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Un merci spécial à mon directeur au travail, Mahrougui abdelaziz, et merci spécial au chef de service
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Résumé

L’occultation ambiante cherche à reproduire avec précision l’éclairage global en temps réel, permettant ainsi

de rendre les détails de la scène 3D avec des ombres douces. Cependant, son utilisation requiert l’utilisation

de G-Buffers, ce qui limite son application dans des scénarios nécessitant des changements interactifs dans la

scène virtuelle.

Par ailleurs, l’occultation ambiante peut être simulée de manière réaliste grâce à l’utilisation de modèles

génératifs tels que la traduction d’image à image, un réseau de neurones profonds. Ce modèle est entrâıné

sur un ensemble de données contenant des paires d’images avec et sans occultation ambiante, lui permettant

ainsi d’apprendre à reproduire de façon convaincante les effets visuels de l’occultation.

Dans ce contexte, ce mémoire propose de calculer l’occultation ambiante à l’aide d’un modèle génératif. Nous

avons ainsi créé un ensemble de données comportant 10 000 images de synthèse et développé un modèle

capable de générer l’occultation ambiante.

La simulation de l’occultation ambiante par pix2pix marque une avancée importante dans le domaine de

la modélisation des effets visuels, ouvrant ainsi de nouvelles perspectives pour créer des simulations plus

réalistes et immersives. Cela permet également d’aborder les défis liés à l’entrâınement et à l’optimisation

des modèles pix2pix pour cette tâche spécifique. Les expérimentations montrent que notre technique peut

générer des images de haute qualité et nettes.

Mots-clés : Occlusion ambiante dans l’espace d’écran (SSAO), deep learning, réseaux de neurones convolu-

tifs(CNN), réseaux antagonistes génératifs (GAN), Traduction image à image (Pix2Pix).
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Abstract

Ambient occlusion aims to accurately reproduce global lighting in real time, thus rendering the details of the

3D scene with soft shadows. However, its use requires the utilization of G-Buffers, limiting its application in

scenarios requiring interactive changes in the virtual scene.

Additionally, ambient occlusion can be realistically simulated using generative models such as image-to-image

translation, a deep neural network. This model is trained on a dataset containing pairs of images with and

without ambient occlusion, allowing it to convincingly reproduce the visual effects of occlusion.

In this context, this thesis proposes to calculate ambient occlusion using a generative model. We thus created

a dataset containing 10,000 synthetic images and developed a model capable of generating ambient occlusion.

The simulation of ambient occlusion by pix2pix represents a significant advancement in the field of visual

effects modeling, opening up new possibilities for creating more realistic and immersive simulations. This

also addresses the challenges associated with training and optimizing pix2pix models for this specific task.

Experiments show that our technique can generate high-quality and sharp images.

Keywords : Screen space ambient occlusion (SSAO), deep learning, convolutional neural networks (CNN),

generative adversarial networks (GAN), image-to-image translation (Pix2Pix).
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 ملخص :

المحيطي إلى إعادة إنتاج الإضاءة العالمية بدقة في الوقت الفعلي،  نسداديسعى الإ

مما يسمح بعرض تفاصيل المشهد ثلاثي الأبعاد بظلال ناعمة. ومع ذلك، يتطلب 

، مما يحد من تطبيقه في السيناريوهات التي G-Buffers استخدام عمالهاست

 .الافتراضيتتطلب تغييرات تفاعلية في المشهد 

المحيطي بشكل واقعي من خلال  نسدادعلاوة على ذلك، يمكن محاكاة الإ

استخدام النماذج التوليدية مثل الترجمة من صورة إلى صورة، وهي شبكة 

عصبية عميقة. تم تدريب هذا النموذج على مجموعة بيانات تحتوي على أزواج 

بتعلم إعادة إنتاج  المحيطي، مما يسمح له نسدادمن الصور مع أو بدون الإ

 .بشكل مقنع للانسدادالتأثيرات المرئية 

المحيط باستخدام نموذج  نسدادفي هذا السياق، تقترح هذه الأطروحة حساب الا

صورة اصطناعية وقمنا  10000توليدي. وهكذا أنشأنا مجموعة بيانات تضم 

 .بتطوير نموذج قادر على توليد الإخفاء المحيط

تقدمًا مهمًا في مجال نمذجة  pix2pixبواسطة  يالمحيط نسدادتمثل محاكاة الإ

التأثيرات المرئية، وبالتالي فتح آفاق جديدة لإنشاء عمليات محاكاة أكثر واقعية 

وغامرة. ويساعد هذا أيضًا في مواجهة تحديات التدريب وتحسين نماذج 
pix2pix  عالية صور إنتاج يمكنها تقنيتنا أن التجارب تظهرالمهمة المحددة. لهذه 

 .وحادة الجودة

 

، التعلم العميق، (SSAO) انسداد مساحة الشاشة المحيطة الكلمات المفتاحية:

