23 — flatterie

La raison pour laquelle nous faisons cela est que nous allons devoir insérer ces

données dans un réseau neuronal artificiel plus tard (Fully connected layers).

Flattening

OO0000O

Input layer of a future ANN
Pooling Layer

FIGURE 1.24 — Couches complétement connectées

4. Des lignes de couches complétement connectées(Fully connected layers )dans cette
couche Chaque neurone de la couche précédente est liée aux neurones de la pro-
chaine couche via cette couche (Perceptron multicouches). 'entrée du ANN c’est

la sortie de précédente couche qui est un vecteur de caractéristique [I.23] pour
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classifier les images.

1.5 Conclusion

Nous avons mis en évidence, dans ce chapitre, les notions fondamentales a la com-
préhension de la complexité de l'illumination, qui constituent le premier début a la
génération des images photo-réalistes. Pour ce faire, nous avons étudié les deux grandes
classes de l'illumination des scénes 3D & savoir, I'illumination locale et I'illumination
globale. L’objectif était de montrer la complexité des calculs physiques qui générent un
cotit de calcul énorme, lorsqu’on désire obtenir un rendu précis et efficace.

Nous avons ensuite exposer les notions de 'apprentissage et focaliser surtout sur ’ap-
prentissage profond et les CNN car nous avons vu que la majorité des techniques de
rendu et des études de recherches récentes se dirigeaient vers le rendu neuronal, que

nous allons expliquer dans le deuxiéme chapitre de ce mémoire. newpage
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Chapitre 2

Rééclairage basé sur I'apprentissage
profond a partir d’une seul photo de

portrait

2.1 Introduction et motivations

Aprés avoir présenté dans le chapitre précédent, les deux domaines sur les quels se
basent notre problématique, nous allons dans ce chapitre justifier les choix qui nous ont
pousser a introduire I’apprentissage profond dans le domaine de 'illumination des scénes
virtuelles.

Ainsi nous allons nous intéressé & une branche de la vision informatique et du trai-
tement de I'image appelée « Deep Single-Image Portrait Relighting » [28], celle ci tente
de créer de nouveaux portraits d’une personne dans divers scénarios d’éclairage a partir
d’un seul portrait et d’un éclairage cible. L'importance de ce domaine découle du fait que
la photographie traditionnelle implique de modifier les configurations d’éclairage pour
capturer de nouvelles photos, ce qui peut étre cotiteux, chronophage et pas toujours
pratique.

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) et les réseaux antagonistes génératifs

(GAN), deux approches d’apprentissage en profondeur, ont joué un rdle crucial dans le
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développement d’algorithmes de rééclairage de portrait a partir d’'une seule image en
profondeur. Ces méthodes ont été utilisées pour créer de nouvelles images a la fois réa-
listes et cohérentes avec I'image originale, ainsi que pour apprendre des correspondances

complexes entre des photographies prises dans différentes conditions d’éclairage.

2.2 Le rendu neuronal : Présentation et définitions

Le rendu neuronal [23]est un concept classique issu du développement de l'infogra-
phie. Un pipeline de rendu neuronal apprend a représenter des scénes a partir d’images
du monde réel. Son entrée est soit un ensemble non ordonné d’images représentant
différentes vues de la méme scéne, soit un ensemble structuré d’images ou de vidéos
fournissant des angles spécifiques et connus de la scéne.

Le rendu neuronal simule la physique d’une caméra capturant la scéne. Une carac-
téristique importante du rendu neuronal 3D est de séparer la représentation de la scéne
en 3D du processus de capture de la caméra. Il est ainsi plus facile de reconstruire de
nouvelles images a partir de la scéne avec un niveau élevé de cohérence 3D.

Le rendu neuronal tridimensionnel implique généralement un modeéle de génération
d’images tel que la projection de points, la rastérisation ou l'intégration de volumes
pour découpler les processus physiques tels que la projection des représentations 3D
d’une scéne. Le modéle fait appel a la physique, en tirant parti de conditions telles que
I’éclairage et la relation de la scéne avec la caméra. Une équation de rendu formule le
transport de la lumiére.

L’infographie utilise souvent différentes approximations de I’équation de rendu en
fonction du type de représentation de la scéne (par exemple, tragage de chemin, tramage
ou consolidation de volume). Le systéme de rendu neuronal 3D exploite la méthode de
rendu préférée. Il est important de faire la distinction entre la méthode de rendu et la
représentation de la scéne pour permettre un entrainement basé sur des images réelles.

Dans cette étude, nous exploitons cette caractéristique en entrainant un réseau gé-
nérateur pour reproduire ces correspondances tout en imposant une perte contradictoire

basée uniquement sur des images réelles. Pour ce faire, nous commencons par créer un
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vaste ensemble de données d’entrainement a 'aide d’une technique de ré éclairage basée
sur la physique. La perte contradictoire garantit que les apprentissages se basent sur une
variété d’images authentiques et sont exempts d’erreurs de l'approche de ré éclairage
basée sur la physique, tandis que la perte de reconstruction supervisée permet au réseau

d’apprendre a réaliser le ré éclairage.

23



Rééclairage basé sur l'apprentissage profond a partir d’une seul photo de portrait

2.3 Comparaison entre la technique qui utilise le ré-

seau Hourglass et les autre techniques proposée

pour le ré éclairage d’images de portrait

Approche Principe Avantages Incenvénients
- Fourmit une méthode rapade et
efficace pour générer des images T
: : R €7 & - Limitarion de la gammme de styles et
Fournir une solution de | stylisées photoréahistes. : e : :
3 ot ) d'effets artistiques disponibles
. forme fermée pour | - Maintient un contréle fin sur les e :
Lietal e : ; S - Perte de réalsme dans les portraits
générer des  images | paramémres de soylisarion i S s
S S St : fortement soylisés - Sensibalité d 1a qualité
srylisées photoréalistes | - Conserve une qualité de perception = e 5 :
S s 3 de 1image d'entrée et aux résolutions
et un réalisme Eleves dans les images
sylisées.
; B - L'madéquation entre le style et le
-Permiet la transformarion artistique it =
A o : contenu peut conduire i des résultats
Transférer le  style | et la personnalisation des portraits. : . :
A : ; S : : : vizuellement incchérents.
artistique d'une image | -Préservation des traifs essennels du | R e ot
Shih et al de référence sur un | visage et de l'identiré. o e P
portrait de téte cible. -Amehore  latrait wisuel et la e s
; - Manque de contmdle précis sur le
profondeur des portraits. e
processus de stylisation
- Transfert réaliste des conditions | - IMécessite une estumation fiable et
d'éclairage précise des nformarions relagves i la
Transfert des | - Préserve les wairs du wisage er | géomérrie erd laréflectance.
conditions  d'éclairage | l'identiré - Peur érre sensible aux variarions des
Shu et al dune mage de | - Permet un ceontrfle précis du | expressions faciales ou des poses.
référence  sur  un | processus de transfert de 'éclairage | - Les performances peuvent se dégrader
portralt cible - Flexmibilité dans la sélection des | en cas de condions d'éclarage
wnages de référence pour les effers | complexes ou de pormans difficiles.
d'éclarage souhaités - Processus 4 forte mrensieg de calcul
Peur nécessiter une  supervision
- Estimation précise de la forme, de | supplémentaire ou  des  images de
la réflectance et de I'éclarement référence pour guider le processus de ré-
- Foncrionne bien avec les wizages | éclatrage.
Apprendre 1a forme, la | dans différentes condirions | - Les performances peuvent érre affectées
réflectance et | d'éclarage et d'environnement par  des  wvarlations extrémes  des
sfset l&clatrement des | - Peut gérer les poses non frontales, | condifions d'clairage ou des ombres
visages en conditions | les occlusions et les variations de | mportantes.
réelles maquillage. - La complexité de caleul peut Etre
- Offre une approche basée sur les | Elevée, en particulier avec des ensembles
données pour le ré-éclairage des | de données i grande échelle.
VISagEes. - Limité dans la caprure des détails fins et
des textures des visages rallumés
- Permet un éclairage réaliste et
pgi_irﬁ?ahsable des mmages de| Sensible 4 1a qualité er i larésolution de
P - limage d'enwée
2% .;- | - Permet d'ajuster avec scuplesse les L : 5
Améhorer et modifier £ i - La complexité nformatique peut ére
: i condifiens d'éclairage er les effers | . S : ;
La méthode | les conditions S tElevée, en particulier pour les images 4
proposée déclatrage d'une seule 10 : : grande Echelle ou 3 haute résolurion.
: : - Préserve les traits du wisage et 2 ; Lo :
mage porTralt Videntité - Dépend de la disponibilité de diverses
i données d'entrafnement er de modeéles
- Peur gérer les poses non frontales, BlE e
les occclusions et les wvariations de FE £E BT
maquillage.

FIGURE 2.1 — Tableau comparatif des techniques proposées
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2.4 Classification des techniques de ré-éclairage des
photos de portrait

Les techniques de ré-éclairage des photos de portrait peuvent étre classées en plu-
sieurs catégories en fonction de la méthode utilisée pour modifier 1’éclairage de la photo

portrait.

Ré-éclairage des
photos de portrait

Techniques de ré éclairage basée Techniques de ré éclairage basée
sur les images de références sur I’apprentissage profond

Images de transfertde style
quotient portrait
(ratio
images)

Réseaux
neuronaux (GAN,
CNN, ect...)

Leratio de la
carte
d’environnement
de radiance

2.4.1 Techniques de ré éclairage basée sur les images de réfé-

rences( techniques d’optimisation)
2.4.1.1 TImages de quotient (ratio images) :

Cette technique consiste a calculer I'image quotient [20]en soustrayant pixel par pixel
les valeurs des images d’origine et d’une image de référence. L’image quotient représente
les différences d’éclairage entre les deux images.on utilise I'image quotient pour ré éclairer
I'image d’origine en ajoutant ou en supprimant les variations d’éclairage capturées par
rapport a 'image de référence. Cela permet de modifier 'apparence de I'image d’origine
en simulant un nouvel éclairage, tout en préservant les détails et les caractéristiques de

I'image d’origine.
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Le processus de création d’'une image quotient implique une comparaison pixel par
pixel entre les valeurs de luminosité des pixels de I'image d’origine et de I'image de
référence correspondante. La différence d’éclairage entre ces deux images est calculée en

soustrayant les valeurs de luminosité des pixels correspondants.