، (GAN) ، شبكات الخصومة التوليدية(CNN) الشبكات العصبية التلافيفية

 (Pix2Pix).ترجمة الصورة إلى صورة
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Introduction G�en�erale

La simulation de l'occlusion ambiante est une tâche cruciale dans de nombreux domaines,

de la vision par ordinateur �a la r�ealit�e virtuelle. Elle consiste �a mod�eliser les zones d'ombres

ou d'obscurit�e r�esultant de l'interaction complexe entre la lumi�ere et l'environnement. Cette

simulation est essentielle pour diverses applications, telles que la conception architecturale,

la navigation autonome des v�ehicules et la g�en�eration d'images photo r�ealistes. L'une des

approches les plus r�ecentes et prometteuses pour simuler l'occlusion ambiante est l'utilisa-

tion de r�eseaux de neurones g�en�eratifs, et plus sp�eci�quement, de mod�eles comme pix2pix,

qui est un mod�ele de r�eseau de neurones profonds qui a �et�e largement utilis�e pour la traduc-

tion d'images entre di��erents domaines, notamment la traduction d'images de segmentation

s�emantique en images photo r�ealistes.

Dans le contexte de la simulation de l'occlusion ambiante, pix2pix est utilis�e pour g�en�erer des

images r�ealistes qui simulent les e�ets d'obscurit�e ou de perte de luminosit�e dans un environ-

nement 3D donn�e. En entrâ�nant le mod�ele sur un ensemble de donn�ees appropri�e, compre-

nant des paires d'images avec et sans occlusion ambiante, le mod�ele peut apprendre �a repro-

duire de mani�ere convaincante les e�ets visuels de l'occlusion dans des sc�enes vari�ees. Cette

approche o�re plusieurs avantages, notamment une grande 
exibilit�e dans la mod�elisation

des di��erents types d'occlusion, une capacit�e �a g�en�erer des images photo r�ealistes et la pos-

sibilit�e d'adaptation �a divers sc�enarios et applications. Cependant, elle comporte �egalement

des d�e�s, tels que la n�ecessit�e d'un ensemble de donn�ees de qualit�e et d'une architecture de

r�eseau appropri�ee pour obtenir des r�esultats satisfaisants.

Pour pr�esenter notre travail, nous avons divis�e notre m�emoire en trois chapitres principaux

comme suit :

Dans le premier chapitre, nous explorons l'utilisation de l'occlusion ambiante dans la mod�elisation

tridimensionnelle, qui est utilis�ee pour am�eliorer le r�ealisme d'un rendu en tenant compte des
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ombres de contact. Cette technique permet d'assombrir les zones peu accessibles �a la lumi�ere

et de mettre en valeur le relief des objets.

Dans le chapitre suivant, nous proposons un aper�cu d�etaill�e de l'apprentissage automatique,

en nous concentrant sp�eci�quement sur les divers types de r�eseaux de neurones profonds.

Nous examinons notamment les r�eseaux de neurones convolutifs (CNNs) et les r�eseaux anta-

gonistes g�en�eratifs (GANs), en expliquant leurs principes de fonctionnement, leurs architec-

tures distinctives, et leurs applications courantes dans des domaines tels que la reconnaissance

d'images, la g�en�eration de contenu et la mod�elisation pr�edictive.

Dans le dernier chapitre, nous pr�esentons notre technique et explorons la simulation d'oc-

clusion ambiante en utilisant des mod�eles de type pix2pix. Nous analysons en profondeur les

performances de ces mod�eles, leur capacit�e �a reproduire �d�element les nuances de l'occlusion

ambiante, ainsi que les avantages qu'ils o�rent par rapport aux m�ethodes traditionnelles.

Nous conclurons ce m�emoire par une synth�ese g�en�erale qui r�ecapitule les principaux aspects

de notre recherche. Cette conclusion mettra en lumi�ere les objectifs initiaux, les m�ethodologies

employ�ees, les r�esultats obtenus, ainsi que les implications et les perspectives futures de notre

travail. Elle o�rira une vue d'ensemble des contributions apport�ees et des avanc�ees r�ealis�ees,

tout en proposant des pistes pour des recherches ult�erieures.
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Chapitre I

Occlusion Ambiante
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I.1 Introduction

L'occlusion ambiante est un concept fondamental en vision par ordinateur et en infogra-

phie. Il fait r�ef�erence �a la diminution de la luminosit�e ou de la visibilit�e d'un objet lorsqu'il est

partiellement cach�e par d'autres objets en d'autres termes, lorsque la lumi�ere est bloqu�ee ou

partiellement bloqu�ee par un objet, cela cr�ee une zone d'ombre ou d'obscurit�e sur les surfaces

environnantes, ce qui peut alt�erer la perception visuelle de ces surfaces, dans le domaine de

la mod�elisation et du rendu 3D, la prise en compte de l'occlusion ambiante est cruciale pour

obtenir des images r�ealistes et pr�ecises, elle permet de simuler les e�ets de la lumi�ere indirecte

et des interactions entre les objets dans une sc�ene. En e�et, même lorsque la lumi�ere directe

ne frappe pas directement une surface, elle peut être r�e
�echie ou di�us�ee par d'autres objets

environnants, cr�eant ainsi des zones d'ombre subtiles mais importantes.

I.2 Lumi�ere ambiante

La lumi�ere ambiante est la lumi�ere qui provient de toutes les directions et qui �eclaire

uniform�ement la sc�ene, elle n'a pas de source pr�ecise, elle est le r�esultat de la di�usion de la

lumi�ere par l'atmosph�ere, les nuages, les murs, etc.. la lumi�ere ambiante est souvent utilis�ee

pour cr�eer un �eclairage de base, qui peut ensuite être compl�et�e par des sources de lumi�ere

directes, comme le soleil, les lampes, les feux, etc[1](Figure I.1).

Figure I.1 { Lumi�ere ambiante[1]
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I.3 L'occlusion ambiante

L'occlusion ambiante est une technique de rendu graphique qui permet de simuler les

e�ets de la lumi�ere ambiante sur les objets 3D. Elle consiste �a assombrir les zones o�u la

lumi�ere est bloqu�ee ou r�e
�echie par d'autres objets, cr�eant ainsi des ombres douces et des

contrastes r�ealistes. L'occlusion ambiante est importante pour le r�ealisme car elle ajoute de

la profondeur et du relief �a la sc�ene, en tenant compte de la g�eom�etrie et de l'orientation

des objets.Il existe di��erents types d'occlusion ambiante, qui se basent sur des algorithmes et

des param�etres di��erents, o�rant des r�esultats plus ou moins �d�eles et performants[1](Figure

I.2).

Figure I.2 { Occlusion ambiante[1]

Nous d�ebutons par le dessin d'un quad en plein �ecran a�n de calculer le terme AO pour

chaque pixel [6], nous s�electionnons un nombre d�e�ni de triangles �a partir du tampon trian-

gulaire. Ces triangles sont ensuite int�egr�es dans l'algorithme AO normal.

Le calcul de l'occlusion ambiante peut être e�ectu�e de di��erentes mani�eres comme l'approche

couramment utilis�ee appel�ee "occlusion ambiante �ecran-espace".
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Le principe de l'occlusion ambiante �ecran-espace est :

1-Pr�eparation de la g�eom�etrie : Tout d'abord, vous devez pr�eparer la g�eom�etrie de votre

sc�ene 3D. Cela inclut les mod�eles d'objets, les maillages, les normales des surfaces, etc(Figure

I.3).

Figure I.3 { Placer la g�eom�etrie dans la sc�ene[2]

2-Cr�eation d'une carte de profondeur : Vous devez g�en�erer une carte de profondeur de

votre sc�ene en utilisant la cam�era virtuelle. Cette carte de profondeur attribue �a chaque pixel

de l'�ecran une valeur repr�esentant la distance entre la cam�era et l'objet le plus proche(Figure

I.4).

Figure I.4 { Calculer la profondeur de la sc�ene[2]
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3-�Echantillonnage des points : Ensuite, vous devez �echantillonner un certain nombre de

points dans un motif al�eatoire sur l'�ecran. Ces points serviront de points de test pour calculer

l'occlusion ambiante(Figure I.5).

Figure I.5 { Calculer les valeurs normales[2]

4-Calcul de l'occlusion ambiante : Pour chaque point �echantillonn�e, vous e�ectuez une

v�eri�cation de visibilit�e. Vous lancez un rayon depuis le point de test vers la cam�era et

v�eri�ez s'il intersecte des objets dans la sc�ene. Si le rayon est bloqu�e, cela signi�e que le point

est dans l'ombre et vous augmentez la valeur d'occlusion ambiante pour ce point(Figure I.6).

Figure I.6 { Le tampon d'occlusion[2]
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5-Agr�egation des r�esultats : Apr�es avoir e�ectu�e le calcul pour tous les points �echantillonn�es,

vous agr�egez les r�esultats pour obtenir une valeur d'occlusion ambiante pour chaque pixel de

l'�ecran. Cela peut être fait en moyennant les valeurs des points �echantillonn�es voisins(Figure

I.7).

Figure I.7 { Combiner avec le reste des tampons[2]

6-Application d'occlusion ambiante : En�n, vous pouvez utiliser la valeur d'occlusion am-

biante calcul�ee pour modi�er l'�eclairage de votre sc�ene. Cela peut être fait en multipliant

l'intensit�e de la lumi�ere ambiante par la valeur d'occlusion ambiante, ou en utilisant d'autres

techniques pour moduler l'�eclairage(Figure I.8).