2.4.1.2 Le ratio de la carte d’environnement de radiance :

Une autre technique pour le ré éclairage des images portrait basée sur Le ratio de la

carte d’environnement de radiance s’effectue généralement selon les étapes suivantes :

1. Acquisition de la carte d’environnement de radiance : La carte d’envi-
ronnement de radiance est une représentation des informations d’éclairage de
I’environnement capturées a partir d’'un panorama sphérique ou hémisphérique.
Elle contient les valeurs de radiance (intensité et couleur) pour chaque direction

de l'environnement

2. Calcul du rapport : Le rapport de la carte d’environnement de radiance est
calculé en prenant le rapport entre les valeurs de radiance de la carte d’environ-
nement cible et de la carte d’environnement de référence. Ce rapport représente

les différences relatives d’éclairage entre les deux environnements.

3. Appliquer le rapport a I'image : Le rapport calculé est ensuite appliqué a
I'image originale pour modifier son éclairage. Pour ce faire, on multiplie les valeurs
des pixels de I'image originale par les valeurs correspondantes des pixels de la carte
de rapport. Le résultat est une nouvelle image qui présente les caractéristiques

d’éclairage de I’environnement cible.
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FIGURE 2.2 — L’image du milieu est ’entrée. La séquence montre les résultats synthétisés
de la rotation 180° de I'environnement d’éclairage. [25]

Cette méthode présente I'avantage de ne pas nécessiter la séparation de 1’éclairage
de la réflectance, et elle est simple & mettre en ceuvre et fonctionne & une vitesse

interactive.

2.4.1.3 Technique de transfert de réflectance

Pieter Peers et al [I8] proposent une technique révolutionnaire de relachement des
performances du visage pour les artistes humains en post-production. cette méthode
repose uniquement sur un ensemble de données d’expressions faciales dépendantes de
la vue avec des expressions neutres acquises pour une personne statique a l'aide d’un
dispositif Light Stage. Cependant, pendant la performance réelle, un acteur potentiel-
lement différent est pris sous I’éclairage connu, mais statique. Le champ de réflexion de
I’acteur de base de données est transféré sur la performance dynamique pendant la post-
production, ce qui permet de relacher I’ensemble de la séquence sur la base d’images.
Parce qu’il ne nécessite pas d’équipement supplémentaire pendant le tournage primaire,
cette solution rend le relachement post-production plus pratique et peut simplement étre
inclus dans un flux de travail de production standard. De plus, le systéme est adapté a

I’édition d’éclairage post-production en temps réel.
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|
FIGURE 2.3 — Exemple de Technique de transfert de réflectance [I§]

dans cette figure De gauche a droite : un sujet de référence (source) rallumé avec
I'éclairage souhaité. Une image de 'acteur de performance (cible) capturée sous un
éclairage uniforme. L’image quotient de 'acteur de référence s’est rallumée a I’aide de
I'éclairage cible et de ’éclairage de performance uniforme (déformé dans la pose de
lacteur de performance). L’acteur de performance avec 'ombrage souhaité transféré de

I’acteur de performance rallumé a 1’aide de I'image quotient.

2.4.2 Techniques de ré éclairage basées sur ’apprentissage pro-

fond

Les techniques basées sur 'apprentissage profond pour le ré-éclairage des photos de
portrait exploitent les capacités des réseaux neuronaux, tels que les réseaux génératifs
adverses (GAN) et les réseaux de neurones a convolution (CNN), pour apprendre et

ajuster 'éclairage des images.

2.4.2.1 Réseaux neuronaux (GAN, CNN, etc.)

Les réseaux neuronaux, notamment les GAN et les CNN, sont utilisés pour apprendre
les relations complexes entre les images d’origine et leurs éclairages correspondants. Les
GAN sont particulierement utiles pour générer de nouvelles images d’apparence réaliste
en apprenant a partir d’'un ensemble de données d’entrainement.

GAN : Les réseaux génératifs adverses sont utilisés pour générer de nouvelles images
ré-éclairées en apprenant a partir d’'un ensemble d’images d’origine et de leurs correspon-

dances avec différents éclairages. Le générateur du GAN apprend a transformer I'image
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d’origine pour qu’elle corresponde a 1’éclairage souhaité, tandis que le discriminateur
évalue la qualité des images générées.

CNN : Les réseaux de neurones & convolution sont utilisés pour extraire des caracté-
ristiques spécifiques de I'image et de I'éclairage, ce qui permet d’apprendre des modéles
d’ajustement de 'éclairage. Les CNN peuvent étre utilisés dans des architectures plus

complexes pour apprendre a ré-éclairer les images de portrait de maniére réaliste.

2.4.2.2 Apprentissage de ’éclairage a partir de données d’entrainement

Cette approche implique d’utiliser un ensemble de données d’entrainement conte-
nant des paires d’images de portrait et de leurs éclairages correspondants. Les algo-
rithmes d’apprentissage automatique, tels que les réseaux neuronaux, sont utilisés pour
apprendre & partir de ces données et générer des modeéles d’ajustement de 1’éclairage.

L’apprentissage supervisé : Dans cette approche, les données d’entrainement sont
annotées avec des informations d’éclairage spécifiques. Les réseaux neuronaux sont en-
trainés a partir de ces données pour prédire I’éclairage optimal pour une image donnée,
en se basant sur les caractéristiques de I'image.

L’apprentissage non supervisé : Dans cette approche, les données d’entraine-
ment ne sont pas annotées avec des informations d’éclairage spécifiques. Les réseaux
neuronaux apprennent a partir de ces données pour découvrir et apprendre les modéles
d’éclairage intrinséques, ce qui leur permet d’ajuster I'éclairage des images de portrait

de maniére non supervisée.

2.4.3 Techniques de rendu inverse des images de portrait

IBR (image based rendering) est une technique permettant de créer des modéles 3D
photo réalistes a partir des images 2D , et ces modéles sont utilisés pour restituer de
nouvelles images a partir de différents points de vue, Comme il influence la qualité des
images produites, 1’éclairage de la scéne est un élément crucial de I'IBR. L’utilisation
des données d’éclairage de I'image d’origine pour éclairer le modeéle 3D est une méthode

d’éclairage de scéne.
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L’approche de rendu basées sur la physique est une autre méthode d’éclairage de
sceéne dans IBR, qui reproduisent le comportement de la lumiére dans une scéne sur
laws base de principes physiques, Par rapport a la méthode basée sur I'image, le rendu
basé sur la physique peut fournir des effets d’éclairage plus précis et réalistes.

La technique suggérée utilise une bibliothéque de scans faciales 3D et un modéle
statistique de visages 3D. Il est possible de créer de nouveaux modeéles de visages 3D
compatibles avec les statistiques rapportées en utilisant le modéle statistique pour re-
fléter les différences de forme et de texture des visages qui sont visibles dans la base de
données.

L’approche suggérée extrait d’abord une collection de points de repére de 'image qui
correspondent a des traits faciaux importants (tels que les coins des yeux, la pointe du
nez, etc.) afin de créer un modéle 3D & partir d’une image 2D. La position et le contour
du visage sont ensuite déduits des repéres 2D en utilisant une variété d’algorithmes. La
forme prédite est ensuite modifiée pour refléter la texture du visage telle que montrée sur
la photo. En projetant I'image de texture 2D sur la surface du modéle 3D, une méthode
connue sous le nom de cartographie de la texture est utilisée pour y parvenir.

Le rendu inverse d’images de portraits a partir du modéle 3D morphable (3DMM)
implique le processus d’estimation des paramétres du 3DMM qui représentent le mieux

une image d’entrée donnée

2.4.3.1 Modéle 3D morphable (3DMM)

3DMM []une nouvelle technique de modélisation de visages 3D texturés est intro-
duite. il est un modéle statistique qui représente les variations de forme et de texture
des visages humains en 3D.3DMM fournit un paramétrage compact de la géométrie et
de I'apparence du visage, permettant la synthése, 'analyse et la manipulation de visages

3D réalistes.
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FIGURE 2.4 — Exemple d’applique 3DMM sur des images 2D [4]

Les visages 3D peuvent étre générés automatiquement a partir d'une ou plusieurs
photographies, soit étre modélisés directement via une vue intuitive. Les utilisateurs sont
assistés dans deux problémes clés de la modélisation de visages assistée par ordinateur.
Premiérement, de nouvelles images de visages ou de nouveaux modéles de visages en
3D peuvent étre enregistrés automatiquement en calculant une correspondance dense et
univoque avec un modéle de visage interne.a un modéle de visage interne. Deuxiémement,
I’approche régule le caractére naturel des visages modélisés en évitant les visages a
'apparence d’apparence "improbable". A partir d'un ensemble de modéles de visages en
3D, nous dérivons un modéle de visage morphable (3DMM) en transformant I’apparence

des visages.
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FIGURE 2.5 — Le processus de3DMM [16]

La sortie 3D

Le cadre général de la reconstruction du visage en 3D d’un individu est illustré a la

figure Pour commencer, un modéle de visage morphable en 3D est généré a partir

d’un ensemble de scans de visage en 3D. Ensuite, a partir de 'image 2D d’entrée, le

modéle appris extrait les caractéristiques et estime les parameétres correspondants du

modéle 3D morphable.

De nombreuses méthodes de rendu inverse pour les images de portrait ont été pro-

posées .

1. Les méthodes basées sur 'optimisation : Ces méthodes décomposent une

image de portrait en fonction de la réflectance, de la géométrie et de I’éclairage.