Figure I.8 { E�ets post-traitement[2]
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I.4 Di��erence entre l'occlusion ambiante et les ombres port�ees

Les ombres port�ees sont des ombres que font les objets lorsqu'ils sont �eclair�es par une

source de lumi�ere directe. Elles d�ependent de la position et de la forme de l'objet, ainsi que

de la direction et de la distance de la source de lumi�ere. Les ombres port�ees sont souvent

utilis�ees pour cr�eer un contraste et une profondeur entre les objets et le fond. L'occlusion

ambiante est l'ombre que font les objets lorsqu'ils sont �eclair�es par la lumi�ere ambiante. Elle

d�epend de la proximit�e et de l'orientation des objets entre eux, ainsi que du rayon et de

l'intensit�e de la lumi�ere ambiante. L'occlusion ambiante est souvent utilis�ee pour cr�eer un

r�ealisme et une �nesse dans les d�etails des objets[1].

I.5 Travaux connexes

Dans le domaine des jeux vid�eo, parvenir �a un rendu visuel r�ealiste implique une simula-

tion complexe de l'�eclairage. Cette simulation, bas�ee sur la r�esolution de l'�equation de rendu

[35], vise �a reproduire le transport de la lumi�ere en calculant �a la fois l'�eclairage direct et

indirect. Connue sous le nom d'illumination globale, cette m�ethode est cruciale pour recr�eer

des e�ets d'�eclairage r�ealistes. Les techniques traditionnelles, telles que le lancer de rayons,

o�rent une grande pr�ecision, mais leur utilisation est limit�ee dans les jeux vid�eo en raison du

temps de calcul n�ecessaire pour simuler tous les aspects de l'�eclairage.

Pour rem�edier �a cela, une m�ethode couramment utilis�ee est l'occlusion ambiante, qui estime

la quantit�e de lumi�ere obstru�ee par la g�eom�etrie d'un objet. Par exemple, le jeu Crysis a

initialement adopt�e une technique d'occlusion ambiante bas�ee sur l'espace �ecran [36]. Plu-

sieurs variantes ont depuis �et�e d�evelopp�ees pour am�eliorer cette m�ethode, telles que HBAO

(occlusion ambiante bas�ee sur l'horizon) et VAO (occlusion ambiante volum�etrique). Des ap-

proches plus r�ecentes, comme NNAO (occlusion ambiante de r�eseau neuronal) [37], exploitent

les capacit�es des r�eseaux de neurones pour g�en�erer des e�ets d'�eclairage plus r�ealistes.

L'int�egration de modules d'attention dans ces mod�eles g�en�eratifs [38] a �egalement �et�e explor�ee

pour am�eliorer la mod�elisation des relations spatiales dans les images g�en�er�ees. Ces avanc�ees

promettent d'augmenter les performances et de produire des rendus de haute r�esolution dans

les jeux vid�eo.
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Il existe di��erents types d'occlusion ambiante, qui se basent sur des m�ethodes

et des param�etres di��erents :

I.5.1 Occlusion ambiante de l'�ecran-espace

Occlusion ambiante de l'�ecran-espace (en Anglais Screen Space Ambient Occlusion :

SSAO) est le type d'occlusion ambiante le plus simple et le plus courant. Il se base sur

une id�ee simple : plus deux objets sont proches l'un de l'autre, plus ils font de l'ombre l'un

sur l'autre. Le SSAO mesure donc la distance entre les objets �a l'�ecran[1], en utilisant un

tampon nomm�e le z-bu�er. Le z-bu�er, c'est comme une carte qui indique la distance entre

chaque point de l'�ecran et la cam�era. Ensuite, le SSAO compare la distance entre les points

voisins pour savoir s'ils font de l'ombre ou pas. Si c'est le cas, il assombrit le point en fonction

du niveau d'ombre(Figure I.9).

| Espace d'�ecran, ind�ependant de la complexit�e de la sc�ene.

| Quelle quantit�e de points d'�echantillonnage al�eatoires sont masqu�es, �a l'aide de la carte

de profondeur.

| Flou pour �eliminer le bruit[2].

Figure I.9 { SSAO :Screen Space Ambient Occlusion[2]

I.5.1.1 Avantages

| Elle permet d'estimer l'illumination globale d'une image de synth�ese, contribuant ainsi

�a un rendu plus r�ealiste.
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| En calculant localement le degr�e d'exposition �a la lumi�ere ambiante de chaque point

de l'image, elle cr�ee des e�ets d'ombre et de lumi�ere plus naturels.

| En simulant les interactions lumineuses entre les formes g�eom�etriques avoisinantes, elle

renforce le r�ealisme visuel des sc�enes 3D.

| Simple et rapide �a r�ealiser, il s'adapte aux mouvements de la cam�era et des objets.

I.5.1.2 Inconv �enients

| La complexit�e de calcul peut entrâ�ner une augmentation du temps de rendu, surtout

pour des sc�enes complexes.

| Une mauvaise con�guration de l'occultation ambiante peut parfois conduire �a des ar-

tefacts visuels ind�esirables, n�ecessitant une expertise pour son utilisation optimale.

| Dans certains cas, une occultation ambiante excessive peut assombrir excessivement

certaines parties de l'image, a�ectant la lisibilit�e ou la qualit�e visuelle globale.

| Il ne tient pas compte de la direction ou de la couleur des objets, il ne fait pas la

di��erence entre les objets proches et les objets lointains, et il ne g�ere pas bien les bords

ou les transparences. Il peut donc faire des ombres trop sombres, trop 
oues ou mal

plac�ees, qui ne sont pas tr�es r�ealistes.

I.5.2 HBAO :Horizon-Based Ambient Occlusion

Le HBAO [3] est un type d'occlusion ambiante plus avanc�e que le SSAO. Il se base sur une

id�ee plus complexe : plus un objet a un horizon �elev�e, plus il re�coit de la lumi�ere ambiante.

L'horizon d'un objet, c'est comme sa ligne de vue vers le ciel.

| Espace d'�ecran

| Choisissez une direction. Tracez la hauteur pour approximer l'occlusion.

| Demi r�esolution en raison de la lenteur du calcul et des artefacts.

| HBAO+ r�esout ces probl�emes[3](Figure I.10).

Par exemple :

| Si tu es au sommet d'une montagne, tu as un horizon tr�es �elev�e, car tu vois beaucoup

de ciel.

| Si tu es dans une vall�ee, tu as un horizon plus bas, car tu vois moins de ciel.

Le HBAO mesure donc l'horizon de chaque point �a l'�ecran, en utilisant une image qui s'appelle
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le normal bu�er. Le normal bu�er, c'est comme une carte qui indique la direction de la surface

de chaque point. Ensuite, le HBAO compare l'horizon des points voisins pour savoir s'ils font

de l'ombre ou pas. Si c'est le cas, il assombrit le point en fonction du niveau d'ombre.

Figure I.10 { HBAO :Horizon-Based Ambient Occlusion[3]

I.5.2.1 Avantages

Il est plus pr�ecis et plus r�ealiste que le SSAO. Il tient compte de la direction et de la

couleur des objets, il fait la di��erence entre les objets proches et les objets lointains, et il g�ere

mieux les bords et les transparences. Il fait donc des ombres plus �nes, plus nettes et mieux

plac�ees, qui renforcent le r�ealisme de la sc�ene.

I.5.2.2 Inconv �enients

| Il est plus coûteux et plus complexe que le SSAO. Il n�ecessite de mesurer l'horizon de

chaque point, ce qui demande plus de ressources.

| Il d�epend aussi de la qualit�e du normal bu�er, qui peut être impr�ecis ou bruit�e.

| Il ne marche pas avec certain domaines, il faut qu'ils fournissent le normal bu�er ou

qu'ils utilisent un moteur graphique compatible.
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I.5.3 HDAO :High De�nition Ambient Occlusion

Le HDAO[1] est un type d'occlusion ambiante plus performant que le HBAO,il se base sur

une id�ee plus adaptative : plus un point a besoin d'�echantillons, plus il a de chances d'être

occlus par les objets environnants. Les �echantillons sont comme des points de vue qu'on prend

autour d'un point pour voir s'il est �eclair�e ou pas (Figure I.11). Par exemple :

| Si tu es dans une pi�ece sombre, tu as besoin de beaucoup d'�echantillons pour voir si tu

es occlus par un meuble ou un mur.

| Si tu es dans une pi�ece claire, tu as besoin de moins d'�echantillons pour voir si tu es

occlus par une fenêtre ou une lampe.

Le HDAO calcule donc le nombre d'�echantillons de chaque point �a l'�ecran, en utilisant une

m�ethode qui varie le nombre d'�echantillons en fonction de la distance et de l'angle des points.

Ensuite, il compare le nombre d'�echantillons des points voisins pour savoir s'ils font de l'ombre

ou pas. Si c'est le cas, il assombrit le point en fonction du niveau d'ombre.

Figure I.11 { SSAO, HBAO+ et VXAO[1]

I.5.3.1 Avantages

Il est de qualit�e et performant. Il utilise un nombre optimal d'�echantillons pour chaque

point, ce qui �evite les pertes de qualit�e ou les gaspillages de ressources. Il fait donc des ombres

plus d�etaill�ees et plus profondes, qui am�eliorent la qualit�e de la sc�ene.

26



I.5.3.2 Inconv �enients

Il est incompatible et di�cile �a r�egler, qui doit choisir le nombre d'�echantillons minimum

et maximum, ainsi que le rayon et l'intensit�e de l'occlusion.