Une image de portrait éclairée peut ensuite étre rendue en modifiant 1’éclairage

et en conservant la géométrie et ’éclairage ,ces méthodes prennent beaucoup de

temps

2. Les méthodes basées sur ’apprentissage profond :dans ce cas en changeant

I’éclairage et en gardant la géométrie et la réflectance fixes.
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2.5 Estimation normale

Il existe plusieurs méthodes pour estimer les normales a partir d’'une image de por-

trait , c’est-a-dire aider pour reconstruire un visage 3D a partir telle que :

2.5.1 Rafinnement normale basé sur 3D Dense Face Alignment

(3DDFA)

3DDFA est une technique trés appréciée pour la reconstruction 3D du visage, pour
obtenir la carte de profondeur, le modéle 3D et les points de repére du visage a partir
d’une seule image de visage, cette technique produit des paramétres de forme 3DMM
qui peuvent étre utilisés pour créer des images normales de portrait a n’importe quelle
résolution, méme si 3DDFA prend en compte 'expression du visage lors de I’ajustement
du 3DMM. Mais les normales prédites ne peuvent toujours pas étre précisément associées
a 'image du portrait parce que le 3DMM ne peut représenter qu’'un ensemble fini de
changements dans la géométrie des faces car il est basé sur un ensemble fini de faces
pour résoudre ce probléme nous suggérons d’utiliser une technique de raffinement normal
basée sur ARAP pour aligner les normales estimées avec 'image de portrait afin d’éviter
les artefacts dans les photos de relit.

Pour éviter les artefacts dans les images relit, ils proposent d’aligner les estimations
normales avec I'image portrait en utilisant une normale basée sur ARAP algorithme de

raffinement.

2.5.2 Raffinement normal basé sur ARAP ( As-Rigid-As-

Possible)

Zhou et al présentent Une technique d’amélioration du portrait de relief a partir d'une
seule photo. La méthode de déformation As-Rigid-As-Possible (ARAP) est utilisée dans
leur méthode pour modifier les normales de surface du visage et fournir une illumination
plus réaliste. On créer un maillage par l'utilisation des paramétres 3DMM prédit par

3DDFA, ensuite on projetant la carte de réflectance générique du modéle SDMM sur ce
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maillage pour obtenir La "réflexion" I'image du portrait.

Apreés cela, ils ont utilisé un algorithme Un algorithme pour calculer avec précision
La position des marques faciales pour trouver 68 points de visage La « réflexion » c’est
¢a. Afin de construire un filet triangulaire sur la « réflexion », ces 68 visages découverts
points de référence et les 198 points uniformément échantillonnés autour des bords de
I’image sont joints en tant que « points d’ancrage » et se basent sur la triangulation du
Delauny. De méme, un filet triangulaire est fabriqué pour le portrait.

La fonction de distorsion estimée par ARAP (warp function) est ensuite appliqué
aux normales de face estimées par 3DDFA pour générer des normales raffinées comme

illustré a la figurd2.3] .

détection de
3DDFA point de triangulation

Tepére

Reflectance

Portrait

Appliquer la fonction de
déformation

Poisson Equation

Normale par retrouver la normale normale finale

3DDFA

wyatersink

FIGURE 2.6 — Le processus de raffinement normal basé sur ARAP.[2§]

Nous montrons le visage original recouvert de normal estimée par 3DDFA dans la

(a) (b) (c

)

figure suivante.

FIGURE 2.7 — Comparaison entre 3DDFA et ARAP. [2§]
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(a) et le normale raffinée proposée dans (b). La deuxiéme ligne des points a) et b)
indique la région de I'eeil droit. ¢) affiche la carte normale finale.

Pour démontrer I'efficacité du raffinement normal proposé, la méthode est remplacée
par des estimations de normales 3DDFA, et le standard raffiné (ARAP)avec 'image
originale, et montrer a) et b) respectivement. Il est clair que la qualité de 'alignement
de la normale de I'image de portrait Les yeux et la bouche s’améliorent considérablement
par la méthode (ARAP)proposée.

Nous voyons que le désalignement des zones de l'oreille et du cou ne peut pas étre
corrigé en utilisant notre approche de raffinement normal ARAP suggérée. C’est parce
que, au mieux de nos connaissances, il n’y a pas de technique d’identification historique
pour les oreilles et le cou, 3DMM est incapable de représenter avec précision la défor-
mation de l'oreille et du cou. Nous éliminons les zones de l'oreille et du cou des normes
révisées pour empécher les artefacts potentiels dans les photos de relit. on résolvons une
équation de Poisson pour compléter les normales manquantes pour l'oreille, le cou, la
bouche et la région de fond afin d’obtenir une image normale compléte. Les normales
sont représentées apres que la région manquante ait été remplie.

L’intelligence artificielle évolue rapidement, permettant aux robots de devenir de
plus en plus sophistiqués. Les machines découvrent de nouvelles facons de nous aider a
effectuer des taches plus complexes parce qu’elles ont le potentiel d’évoluer de maniére
indépendante en fonction des données qui leur sont présentées.

En intelligence artificielle, le systéme Generative Adversarial Networks (GAN) [13]
est une approche trés prometteuse qui a déja produit des résultats étonnants dans une

variété de domaines. Les GAN sont principalement utilisés pour générer des images.

2.6 les Réseaux antagonistes génératifs

Un réseau adversaire génératif (GAN) [I3] est une approche d’apprentissage non
supervisée puissante et largement utilisée dans la vision informatique.
Cette forme de méthode d’apprentissage automatique qui se compose de deux réseaux

neuronaux distincts : le générateur et le discriminateur, les deux réseaux s’entrainent
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I’'un contre 'autre pour générer de fausses images et générer des données réalistes qui

sont difficiles & distinguer des données réelles.

2.6.1 Architecture générale des GANs

L’objectif de cette architecture est de permettre 1’éclairage des portraits a partir
d’une seule photographie en recueillant les complexités de la texture du portrait et en
créant des photos réalistes qui semblent avoir été prises dans des situations de lumiére

diverses.

Base de données (des visages réelles)
a fausse

Générateur Réel

(@]
O/ N
%0 _.q |®
e
\O/
O

Générer un visage

Jo
{

bruit aléatoire

FIGURE 2.8 — Architecture générale des GANs[2]

Dans 'architecture générale des GAN le générateur et le discriminateur sont conduits
de maniére antagoniste.

Le générateur cherche a produire des photos de portrait réalistes et intéressantes,
tandis que le discriminateur s’efforce d’identifier les images générées a partir de celles
authentiques.

Une fonction de perte qui comprend a la fois 'erreur de génération du générateur
et 1" erreur de discrimination du discriminateur est utilisée pour propulser le générateur

ainsi que le discriminateur en méme temps.

66



Rééclairage basé sur l'apprentissage profond a partir d’une seul photo de portrait

2.6.1.1 Générateur

Dans la génération de portraits d’image unique profonde & l'aide de GAN;, le géné-
rateur joue un role crucial dans la création d’images de portrait réalistes et détaillées a
partir de bruits aléatoires ou de vecteurs latents.

Architecture générale

Le générateur est construit comme un réseau neuronal profond, avec des couches
convolutionnelles et déconvolutionnelles (également connues sous le nom de convolutions
de transposition) c’est-a-dire un réseaux de type codeur décodeur .Le vecteur latent
sert d’entrée au générateur et est généralement un vecteur de bruit aléatoire de haute
dimension. Il augmente les dimensions spatiales des données en utilisant des procédures
d’échantillonnage (telles que les convolutions de transposition ou I'interpolation du voisin
le plus proche) pour les rapprocher de la taille de sortie souhaitée pour I'image de
portrait.

Pour extraire des caractéristiques essentielles de la représentation échantillonnée, les
couches convolutionnelle de le générateur aident & capturer les nuances et les motifs
nécessaires pour créer des caractéristiques et des structures faciales réalistes.

Aprés chaque couche (jusqu’a la couche de sortie), des fonctions d’activation telles
que ReLU ou LeakyReLU sont appliquées pour ajouter de la non-linéarité et permettre
au réseau d’apprendre des cartographies compliquées entre le vecteur latent et I'image
de portrait.mais dans la couche de sortie du réseau du générateur aucune fonction d’ac-
tivation est utilisée . Au lieu de cela, il produit 'image créée comme la sortie finale du
réseau du générateur.Les valeurs de pixel dans I'image résultante produite par la couche
de sortie peuvent varier en fonction de la normalisation des données [0, 1| ou [-1, 1]
utilisée pendant la formation Selon les procédures de normalisation employées dans la
phase de formation.

L’image est encore raffinée par le générateur en utilisant des couches convolution-
nelles ou déconvolutionnelles supplémentaires. Cela permet au réseau d’augmenter la
qualité des caractéristiques produites, d’améliorer les détails du visage et de générer des

textures plus réalistes (voir (b) dans la figure 2.7).
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2.6.1.2 Discriminateur

Le réseau de discriminateurs dans la génération de portraits d’images simples pro-
fondes a 'aide de GAN joue un roéle critique dans la distinction entre les images de
portrait réelles et générées. Sa fonction principale est d’évaluer le réalisme et la qualité
des images générées par le générateur

Architecture générale :

le réseau de discriminateurs est souvent construit comme un réseau neuronal profond
avec des couches convolutives. L’architecture spécifique peut différer en fonction de la
complexité de la tache et de I’ensemble de données utilisé.

Le réseau de discriminateur recoit soit des photos de portrait réelles a partir de I'en-
semble de données de formation, soit des images créées a partir du réseau du générateur.
Ces photos sont souvent scalées et pré-traitées pour répondre aux critéres d’entrée du
discriminateur .

Le réseau de discriminateurs analyse l'image d’entrée en utilisant de nombreuses
couches d’algorithmes convolutifs. Chaque couche extrait et apprend des aspects hiérar-
chiques de 'image d’entrée afin de capturer ses propriétés visuelles, Aprés chaque couche
convolutionnelle, des fonctions d’activation telles que ReLU (Rectified Linear Unit) ou
LeakyReLU (Leaky Rectified linear unit) sont fréquemment appliquées pour introduire
la non-linéarité et permettre au réseau discriminateur d’apprendre des cartographies
complexes entre les images d’entrée et leur authenticité.

Pour minimiser les dimensions spatiales de I'image d’entrée, le discriminateur peut
effectuer des techniques d’échantillonnage. (such as pooling or strided convolutions).
Cela permet au réseau de collecter des caractéristiques globales et de haut niveau.

La couche de sortie du réseau discriminateur est souvent composée d’un seul neurone
ou d'une couche dense avec une fonction d’activation sigmoide. Cette couche génére un
résultat de classification binaire (0 ou 1), 1 si 'image d’entrée est réelle ,sinon 0 c’est

une image fabriquée(fake).
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2.6.2 Entrainement de GANs

I’entrainement du générateur et du discriminateur sont répétées de maniére itérative
pour améliorer les performances du réseau. L’entrainement de GAN se fait en plusieurs
étapes itératives.