I.5.4 VXAO :Voxel Accelerated Ambient Occlusion

Le VXAO[1] est un type d'occlusion ambiante plus avanc�e que le HDAO. Il se base sur

une id�ee plus compl�ete : plus un point a une repr�esentation voxelis�ee pr�ecise de la sc�ene, plus

il a de chances d'être occlus par les objets environnants. La repr�esentation voxelis�ee, c'est

comme une maquette en 3D qui reproduit la sc�ene avec des petits cubes appel�es voxels. Par

exemple : si tu as une maison en voxels, tu peux voir tous les d�etails de sa structure et de son

�eclairage. Le VXAO cr�ee donc une repr�esentation voxelis�ee de la sc�ene �a l'�ecran, en utilisant

une m�ethode qui s'appelle le voxel cone tracing. Le voxel cone tracing, c'est comme si on

envoyait des cônes virtuels dans toutes les directions depuis chaque point pour voir quels

voxels bloquent la lumi�ere, Ensuite, il compare la repr�esentation voxelis�ee des points voisins

pour savoir s'ils font de l'ombre ou pas. Si c'est le cas, il assombrit le point en fonction du

niveau d'ombre(Figure I.12).

| Espace voxel (comme une structure d'acc�el�eration de partitionnement spatial).

| Diviser la sc�ene en petits voxels[4].

Figure I.12 { VXAO :Voxel Accelerated Ambient Occlusion[4]
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I.5.4.1 Avantages

Il est d�etaill�e et profond. Il utilise une repr�esentation voxelis�ee compl�ete et pr�ecise de la

sc�ene, ce qui permet de capturer tous les e�ets d'occlusion possibles, y compris ceux dus aux

objets dynamiques ou aux sources lumineuses. multiples. Il cr�ee donc des ombres tr�es �nes

et tr�es profondes, qui augmentent la profondeur de la sc�ene.

I.5.4.2 Inconv �enients

Il est gourmand et limit�e. Il n�ecessite de cr�eer une repr�esentation voxelis�ee de la sc�ene, ce

qui demande beaucoup de ressources, notamment de la m�emoire vid�eo. Il n'est pas compatible,

il faut qu'ils utilisent un moteur graphique sp�eci�que.

I.6 Ray tracing

Le ray tracing est une technique de rendu graphique qui consiste �a simuler le trajet des

rayons lumineux dans la sc�ene 3D, en tenant compte des interactions avec les objets et les

mat�eriaux. Le ray tracing permet donc de calculer l'occlusion ambiante de mani�ere plus

r�ealiste et plus pr�ecise que les techniques actuelles, mais il demande aussi beaucoup plus de

ressources(Figure I.13).

| SSAO n'est qu'une simple approximation.

| SSAO ne peut pas g�erer l'occlusion hors �ecran.

| SSAO rend l'image 
oue pour �eliminer le bruit[5].

Figure I.13 { Ray tracing[1]
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I.7 L'intelligence arti�cielle au Service de l'Occlusion Ambiante

L'intelligence arti�cielle est une technique qui consiste �a utiliser des algorithmes capables

d'apprendre et d'�evoluer en fonction des donn�ees fournies. L'intelligence arti�cielle peut

donc être utilis�ee pour optimiser le calcul de l'occlusion ambiante, en adaptant le nombre

d'�echantillons ou le rayon d'occlusion en fonction de la sc�ene ou du mouvement, elle peut

aussi être utilis�ee pour corriger les artefacts ou les impr�ecisions caus�es par les techniques

actuelles, en utilisant des r�eseaux de neurones ou des mod�eles pr�e-entrâ�n�es. Mais cette uti-

lisation de l'intelligence arti�cielle soul�eve aussi des questions sociales et �economiques. Rien

qu'en France, l'utilisation de l'IA tue 217 emplois[1]. Elle peut aussi être utilis�ee pour corriger

les artefacts ou les impr�ecisions caus�es par les techniques actuelles, en utilisant des r�eseaux

de neurones ou des mod�eles pr�e-entrâ�n�es.

I.8 Exploration de la R�ealit�e Virtuelle pour l'Occlusion Ambiante

La r�ealit�e virtuelle est une technique qui consiste �a plonger le joueur dans un environ-

nement 3D immersif, en utilisant un casque ou des lunettes sp�eciales. La r�ealit�e virtuelle

peut donc b�en�e�cier de l'occlusion ambiante, qui renforce le r�ealisme et la profondeur de la

sc�ene. Mais elle pose aussi des contraintes, comme la n�ecessit�e d'avoir un nombre d'images

par seconde �elev�e et constant, pour �eviter les naus�ees ou les maux de tête. Il faut donc uti-

liser des techniques d'occlusion ambiante adapt�ees �a la r�ealit�e virtuelle, comme le Foveated

Rendering, qui consiste �a r�eduire la qualit�e graphique des zones p�eriph�eriques du champ de

vision[1].

I.9 Bilan

Chaque m�ethode d'occlusion ambiante pr�esente des avantages et des inconv�enients sp�eci�ques,

adapt�es �a di��erentes exigences de performance et de qualit�e visuelle :

SSAO pour une impl�ementation rapide et performante.

HBAO pour une meilleure qualit�e visuelle sans trop de surcoût.

HDAO pour un compromis qualit�e/performance optimis�e pour les GPU AMD.

VXAO pour des projets haut de gamme n�ecessitant une qualit�e visuelle sup�erieure.
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Ray tracing pour une pr�ecision et une qualit�e exceptionnelles, mais �a un coût �elev�e.

IA pour des am�eliorations potentielles de la qualit�e et de la performance grâce �a l'apprentis-

sage automatique.