1. Collecte de données :

Recueillez un ensemble de données de portrait authentiques qui seront utilisées

comme référence pendant la formation.Pré-traitement des images en modifiant,

normalisant et effectuant toute autre préparation requise.

2. Initialisation :

définissez les poids du générateur et du discriminateur au hasard.

3. Formation du générateur :
fournir au générateur un bruit latent aléatoire ou un vecteur latent, puis géné-
rer des images. Montrez au discriminateur ces images créées et construisez une
fonction de perte générale basée sur les prédictions du discriminateur. Le but du
générateur est de tromper le discriminateur en générant des portraits indistincts

du vrai portrait.

4. Formation de discriminateur :

montrer au discriminateur une collection d’images authentiques du groupe de
données ainsi qu’'une collection d’images créées par le générateur a partir du
bruit latent. Le discriminateur crée une fonction de perte discriminatoire basée
sur ces prédictions et les étiquettes d’accompagnement aprés avoir déterminé si

chaque image est réelle ou fabriquée.
5. Reproduction et mise a jour des poids de discriminateur et de généra-
teur :

On Calcule les gradients de la fonction de perte du discriminateur par rapport
a ses poids, puis effectuez une mise a jour des poids a l'aide d’un algorithme
d’optimisation.

Faites de méme pour le générateur en calculant les gradients de la fonction
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de perte générale. Répétez ces étapes d’entrainement pour améliorer les per-

formances du GAN.

Vecteur d'entrée
aléatoire

)

Modéle de
o générateur
i Exemples générés W Exemple réel W
. ~— —
! H""‘ﬂ-\. f"“-—/
] e
Mise a jour Modéle
e modele discriminateur [®--------
5 | Mise & jour
: v | le modéle
E_________________ Classification binaire

vraiffaux

FIGURE 2.9 — Exemple d’architecture du modéle de réseau adversarial génératif [20]

2.6.3 Applications des GANs

Les GANs ont de nombreuses applications dans différents domaines.

2.6.3.1 Générer de nouvelles photos

FIGURE 2.10 — Visages générés sur Cette personne n’existe pas [26]
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Une IA a totalement produit ces visages. Les GAN C’est aussi une des applications
qui, en collaboration avec les artistes de I'TA, a permis au GAN de se démocratiser.

Par conséquent, I'TA doit avoir une compréhension compléte de ce qu’est un visage
humain. Pour cela, il faut entrainer le réseau neuronal avec des centaines de photos de

visages.

2.6.3.2 Coloriser des images en noir et blanc

FIGURE 2.11 — modéle de DeOldify [26]

les GANs permettent de coloriser des images de fagon trés réaliste.
Plusieurs modéles, comme DeOldify par exemple, permettent de redonner vie a vos

anciennes images.

2.6.3.3 Créer des ceuvres d’art

FIGURE 2.12 — (Euvres d’art générées grace aux GAN [26]

La création d’ceuvres d’arts est 'application des GAN qui a fait le plus parler. Les

IA se sont longtemps limitées a des taches répétitives et sans intéréts pour I’humain.
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Aujourd’hui elles investissent des domaines qui nous étaient jusque la réservés.
Méme si en rentrant dans les détails on voit bien qu’il ne s’agit que de copier les
styles des peintres humains, on ne peut que étre étonnés des résultats que ces techniques

permettent d’obtenir.

2.6.3.4 Traduction d’images

FIGURE 2.13 — Traduction d’images avec Cycle GAN [26]

La traduction d’images est une technologie qui permet d’échanger des objets, des
visages ou d’autres choses dans des photos ou des vidéos. C’est d’ailleurs cette technique
qui est a l'origine des deep fake. Ce sont des vidéos dans lesquels ont voit des personnes
dire des choses qu’elles n’ont jamais dites. C’est évidemment un danger sérieux. Et je
vous conseil de le prendre en compte lorsque vous voyez des informations sur les réseaux

sociaux. Ces systémes reposent sur les GAN, avec une architecture spéciale appelées

CycleGAN.

2.7 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les notions générales sur le rééclairage d’images
en générale et particuliérement celles concernant le rééclairage a partir d’'une seul photo
de portrait basé sur 'apprentissage profond.

Nous avons ensuite introduit le concept de 'image quotient, et présenté les différentes
techniques existantes dans la littérature utilisant 'apprentissage pour rééclairer les
images portraits. Nous avons enfin présenté plus en détail sur les réseaux GAN dont
une variante (Hourglass network) va nous servir pour mettre en ceuvre la technique que

nous allons présentée dans le chapitre trois. newpage
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Chapitre 3

Conception d’'une approche de
rééclairage de portrait a base de réseau

Hourglass

3.1 Introduction

L’utilisation des techniques d’apprentissage profond pour les taches liées aux por-
traits est motivée par leur capacité a révolutionner les taches de vision par ordinateur
et a améliorer la qualité et l'efficacité de la création, de I’édition ou de ’amélioration
des portraits.

L’apprentissage profond a permis des avancées significatives dans la génération et la
manipulation d’images, offrant ainsi de nouvelles perspectives pour les portraits.

Les méthodes traditionnelles présentent des limitations en termes d’effort manuel,
de temps nécessaire et de flexibilité, ce qui rend 'utilisation de I'apprentissage profond
particuliérement pertinente pour surmonter ces défis.

En exploitant des réseaux de neurones convolutionnels (CNN) et des réseaux gé-
nératifs antagonistes (GAN), entre autres architectures d’apprentissage profond, il est
possible de créer des portraits réalistes et de haute qualité, d’améliorer les portraits

existants, et méme de réaliser des taches spécifiques telles que la progression de ’age ou
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la manipulation des expressions.

Les techniques de portrait & partir d’une seule image offrent des applications po-
tentielles dans les domaines du divertissement, de la publicité, de ’art numérique, de
la réalité virtuelle et de la création de contenu personnalisé. Dans ce chapitre, on va
présenter le domaine des portraits réalisés grace a ’apprentissage profond.

L’éclairage d’un portrait consiste & modifier les conditions d’éclairage d’une prise de
vue afin de produire de nouveaux effets de lumiére. En modifiant la direction, I'intensité

et la couleur de la lumiere qui éclaire le visage .

3.2 Architecture de réseau Hourglass : Généralités

FIGURE 3.1 — Illustration d’'un module "Hourglass" unique [15]

Le réseau Hourglass [I5] est une architecture d’apprentissage profond (CNN) de type
encodeur et décodeur ,il a d’abord été développée pour estimer les poses humaines en
2016 par par Newell et al. Il a une forme distincte qui ressemble a un sablier, d’ot1 son
nom. Cette forme caractéristique indique la structure en cascade symétrique du réseau,
qui se compose de nombreux blocs de construction. La capacité du réseau Hourglass a
rassembler des informations a plusieurs échelles et a combiner des éléments & plusieurs

niveaux d’abstraction est largement reconnue.
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3.2.1 Les blocs de construction

Les éléments constitutifs du réseau Sablier sont les composants de base de son ar-
chitecture. Ces blocs sont chargés de traiter et de modifier les données entrantes ou
les cartes des caractéristiques afin de permettre une analyse et une compréhension effi-
caces. Les couches convolutives, les couches de pooling pour le sous-échantillonnage et
les couches de sur-échantillonnage pour la restauration de la résolution spatiale sont des

éléments de construction courants pour les deux partie : encodeur et décodeur.

Convolutional Encoder-Decoder

Pooling Indices

-C-::-nv + Batch Normalisation + RelU
-Pooling -Upsampling Softmax

FIGURE 3.2 — Schéma représente Les blocs de construction de I’encodeur et décodeur
de réseau Hourglass[24]

3.2.1.1 Couches convolutives

Dans le réseau de Hourglass, les couches convolutives jouent un role crucial dans
la capture et le traitement des informations pour permettre une analyse précise des
données visuelles.

Les couches convolutives du réseau Hourglass fonctionnent comme des extracteurs de
caractéristiques. Elles reconnaissent les modeéles spatiaux dans les données et extraient
les caractéristiques importantes des cartes de caractéristiques. Ces couches reconnaissent
les bords, les coins, les textures et d’autres motifs visuels essentiels & la compréhension

de 'image d’entrée a ’aide de filtres convolutifs.
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3.2.1.2 Couches sous-échantillonnage (downsampling layers)

Aprés chaque Couche convolution on trouve des couches de sous-échantillonnage
également appelées couches de déconvolution pour réduire la taille des cartes de ca-
ractéristiques tout en conservant les informations importantes. Ces couches combinent
des informations provenant de voisinages locaux pour extraire des représentations de
plus haut niveau et se concentrer sur les caractéristiques pertinentes grace a des tech-
niques de sous-échantillonnage telles que le regroupement maximal (max pooling) et le
regroupement moyen (average pooling).

Pour la technique de regroupement maximal sélectionnent la valeur maximale au sein
des régions, tandis que le sous-échantillonnage spatial réduit les dimensions et élargit le
champ réceptif. Les couches de mise en commun (pooling layers) peuvent étre utilisées
a différentes échelles pour capturer des informations multi-échelles.

Les fonctions d’activation non linéaires, telles que Re-LU, suivent les couches de mise

en commun pour introduire la non-linéarité et capturer des relations complexes.

224x224x64

112x112x64
pool 7
B —

|

e 112
224 downsampling

224

FIGURE 3.3 — Schéma explicatif de principe de couches sous-échantillonnage (downsam-
pling layers)|3]

3.2.1.3 Couches sur-échantillonnage (upsampling layers)

Les couches de sur-échantillonnage du réseau Hourglass sont essentielles pour aug-
menter la taille des cartes de caractéristiques et récupérer les détails spatiaux perdus lors
du sous-échantillonnage. Elles utilisent des techniques telles que la déconvolution et les

filtres de sur-échantillonnage apprenables pour réaliser la multiplication et I'agrégation
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par pixel.

Le réseau peut modifier la résolution en utilisant des facteurs de sur-échantillonnage
fixes ou pouvant étre appris, ce qui lui confére une certaine souplesse. Le réseau protége
les informations & haute résolution tout en incorporant les caractéristiques échantillon-
nées en mélangeant les couches d’échantillonnage avec les connexions de saut.

Cette fusion d’informations multi-échelles améliore la capacité du réseau a collecter
le contexte global ainsi que les caractéristiques a grain fin, ce qui se traduit par une
amélioration des performances dans des taches telles que la localisation d’objets et la

segmentation sémantique.

224x224x64
112x112x64

Up pool

224 .-~ - 112

— UpSampling
224

FIGURE 3.4 — Schéma explicatif de principe de couches sur-échantillonnage (upsampling
layers). 3]

3.2.1.4 Sauts de connexion

Les sauts de connexion sont des liens directs entre les parties de I’encodeur et déco-
deur du réseau,ce qui permet aux données d’éviter certaines couches intermédiaires.

La fonction des connexions de saut dans le réseau Hourglass est d’accélérer le flux
d’informations des niveaux antérieurs de l’encodeur vers les couches équivalentes du
décodeur. Ces liens permettent au réseau de collecter des données contextuelles locales

et globales ,aussi ces liens contribuent a améliorer 'efficacité et la précision globales
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du modéle en conservant les données a grain fin de ’encodeur et en les intégrant aux
informations sémantiques de haut niveau du décodeur

Les connexions de saut du réseau sont généralement construites a ’aide de procédures
de sommation par éléments . La mise en ceuvre d’une connexion de saut peut varier en

fonction des besoins uniques de la tache et de la conception architecturale.

3.3 Proposition d’une application utilisant le réseau
Hourglass pour le ré-éclairage des images portrait
basé sur ’apprentissage profond

Le ré-éclairage d’'un portrait [7] unique est un probléme qui consiste a utiliser des
techniques d’apprentissage profond pour modifier les conditions d’éclairage d’une pho-
tographie de portrait unique. L’objectif de cette application est de modifier ’éclairage
d’une image faciale tout en conservant son aspect général et sa cohérence visuelle.

Pour attendre le but , premiérement on va crée un ensemble de données .

3.3.1 Génération de base de données (Deep Portrait Relighting

Dataset "DPR")

La création d'un ensemble de données approprié est une étape cruciale dans 1’en-
trailnement du réseau Hourglass . Un ensemble de données bien préparé garantit que
le réseau apprend et se généralise efficacement, Deep Portrait Relighting (DPR) c’est
I’ensemble de données de réseau Hourglass . Il est destiné & fournir une collection de
photos de portrait a grande échelle et haute résolution 1024x1024, qui sont obtenues
dans des parameétres naturels plutot que dans des réglages controlés. pour la génération
de DPR on utilisons un algorithme basé sur Ratio-Image.

L’ensemble de données DPR est développé en plus du groupe de données CelebA,
notamment la version de haute résolution Celeb A-HQ. CelebA [3.5kst un ensemble de

données populaires dans le domaine de la vision informatique pour les applications de
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reconnaissance faciale. Il se compose de 30 000 images de visage en résolution 1024
x1024,ces images ont été annotées avec des caractéristiques différentes telles que les

points de repéere du visage, les identités et les qualités comme 1’age.

FIGURE 3.5 — Exemples de la base CelebA-HQ [26]

Apreés la suppression des photos sur lesquelles le détecteur de points de repére n’a
pas réussi a reconnaitre les points de repére, ’ensemble de DPR final contient 27 627
images. Parce qu’elles comportent des annotations de points de repére précises et fiables,
ces photos sont considérées comme idéales pour le ré éclairage de portraits.ensuite on
va généré 138 135 photos relit en choisissant au hasard 5 conditions d’éclairage pour
chacune de ces images a partir un algorithme de détection de I’éclairage qui est déja
entrainé a I’aide du collection d’images capturées sous différents éclairages .

le détecteur de points de repére (voir la figure [3.6] Jest un algorithme ou un modele de
vision par ordinateur congu pour localiser et identifier des points spécifiques ou des points
de repére sur un visage humain, Ces points de repére correspondent généralement a des
caractéristiques faciales clés telles que les yeux, le nez, la bouche et d’autres structures
faciales proéminentes .la détection des points de repére est presque entiérement résolue
par des méthodes d’apprentissage automatique qui sont entrainées sur un ensemble de

données d’images annotées a la main.

79



Conception d’une approche de rééclairage de portrait a base de réseau Hourglass

FIGURE 3.6 — Détection de points de repére sur un visage

L’ensemble de données DPR offre une meilleure qualité d’annotations en filtrant les
photos dont les détections de points de repére ont échoué, ce qui est essentiel pour le

ré-éclairage de portraits qui s’appuient sur des points de repére faciaux corrects.

3.3.2 Architecture de réseau Hourglass
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FIGURE 3.7 — La structure de réseau Hourglass
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L’objectif de cette application est de modifier ’éclairage d’une image faciale tout en
conservant son aspect général et sa cohérence visuelle.

Les solutions traditionnelles de ré-éclairage de portraits exigent des modifications
manuelles sophistiquées ou reposent sur un ensemble restreint de paramétres d’éclairage
spécifiés. Les techniques d’apprentissage profond, quant a elles, utilisent des réseaux
neuronaux pour apprendre la correspondance entre les photos de visage en entrée et
leurs équivalents éclairés.

L’architecture du réseau Hourglass a été présentée comme une solution pour le ré-
éclairage approfondi de portraits individuels.

mon proposition de réseau Hourglass se compose de deux parties : un encodeur qui
extrait les caractéristiques de I'image du visage d’entrée et un décodeur qui crée I'image
du visage ré éclairé, avec quatre les connexions de saut sont utilisées pour connecter les
fonctionnalités & différents échelles dans la partie encodeur & leur échelle correspondante
dans la partie décodeur .

Dans notre application L’encodeur prend en entrée une image de visage (I) et une
condition d’éclairage cible (L*). ensuite les caractéristiques de visage extraites par les
couches convolutives dans I’encodeur sont divisées en deux parties : les caractéristiques
du visage (Zy) et les caractéristiques de 1'éclairage (Z;).

Les caractéristiques du visage (Zy) reflétent les qualités de I'image du visage qui sont
indépendantes des conditions d’éclairage. Ces caractéristiques capturent la structure
intrinséeque du visage, la texture et d’autres caractéristiques faciales qui ne sont pas
affectées par les changements de lumiére. Le réseau peut se concentrer sur la modification
de 'éclairage tout en conservant les aspects vitaux du visage en séparant les éléments
du visage.

Les caractéristiques d’éclairage (Z,) de I'image du visage recueillent des informations
sur les conditions d’éclairage. Ces caractéristiques représentent la distribution géogra-
phique et 'intensité de 1’éclairage sur le visage. Un réseau de régression de 1’éclairage
est utilisé pour prévoir 'éclairage (L) de 'image du visage d’entrée. Ce réseau utilise les

caractéristiques d’éclairage (Z;) comme données d’entrée pour estimer 1’état de 1'éclai-

82



Conception d’une approche de rééclairage de portrait a base de réseau Hourglass

rage.

L’éclairage cible (L) est mis en correspondance avec les caractéristiques d’éclairage
(Zs) a inclure dans le processus de ré éclairage. Cette correspondance garantit que le
réseau dispose des informations d’éclairage nécessaires tout au long du processus de ré
éclairage.il peut modifier I’éclairage de la photo du visage en associant 1’éclairage cible

aux attributs d’éclairage.

3.3.3 Entrainement de réseau Hourglass

Dans notre proposition , on décrivons ’approche de préparation des données pour
I’entrainement du réseau Hourglass pour le ré éclairage profond de portraits uniques dans
la section[3.3.1]. on commengons par I’ensemble de données CelebA-HQ pour sélectionner
une image source [, et une image cible I; au hasard a partir des cinq images relit créées
pour chaque image dans le groupe de données CelebA-HQ). L’éclairage équivalent de SH
(Harmonie sphérique) est également choisi pour les images source et cible (I et I;).pour
géneére 'image relit [; et 'éclairage prédit I;. L’image relit de référence I; et I'éclairage
de référence I, sont utilisés pour superviser le processus d’apprentissage c’est a dire
I'image relue générée I; est comparée a 'image relue de référence I;.

Entre I'image de relit produite I; et L’image relit de référence I;.aussi L’éclairage de
référence I représente les conditions d’éclairage réelles de I'image source [I,. La sortie
du réseau comprend 'éclairage prédit Lx,, qui est comparé a 1’éclairage réel L, au cours

de I'apprentissage on applique deux fonctions de perte(Loss functions) :

1. La perte L1 : est calculée la différence de pixels entre 'image relue produite I,
et I'image relue de référence [;, en orientant le réseau vers la création d’images

relues qui correspondent étroitement aux conditions d’éclairage prévues.
1
L=+ (1% = LIl + VL = VI [l,) + (L — 1Y),

2. La perte L2 : pour l'éclairage prédit L est calculée entre 'éclairage prédit I

et I'éclairage réel I;. Cette perte mesure la différence entre 1’éclairage prédit et
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I’éclairage réel, ce qui permet au réseau d’apprendre a estimer les conditions
d’éclairage avec précision.

Alors les images produites par la technique de I'image de rapport peuvent contenir

des erreurs dues a une mesure incorrecte de la normalité du visage ou de ’éclairage.

donc on utilisons une perte GAN (L-GAN) pour surmonter ce probléme et améliorer la

qualité des images produites.

Laay = Ei(1 — D)2 +E, D (G (I,,Ly))?

ou :

I est 'image réelle, G et D représentent respectivement notre réseau de ré-éclairage
et notre discriminateur. et le discriminateur respectivement. Nous utilisons 1 comme
étiquette pour les images réelles et 0 pour les images truquées .

Alors,La perte globale L. pour notre réseau est une combinaison linéaire des pertes

mentionnées dans cette section :

L=1L;+ Legany + ALp
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FIGURE 3.9 — (a) montre I'image d’entrée, (b), (d) et (f) sont des images générées en
utilisant L;, Ly + Lgan et Ly + Lgany + Lgan. images générées en utilisantL; , L;
+ Lean et Ly + Lgan + Ly respectivement. Lf respectivement ; (c), (e) et (g) sont la
région du rectangle rouge de (b), (d) et (f) respectivement. Notez le bord au milieu du
bruit généré par Ly .