VR pour des applications n�ecessitant une immersion et des performances �elev�ees sp�eci�ques

�a la r�ealit�e virtuelle.
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I.10 Conclusion

L'occlusion ambiante est un �el�ement crucial de l'�eclairage en infographie, contribuant si-

gni�cativement au r�ealisme des rendus d'images 3D. En simulant de mani�ere approximative

les ombres douces et le transfert de lumi�ere indirecte dans les zones obscurcies, elle apporte

du contraste, des d�etails et une profondeur visuelle aux sc�enes 3D. C'est pourquoi elle est

largement int�egr�ee dans la plupart des moteurs de rendu 3D modernes, aussi bien pour

des applications en temps r�eel comme les jeux vid�eo que pour la production d'images pho-

tor�ealistes hors ligne. Des approches �emergentes bas�ees sur l'apprentissage profond, telles que

l'utilisation de l'architecture Pix2Pix, pourraient permettre de simuler l'occlusion ambiante

de mani�ere enti�erement bas�ee sur les donn�ees, sans n�ecessiter de calcul explicite. Bien que des

d�e�s subsistent, cette piste repr�esente un moyen prometteur d'acc�el�erer consid�erablement les

rendus tout en maintenant une qualit�e visuelle �elev�ee.

Dans ce chapitre, nous explorons l'utilisation d'occlusion ambiante dans la mod�elisation tri-

dimensionnelle a�n d'am�eliorer le r�ealisme d'un rendu en rendant compte des ombres de

contact. Cette technique permet d'assombrir les zones peu accessibles �a la lumi�ere et de

mettre en relief le relief des objets. Diverses techniques, telles que le ray tracing et l'utilisa-

tion de l'intelligence arti�cielle, peuvent être employ�ees pour am�eliorer le calcul de l'occlusion

ambiante.
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Chapitre II

Apprentissage automatique
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II.1 Introduction

L'apprentissage automatique, et en particulier l'apprentissage profond, a r�evolutionn�e de

nombreux domaines en permettant aux machines d'apprendre �a partir de donn�ees et de

r�ealiser des tâches complexes sans être explicitement programm�ees pour les e�ecteurs cette

approche est devenue cruciale dans de nombreux secteurs, de la reconnaissance vocale �a la

conduite autonome, l'apprentissage profond, une sous-cat�egorie de l'apprentissage automa-

tique, est caract�eris�e par l'utilisation de r�eseaux de neurones profonds, qui sont capables

d'apprendre des repr�esentations de donn�ees hi�erarchiques ces r�eseaux de neurones, compos�es

de nombreuses couches interconnect�ees, sont capables de capturer des mod�eles complexes et

abstraits �a partir de donn�ees brutes. Parmi les mod�eles les plus fascinants issus de l'appren-

tissage profond, on trouve les mod�eles g�en�eratifs, ces mod�eles ont la capacit�e de g�en�erer de

nouvelles donn�ees r�ealistes, telles que des images, du texte ou même de la musique, �a partir

d'un ensemble d'apprentissage donn�e. Ils sont souvent utilis�es dans des domaines tels que la

cr�eation d'�uvres d'art, la synth�ese de donn�ees et la g�en�eration de contenus multim�edias,

les mod�eles g�en�eratifs fonctionnent souvent selon le principe des g�en�eratif adversaire net-

works (GAN), o�u deux r�eseaux neuronaux, le g�en�erateur et le discriminateur, sont mis en

comp�etition pour produire des donn�ees r�ealistes. Cette approche a donn�e lieu �a des avanc�ees

signi�catives dans la g�en�eration de contenu r�ealiste et diversi��e.

Dans ce chapitre, nous explorerons le paysage de l'apprentissage automatique, en mettant

particuli�erement l'accent sur l'apprentissage profond et les mod�eles g�en�eratifs, et en exami-

nant comment ces techniques transforment de nombreux aspects de notre vie quotidienne et

de nos industries.

II.2 Concept d'apprentissage automatique

L'apprentissage automatique (machine learning en anglais) est un domaine de l'intelligence

arti�cielle qui permet aux syst�emes informatiques d'apprendre et de s'am�eliorer �a partir de

donn�ees, sans être explicitement programm�es au lieu d'�ecrire du code avec des instructions

sp�eci�ques pour e�ectuer une tâche, les algorithmes d'apprentissage automatique construisent

un mod�ele math�ematique bas�e sur des donn�ees d'entrâ�nement, a�n de faire des pr�edictions

ou des d�ecisions sans avoir �et�e programm�es avec des r�egles statiques, il s'agiter d'entrâ�ner le
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syst�eme informatique un reconnâ�tre des mod�eles, des relations et des corr�elations dans de

vastes ensembles de donn�ees, puis d'utiliser ces connaissances pour faire des pr�edictions ou

prendre des d�ecisions concernant de nouvelles donn�ees [7].