Les quatre sauts de connexion(S1 S2 S3 S4) qui relient les étapes correspondantes
entre les parties encodeur et décodeur (voir la figure permettent I'extraction et du
traitement des caractéristiques au sein du réseau lorsque les données d’entrée passent par
le réseau, les caractéristiques sont sous-échantillonnées et sur-échantillonnées & chaque
étape, ce qui permet d’extraire des informations & plusieurs échelles. Ces connexions
permettent de conserver et d’intégrer les informations de bas niveau et de haut niveau,
améliorant ainsi la capacité du réseau a capturer les détails les plus fins et le contexte
global( voir la figure [3.8)).

Les caractéristiques récupérées a chaque étape (S1, S2, S3, S4) sont fusionnées et
utilisées pour améliorer le résultat final. Le réseau peut rassembler et interpréter effi-
cacement des informations multi-échelles en utilisant la représentation hiérarchique des
caractéristiques a plusieurs tailles, ce qui se traduit par de meilleures performances dans
des taches telles que I'identification d’objets, la prédiction de la posture et la segmenta-

tion sémantique.
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(@) (b) © (d)

FIGURE 3.10 — (a) sortie du réseau Hourglass, (b) région rectangulaire de (a), (c) sortie
du réseau Hourglass. région rectangulaire de (a), (c¢) sortie du réseau Hourglass avec (d)
région rectangulaire de (c). Nous augmentons 'intensité. Augmentation de I'intensité
des pixels de (b) et (d) pour une meilleure visualisation.

la technique d’entrainement par saut préserve plus d’informations sur les visages dans
la couche de caractéristiques que le réseau de Hourglass standard. dans la figure [3.9 on
montre également que l'apprentissage par saut peut améliorer la qualité des résultats
produits en minimisant les artefacts dans la zone du nez par exemple.

Pendant la phase d’entrainement du réseau Hourglass, les photos réelles de I’ensemble
de données FFHQ sont utilisées comme référence ou images "réelles" dans la perte GAN.
L’ensemble de données FFHQ est un ensemble de données de haute qualité qui comprend
une variété de visages humains photographiés dans différents contextes d’éclairage.

Lorsque des photos de l’ensemble de données FFHQ sont utilisées dans la perte
GAN, le réseau peut comparer et aligner la distribution des parcelles d’images locales
des images relues produites avec la distribution des parcelles des images réelles. Cet
alignement garantit que les photos produites sont aussi proches que possible de ’ap-
parence naturelle des photos réelles, y compris les changements d’illumination trouvés
dans 'ensemble de données FFHQ).

Une perte de correspondance des caractéristiques qui est ajoutée a la perte globale
(L) apres dix époques (le nombre total de époques quatorze au cours de la formation ).

L est également proposée pour augmenter la précision des images d’'une méme personne
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dans des conditions d’éclairage différentes comme suit :

1 2
o= — (Foes — 7
F N(f1 £2)

ou :

I et I, et Np est le nombre d’éléments dans Z; , I et Iy, Np est le nombre
d’éléments dans Z; .

I'optimiseur Adam est utilisé pour former le réseau. cette algorithme d’optimisation
combine les avantages de deux autres algorithmes d’optimisation, AdaGrad et RM-
Sprop, pour optimiser efficacement les réseaux neuronaux profonds. Il maintient des
taux d’apprentissage adaptatifs pour chaque parameétre et utilise des estimations des
premiers et seconds moments des gradients pour mettre a jour les paramétres de réseau
hourglass.

Dans cette proposition on choisis d’utiliser les LSGANs (Least Squares GAN) au lieu

les GANs réguliers pour améliorer la qualité d’image relie qui peut étre flou.car :

1. les LSGAN sont capables de générer une qualité supérieure des images que des

GANSs réguliers. Deuxiémement,
2. les LSGAN sont plus stables pendant Le processus d’apprentissage.

3. LSGAN (Least Squares GAN) se concentre principalement sur la formulation de
la perte plutot que d’introduire des changements architecture aux spécifiques par

rapport aux GAN traditionnels.

3.4 LSGANs(Réseaux adversarials génératifs a
moindres carrées)

Les GAN ordinaires utilisent la fonction de perte d’entropie croisée sigmoide lors-
qu’ils considérent le discriminateur comme un classificateur. Comme indiqué dans la
section 1, lorsque le générateur est mis a jour, cette fonction de perte entraine une dis-

parition des gradients pour les échantillons qui se trouvent du bon coté de la limite
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de décision, mais qui sont encore éloignés des vraies données. Les réseaux adverbiaux
génératifs des moindres carrés (LSGAN) sont proposés comme solution a ce probléme.
Supposons que nous utilisions le schéma de codage a-b pour le discriminateur, a et
b représentant respectivement les étiquettes des données fausses et authentiques. Les
fonctions objectives des LSGAN sont les suivantes :

Pour traiter spécifiquement ces artefacts locaux, dans cette proposition on utilisons

un GAN Patch ,on utilise un schéma explique son principe (voir la figure |3.11)

Image d’entrés I'image générer
a travers le résean Hourglass)

-

L'entreée
Q Extraction des patches :
8::1:{.% o - extraire des patchs de taille .4
Générateur &:O - EE}% Son role partir d'images générée
O =50 ’
O
G Lasortie
Des patches
L’entrée

-

Discriminateur La classification des patches

elelele)
W
P

AACOOD
o6

Lasortie

FIGURE 3.11 — Schéma explicatif d'un patch GAN

LSGAN se concentre sur I’évaluation et ’amélioration de la qualité des patchs locaux
de 'image. Au lieu de considérer I’ensemble de I'image. dans le schéma, le discriminateur
du GAN Patch évalue le réalisme des patchs individuels dans les images générées (0) et

réelles(1).
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3.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre motivations qui nous ont poussées a intégrer
I’apprentissage profond dans le domaine du rendu, par l'exposé d’une technique de
rééclairage appliquée aux portraits a4 image unique. A cette fin, cette approche basée
sur la physique crée un ensemble de données a grande échelle et de haute qualité con¢u
exclusivement pour le ré-éclairage de portrait en profondeur. Cet ensemble de données
sera utilisé comme données d’entrainement pour le systéme.

A Daide de I'ensemble de données fourni, une architecture de réseau en sablier (Hour-
glass network) [15] est formée selon la méthode proposée. Ce réseau prend en entrée une
image de portrait source et une condition d’éclairage cible et produit une image de por-
trait rallumée. Le réseau en sablier est un modéle bien connu qui est souvent utilisé pour
la segmentation d’images et I’estimation de la pose. Dans le chapitre suivant nous allons
expliqué la mise en ceuvre de I’approche proposée, ainsi que la présentation de quelques

résultats. newpage
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Chapitre 4

Mise en ceuvre et résultats

4.1 Introduction

Dans ce chapitre nous allons décrire les objectifs des différentes étapes de réalisa-
tion de notre application, pour cela nous allons commencer par décrire la maniére avec
laquelle nous avons crée la base de données DPR que nous avons utilisée pour I'entrai-
nement des réseaux pour le rééclairage des photos de portrait, ensuite nous présentons
la mise en oeuvre du réseau Hourglass et de son entrainement.

La deuxiéme partie de ce chapitre sera consacrée a définir le processus de réalisation
de notre application, pour cela nous commencerons par décrire les outils (matériels et
logiciels) ainsi que les plateformes que nous avons utilisé.

Nous terminons ce chapitre par la présentation des résultats, ainsi qu’'une analyse quan-

titative et qualitative sur les images produites par notre application.

4.2 Préparation de base de données (DPR)

Pour créer ’ensemble de données DPR spécifiquement pour le rééclairage des por-
traits,on utilise I’ensemble de données CelebA-H(Q) qui est une version étendue de 1’en-
semble de données CelebA et contient 30 000 photos de visages a une résolution de
1024x1024 pixels comme base. Cependant, certaines images sont exclues de ’ensemble

de données DPR si le détecteur de points de repére ne parvient pas a les détecter. Cette
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étape permet de s’assurer que ’ensemble de données contient des images dont les repéres
faciaux sont fiables et détectés avec précision, ce qui est essentiel pour le processus de
ré-éclairage. En conséquence, ’ensemble de données DPR se compose de 27 627 images
aprés suppression de celles dont les points de repére n’ont pas été détectés.

L’approche globale présentée combine I'astuce de I'image de rapport avec I’estimation
de la normale et les techniques d’affinement pour générer I’ensemble de donnée DPR .
En manipulant les composantes de réflectance, de normalité et d’éclairage d’une image
de visage.

Voila un sous ensemble de DPR générer avec cette méthode .

utilisent la méthode 3DDFA pour estimer les normales des images de visage restantes.
La méthode 3DDFA ajuste un modéle 3D morphable (3DMM) aux images faciales et
produit des paramétres de forme qui peuvent étre utilisés pour générer des images nor-
males de portrait & des résolutions arbitraires. Il est probable que 3SDDFA soit appliqué
aux 27 627 images de visage pour estimer les normales correspondantes. les normales
estimées peuvent ne pas s’aligner avec précision sur les images de portrait en raison des
limites de la modélisation des variations de la géométrie du visage avec le SDMM, donc
on propose un algorithme d’affinement des normales basé sur la méthode "As-Rigid-
As-Possible" (ARAP). Cet algorithme aligne les normales estimées sur les images de

portrait afin d’éviter les artefacts dans les images relues qui en résultent.
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FIGURE 4.1 — Exemples d’appliquation 3DFFA

Ensuite, pour chacune des 27 627 images de 1’ensemble de données DPR en choi-
sissant cinq conditions d’éclairage au hasard a partir d’'un autre ensemble de données
d’éclairage antérieur. Cet ensemble de données contient probablement une collection de
configurations ou de styles d’éclairage prédéfinis. Ces paramétres d’éclairage sont appli-
qués aux images originales pour créer un total de 138 135 images de visages éclairés (27
627 images x 5 paramétres d’éclairage) voir la figure qui représente un sous ensemble
de cette DPR générer par cette méthode . Ce spectre de conditions d’éclairage garan-
tit que I'’ensemble de données DPR comprend une variété de scénarios de ré éclairage
permettant une formation et une évaluation approfondies du modéle d’apprentissage
profond pour le ré éclairage de portraits.

La premiére chose qu’ils font est de créer un produit élément par élément de la
réflectance (R), de la normale (N) et de I’éclairage (L) pour représenter une image du
visage, désignée par I. Ils basent leur expression de I'image du visage sur I = R * f(N,
L), ou f représente la fonction d’ombrage de Lambertian, sur le modéle de réflectance
de Lambertian pour les visages humains.

La disponibilité de I’ensemble de données DPR, avec sa grande échelle et sa haute
résolution permet de développer et tester des techniques d’apprentissage profond liées
a l'éclairage de portraits a image unique. Il permet d’explorer et de faire progresser
les algorithmes et les méthodes de ré éclairage en offrant diverses images faciales et les

variations de ré éclairage correspondantes a des fins de formation et d’évaluation.
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4.3 Apercu de la mise en ceuvre

La classe suivante définie ’architecture du réseau Hourglass proposée.

La classe est initialisée avec deux paramétres : baseFilter et gray.

baseFilter détermine le nombre de filtres de base utilisés dans le réseau, et gray est
un booléen indiquant si les images d’entrée sont en niveaux de gris ou en couleur.le
nombre de canaux de sortie du réseau d’éclairage est fixé & 9 (entrée en niveaux de gris)
ou a 27 (entrée en couleur).

Avant l'image d’entrée passe dans tous les quatre blocs de réseau Hour-
glass(HGO,HG1,HG2,HG3), premiérement elle passe par une couche de pré convolution
2D avec 1 canal d’entrée, 16 canaux de sortie ,un filtre 5x5 , un pas de 1 et d’un rem-
plissage de 2 pour facilite 'extraction d’informations de I'image portrait et génére une
carte de caractéristiques .ensuite on applique une couche de normalisation par lot pour
normalise les activations avec une moyenne et un écart-type calculés sur le mini lot et les

renvoie en tant que sortie normalisée afin de accélérer la convergence du modéle pendant
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Pentralnement.

Apres, on appliquons l'opération de sous-échantillonnage en utilisant le pooling

max sur la carte des caractéristique 2D avec une taille de noyau de 2 et un pas de

2 pour réduit les dimensions spatiales de la carte .

ensuite on appliquons 'opération

de sur-échantillonnage en utilisant I'interpolation du plus proche voisin avec le facteur

d’échelle=2 pour doubler les dimensions spatiales de la sortie(la carte des caractéris-

tique) de la précédent opération (sous-échantillonnage) .

hi1 | h2 | h3 | h4 | h5 | h6 | h7 | h8 | s1 | s2 s3 S4 | el | C2- | C2- | C2- | C2-

1 2 3 0

Nombredu | 16 | 16 | 32 | 64 | 15 | 64 | 32 6 04 | 32 16 16 1 1 16 16 16
canal
d'entree

Nombredu | 16 | 32 | 64 | 15 | 64 | 32 | 16 | 16 | 64 | 32 16 16 | 16 16 16 16 1

canal de 5

sortie

Taille de 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 5 3 1 1 1
filtre

FIGURE 4.2 — Détails sur chaque bloc de réseau Hourglass.[28]

4.4 Entrainement de Hourglass

Apres la génération le DPR ,on utilise I’ensemble de données Multi-PIE pour une

évaluation quantitative de le modéle proposée . L’ensemble de données Multi-PIE com-

prend des photos de la méme personne sous différents éclairages qui peuvent étre utilisées

comme paire d’images source et cible.Chaque photographie Multi-PIE est éclairée par

une source lumineuse ponctuelle dominante, alors que la plupart des images de portraits

"dans la nature" ont un éclairage diffus.

Nous produisons des photos avec 7 paramétres d’éclairage en faisant la moyenne de

3 a 4 images de visage originales provenant de Multi-PIE, ce qui donne des images avec

un éclairage plus réaliste et diffus.

Il y a quatorze époques de formation en tout pour le réseau. Un passage complet

sur ’ensemble de I’ensemble des données de formation est appelé une époque. La valeur

du paramétre est fixée a 0,5. Le réseau est initialement formé pendant cinqg époques

sans aucune connexion sautée. La fonction de saut de connexions d’un réseau neuronal
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permet aux données de passer par des couches spécifiques, ce qui améliore le flux de
gradient pendant la formation.Les connexions sautées sont progressivement introduites
aprés les cinq premiéres époques, une a la fois, jusqu’a ce que toutes les couches sautées

soient présentes.

4.5 Dispositif expérimental

L’évaluation des performances et de l'efficacité de I'application proposée repose en
grande partie sur le dispositif expérimental. Il s’agit de spécifier les configurations maté-

rielles et logicielles utilisées pour les tests,]’entrainement et la validation de I'application.

4.5.1 Configuration du matérielle

Les ressources informatiques utilisées pour faire fonctionner I'application logicielle
mise en ceuvre sont incluses dans la configuration matérielle. Elle contient des infor-
mations sur les spécifications du systéme informatique, notamment : Un CPU multi-
coeur puissant est utilisé pour le prétraitement des données, la construction du réseau
Hourglass et la gestion de 'entrainement dans ’architecture matérielle proposée, Les
GPU a grande capacité de mémoire pour accélérer les procédures de formation afin
d’exploiter leurs capacités de traitement paralléle en temps réel, aussi on utilise une
mémoire(RAM)suffisante pour stocker et traiter les données d’apprentissage, les re-

présentations intermédiaires et les parameétres du réseau.

4.5.2 Configuration du logicielle

Pour I'implémentation du réseau dans la configuration logicielle pour le relighting
des images de portraits a l'aide du réseau Hourglass, un cadre d’apprentissage profond
tel que TensorFlow, PyTorch, et Keras est utilisé.

Pour la préparation, des bibliothéques (packages) de traitement d’image tels que
OpenCV est utilisée.

La bibliotheque SHTOOLS est utilisée pour les transformations harmoniques sphé-
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riques, et des utilitaires tels que "utils-normal.py" aident & la coordination de la conver-

sion du systéme.

4.5.2.1 PyTorch

L’utilisation de PyTorch 1.0.0 aide a construire et entrainer facilement le modéle
Hourglass pour le ré éclairage des portraits. Elle fournit une interface de haut niveau
pour concevoir 'architecture du réseau, controler le chargement et le prétraitement des
données et améliorer les paramétres du modeéle grace a des méthodes d’optimisation
basées sur le gradient.

Les couches convolutives, les fonctions d’activation, les fonctions de perte et les
algorithmes d’optimisation ne sont que quelques-unes des caractéristiques et fonctions

intégrées que PyTorch fournit pour les applications typiques d’apprentissage profond.

O PyTorch

4.5.2.2 TensorFlow

Dans le contexte de la mise en ceuvre du réseau Hourglass pour le rééclairage de
portraits, TensorFlow offre une plateforme flexible et efficace pour la construction d’ar-
chitectures de réseaux neuronaux. Il permet aux développeurs de définir et d’entrainer
des modeles complexes grace a son API de haut niveau, qui simplifie le processus de
construction et de configuration des couches du réseau, le traitement des données et

I'optimisation des parameétres du modeéle.

TensorFlow

96



Mise en ceuvre et résultats

4.5.2.3 Keras

En offrant des fonctionnalités pratiques pour la préparation des données, le traite-
ment par lots et la validation des modéles, Keras rationalise encore davantage la procé-
dure de formation. Grace a keras on peut rapidement pré traiter les données d’entrée,
les diviser en ensembles de formation et de validation et de test et former le réseau

Hourglass.

Keras

4.5.2.4 OpenCV

On utilise OpenCV 4.0.0 pour manipuler les images comprend le chargement, le redi-
mensionnement et le recadrage des images, ainsi que la conversion des espaces colorimé-
triques. Ces fonctions sont essentielles pour préparer les photos avant de les introduire
dans le réseau Hourglass.

En outre, OpenCV offre une variété de méthodes de filtrage et d’amélioration des
images, notamment le débruitage, ’accentuation et le lissage. Pour améliorer la qua-
lité et 'attrait esthétique des photos de portraits éclairés, ces techniques peuvent étre

appliquées a la sortie du réseau Hourglass.

4.5.2.5 Shtools

La représentation des conditions d’éclairage sous forme d’harmoniques sphériques
est gérée a I'aide de SHTOOLS. Parce qu’elles offrent un moyen condensé et efficace de
communiquer les informations d’éclairage, les harmoniques sphériques sont fréquemment

employées pour représenter I’environnement lumineux dans les applications de relighting.

97



Mise en ceuvre et résultats

4.6 Mesures d’évaluation

Dans cette proposition deux mesures pour évaluer la qualité de 'image relue générée
par rapport a I'image de référence. Ces mesures sont congues pour tenir compte de
I’ambiguité inhérente aux conditions d’éclairage et pour évaluer la cohérence de I'image
générée avec 1’éclairage cible.

On utilise une erreur quadratique moyenne invariante Si-MSE (scale invariant Mean

Squared Error ) pour mesurer lerreur entre I'image générée et I'image de référence.

Si-MSE = Nil min (I, — a *I;)*,

Pour évaluer quantitativement a quel point I'image générée représente les conditions
d’éclairage souhaitées et pour extraire des informations sur 1’éclairage des images crées
I; et des images cibles Ix; en utilise le réseau de neurone profond SfsNet.

Puis ,on calculons la distance L2 invariante a I’échelle (Si-L2) pour mesurer la
différence entre les informations d’éclairage extraites de I'image produite (L;) et de
I'image cible (L#,;). La distance Si-L2 est une métrique qui quantifie la similarité de
deux vecteurs tout en étant insensible a ’échelle. Elle est déterminée en calculant la
norme L2 de la différence entre les deux vecteurs et en la normalisant par les amplitudes
de leurs moyennes.

L’efficacité de la perte de GAN et de la perte de caractéristiques est illustrée par les
résultats quantitatifs et qualitatifs de notre réseau formé avec différentes configurations :
LI, LT 4+ IGAN, et LI + LGAN + Lf (modéle complet). Le tableau 1 et la figure 8

décrivent ces résultats.
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(b) (d) (e)

FIGURE 4.3 — Résultats comparatives d’évaluation

(a) I'image d’entrée, (b), (d) et (f) sont des images générées en utilisant LI, LI +
LgANet Ly + LgAN + Ly. respectivement; (c), (e) et (g) sont la région du rectangle
rouge de (b), (d) et (f) respectivement.

Notez le bord au milieu du bruit généré a ’aide de LI.

Les résultats de I’étude d’ablation sur ’ensemble de données Multi-PIE sont présentés

dans un tableau suivant :

TABLE 4.1 — Etude d’ablation sur ensemble de données Multi-PIE

Si-MSE  Si-Lo

L; 0.00504 0.1307
L; + Lgan 0.00658  0.1686
L; + Lgan + Ly 0.00590  0.1444

Les valeurs plus faibles pour Si-MSE indiquent une meilleure performance en termes

de similarité structurelle et pour Une distance Si-L2 implique une meilleure précision
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dans la représentation des conditions d’éclairage requises, tandis qu’une distance plus
grande indique une plus grande divergence par rapport aux conditions d’éclairage sou-
haitées.

Voila une comparaison entre la méthode proposée et les méthodes de 1’état de I’art se-

lon 'ensemble de donnée Si-MSE . le meilleure résultat donnée par la méthode proposée

TABLE 4.2 — Ensemble de données multi-PIE d’évaluation

Si-MSE  Si-Ls

Li et al. 0.01322  0.3939

Shih et al. 0.01513  0.3415
Shu et al 0.00659  0.1593

La méthode proposée 0.00590 0.1444

4.7 Reésultats

4.7.1 Résultats sur des images frontales

I'image originale :

Nous testons les images frontales sur ce modeéle (le réseau Hourglass) avec les sources

de lumiére son intensité 95 et son couleur blanc et on obtenons les résultats suivantes.
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FIGURE 4.4 — Résultats sur des images frontales

(a) représente les résultats de I'image frontale avec une seule source de lumiére.
(b) (a) représente les résultats de I'image frontale avec une deux sources de lumiére,
la premiére sources est déplacer chaque fois et la deuxiéme source est stable .

Ensuite nous changeons l'intensité de la lumiére en 10 et voila les résultats.

Nous démontrons que cette application donne des résultats réalistes et acceptables

pour les images frontales.
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4.7.2 Reésultats sur des images non frontales

La méthode proposée produit de bons résultats lorsqu’elle traite des postures fa-
ciales non frontales. Cela signifie que le systéme peut évaluer et simuler correctement
les conditions d’éclairage méme lorsque le visage n’est pas dans une posture frontale
conventionnelle. Pour produire des résultats esthétiques, ’approche prend trés proba-
blement en considération les différences d’angles et d’intensités d’éclairage générées par

les positions non frontales.

FIGURE 4.5 — Résultats sur des images non frontales

4.7.3 Résultats sur des images difficiles

La figure [f.6] montre comment ’approche a fonctionné sur des photos difficiles. L’ex-

pression "images difficiles" fait généralement référence a des photos présentant des carac-
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téristiques complexes, telles que des occlusions (parties du visage masquées ou cachées)
ou des cosmétiques sur le visage. Selon le passage, I’algorithme proposé résout ces pro-
blémes de maniére adéquate et donne de bons résultats. Cela montre que le systéme
peut prendre en compte les occlusions et les différences d’aspect de la peau causées par
les cosmétiques, ce qui lui permet de fournir des représentations lumineuses appropriées

en dépit de ces difficultés.

B s ley

-.ﬁ = = 3 __."‘ j S

FIGURE 4.6 — Résultats sur des images difficiles.

La premiére ligne de la figure montre 1’éclairage SH cible, La premiére colonne des
autres lignes montre I'image d’entrée, les autres colonnes montrent les images éclairées
par la méthode proposée sous I’éclairage SH cible.

Cette méthode peut traiter les visages avec occlusions.
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4.7.4 Reésultats de données DPR de haute résolution

FIGURE 4.7 — Résultats sur ’ensemble de données DPR.

(A) est I'image d’entrée, (B) et (D) sont l'éclairage SH cible, (C) et (E) sont les

images éclairées par la méthode proposée.

4.7.5 Reésultats de données de portraits de Flickr

Nous testons le modeéle formé sur ’ensemble de données de portraits de Flickr et il

donne des résultats acceptables et réalistes.
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Seele ¥
125

FIGURE 4.8 — Résultats sur I’ensemble de données de portraits de Flickr.

4.7.6 Mauvais Résultats

Comme nous représentons ’éclairage a I’aide des harmoniques sphériques, I’approche
ne peut pas modéliser les ombres portées. Cela nécessiterait une représentation de 1’éclai-
rage utilisant le tragage des rayons.

la technique proposée est que les résultats obtenus sont affectés par les ombres dans
les photographies de portraits avec des ombres fortes, comme illustré dans la deuxieéme
ligne de la figure f.9on observe que les ombres portées causées par les lunettes ne
changent pas lorsque les conditions d’éclairage varient. Cette lacune indique que la
méthode, probablement basée sur les harmoniques sphériques, ne tient pas compte de
la nature dynamique des ombres portées.

Dans le monde réel, les sources lumineuses peuvent changer de position et d’inten-
sité, ce qui entraine des variations des ombres portées. Si ces changements ne sont pas

représentés avec précision, les rendus risquent d’étre moins réalistes.
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(B)

FIGURE 4.9 — Mauvais résultats.

(A) est I'image d’entrée, (B) et (D) sont I’éclairage de la cible SH, (C) et (E) sont

des images éclairées par la méthode proposée.

4.8 Conclusion

Dans ce chapitre nous nous sommes concentré sur la mise en ceuvre et les résultats
du ré éclairage des photos de portraits a l'aide d’un réseau Hourglass a partir d’une
seule image d’entrée. Pour cela on utilise ’apprentissage profond avec une fonction de
perte pour calculer la différence entre I’entrée originale et la sortie reconstruite.

Le chapitre commence par une discussion sur la préparation de la base de données
DPR, qui est divisée en trois sections : test, entrainement et validation. On utilise ensuite
cette base pour faire la phase de test. Cependant, comme il n’y a pas de véritable vérité
terrain (Ground truth) accessible, on ne peut pas utiliser cet ensemble de données pour
évaluer I'exactitude des photos ré éclairées, alors nous utilisons ’ensemble de données
Multi-PIE pour I’évaluation quantitative afin de résoudre cette restriction.

Pour les résultats obtenus, nous voyons que cette application donne des résultats
acceptables pour les images frontal , non frontal et les images de I’ensemble de données

de portraits de Flickr. newpage
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Le rendu neuronal est un domaine innovant a l'intersection de l'infographie et de
I’apprentissage profond. Il vise a générer des images trés réalistes et détaillées en ex-
ploitant la puissance des réseaux neuronaux. A la différence des méthodes de rendu
traditionnelles qui reposent sur des modeéles mathématiques et des algorithmes com-
plexes, le rendu neuronal utilise des réseaux neuronaux pour apprendre directement et
approximativement la correspondance complexe entre les informations de la scéne et les
images rendues.

Dans ce mémoire nous nous sommes intéressés a résoudre le probléme de la modi-
fication des conditions d’éclairage d’un portrait sans utiliser de nombreuses images ou
des configurations compliquées. Les limites mentionnées précédemment nous ont moti-
vées a utiliser une nouvelle approche basée sur I'apprentissage profonda base de réseaux
neuronaux convolutifs (CNN).

Notre principal objectif étant de produire des portraits éclairés trés réalistes qui
améliorent 'expérience visuelle du spectateur en maitrisant la capture de détails infimes
et d’effets d’éclairage complexes. Nous utilisons les résultats de [28] qui appliquent dans
une premiére phase une méthode de ré-éclairage de portrait basée sur la physique pour
générer un ensemble de données de ré-éclairage de portrait a grande échelle, de haute
qualité et "dans la nature" (DPR). Ensuite nous avons entrainé un réseau Hourglass a
I’aide de I’ensemble de données DPR obtenu dans la phase précédente pour la tache de ré-

éclairage des portraits. Celui-ci prend en entrée une image source et un éclairage cible et
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génére l'image cible. Il prédit également 1’éclairage SH pour I'image source en utilisant

les caractéristiques de la couche goulot d’étranglement pour déméler les informations

d’éclairage de I'image source.

L’étude effectuée dans ce mémoire nous a permis de traiter un probléme de rendu

graphique, en utilisant des techniques d’apprentissage, nous pouvons considérer que

notre application est un point de départ pour l’exploration et 'intégration des CNN

(divers types) dans le rendu. Plusieurs extensions sont a prévoir, comme :

1.

Diversité des ensembles de données : Pour améliorer la généralisation dans le
rééclairage de portraits, il est essentiel de les entrainer sur des ensembles de don-
nées diversifiés qui englobent un large éventail de conditions d’éclairage, de sujets
et de poses. Ceci permettra d’améliorer la capacité du réseau a gérer différents

scénarios de ré-éclairage et a améliorer ses performances globales.

Rééclairage en temps réel : Le rééclairage en temps réel est un objectif nécessaire
dans les applications interactives comme la vidéoconférence, la réalité virtuelle et
la réalité augmentée. La solution consiste a optimiser I'architecture du Hourglass

et son processus d’apprentissage.

Traitement des effets d’éclairage complexes : Les portraits contiennent souvent
des effets d’éclairage complexes, tels que la diffusion sous la surface, les ombres
portées et les détails a haute fréquence. L’amélioration des Hourglass pour captu-
rer et modéliser efficacement ces phénomeénes d’éclairage complexes peut conduire

a des portraits éclairés plus réalistes.

Séparer les facteurs d’éclairage : La séparation des effets de I'éclairage des autres
attributs de l'image, tels que la pose, I'expression et l'identité, est une tache
difficile dans le rééclairage des portraits, ce qui permet d’obtenir des effets de

ré-éclairage plus précis et mieux controlés.

Controle de 'utilisateur et interactivité : Il est important de donner aux utili-
sateurs des commandes et des interfaces intuitives pour qu’ils puissent régler de
maniére interactive les parameétres d’éclairage et explorer différentes options de

ré-éclairage. La conception d’interfaces conviviales permettant de manipuler en
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temps réel les propriétés de I'éclairage, telles que la direction, 'intensité, la cou-
leur et les effets ambiants, peut améliorer I’expérience de 'utilisateur et favoriser

I’exploration créative.

. Evaluation de la qualité perceptuelle : Il est essentiel de mettre au point des
mesures et des méthodes d’évaluation robustes pour évaluer la qualité perceptive
des images relit. Les mesures d’évaluation traditionnelles telles que PSNR et
SSIM peuvent ne pas rendre pleinement compte de la qualité visuelle subjective

percue par les humains.
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