Au c�ur de la ML se trouve le concept d'apprentissage pilot�e par les donn�ees, qui consiste un

alimenter ONU syst�eme informatique avec de grandes quantit�es de donn�ees et �a utiliser des

techniques statistiques pour identi�er des sch�emas et des relations dans ces donn�ees(Figure

II.1) [8].

Figure II.1 { Les techniques de l'apprentissage automatique

II.3 Types d'algorithmes d'apprentissage automatique

L'apprentissage automatique est un vaste domaine qui regroupe diverses techniques per-

mettant aux syst�emes informatiques d'acqu�erir automatiquement des connaissances �a partir

de donn�ees, sans être explicitement programm�es, on distingue principalement trois grands

types d'apprentissage automatique selon la nature des donn�ees et des tâches �a r�esoudre,

peuvent être class�es en fonction du mode d'apprentissage qu'ils emploient. Voici une liste des

principaux types d'algorithmes d'apprentissage automatique :
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II.3.1 Apprentissage supervis�e

L'apprentissage supervis�e est un type d'apprentissage automatique dans lequel on fournit

�a l'algorithme un ensemble de donn�ees d'entrâ�nement compos�e d'exemples annot�es ou la-

bellis�es, le but est que l'algorithme apprenne �a �etablir une correspondance entre les donn�ees

d'entr�ee (features) et les sorties d�esir�ees (labels ou valeurs cibles), dans cette approche, un

mod�ele est r�ealis�e �a partir de donn�ees d'entr�ee (caract�eristiques) et des �etiquettes corres-

pondants (r�esultats souhait�es). Le mod�ele apprend �a pr�edire les r�esultats pour de nouvelles

donn�ees en g�en�eralisant �a partir des exemples fournis(Figure II.2) [9].

Figure II.2 { Apprentissage supervis�e[10]

II.3.2 Apprentissage non supervis�e

L'apprentissage non supervis�e est un type d'apprentissage automatique o�u l'on ne fournit

pas d'exemples labellis�es ou de sorties d�esir�ees �a l'algorithme. Celui-ci doit d�ecouvrir par

lui-même les structures, motifs et relations pr�esents dans les donn�ees d'entr�ee non annot�ees,

le but est d'extraire des informations pertinentes �a partir de donn�ees brutes, sans connais-

sance pr�ealable des r�esultats attendus. On cherche �a faire �emerger une repr�esentation interne

organis�ee et informative des donn�ees(Figure II.3)[11].
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Figure II.3 { Apprentissage non supervis�e[12]

II.3.3 Apprentissage par renforcement

L'apprentissage par renforcement est une branche de l'apprentissage automatique o�u un

agent apprend �a interagir avec un environnement de mani�ere �a maximiser une r�ecompense

cumulative �a long terme. Contrairement �a l'apprentissage supervis�e qui utilise des donn�ees

�etiquet�ees, ou non supervis�e sur donn�ees brutes, l'apprentissage par renforcement se base sur

la r�etroaction des actions d'un agent dans un environnement. Cette technique implique un

agent qui interagit avec un environnement dynamique, l'agent prend des actions et re�coit des

r�ecompenses ou des punitions fonction de ses actions[13].

II.3.4 Apprentissage profond

Le Deep Learning est actuellement un concept tr�es en vogue dans le domaine de l'infor-

matique, devenant de plus en plus r�epandu dans de nombreuses applications en temps r�eel

et repr�esentant une composante essentielle du machine learning, il s'agit d'un domaine o�u les

donn�ees sont analys�ees pour prendre des d�ecisions concernant de nouvelles donn�ees, comme

illustr�e dans la Figure II.4 Cette analyse est r�ealis�ee �a travers l'utilisation de r�eseaux de neu-

rones, notamment les r�eseaux de neurones profonds de nombreuses techniques d'apprentissage

profond se basent sur l'utilisation de ces r�eseaux de neurones, qui sont devenus extrêmement

populaires, notamment les r�eseaux neuronaux profonds dans le domaine de l'apprentissage

profond, on trouve des architectures de r�eseaux sp�eci�ques telles que les Convolutional Neural

Networks [14], les Recurrent Neural Networks (RNN) et les Generative Adversarial Networks

(GAN), qui sont parmi les plus utilis�ees et les plus populaires.
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Figure II.4 { Machine Apprentissage contre Profond Apprentissage [14]

II.4 R�eseau de neurones arti�ciels (ANN)

L'�etude du cerveau humain remonte �a des milliers d'ann�ees. Avec l'av�enement de l'�electronique

moderne, il est devenu naturel d'explorer ce processus de r�e
exion, le premier pas vers les

r�eseaux neuronaux arti�ciels a �et�e franchi en 1943, lorsque Garenne McCulloch, un neuro-

physiologiste, et un jeune math�ematicien, Walter Pitts, ont publi�e un article sur le fonction-

nement potentiel des neurones. Ils ont cr�e�e un mod�ele simpli��e de r�eseau neuronal �a l'aide de

circuits �electriques les r�eseaux neuronaux, grâce �a leur remarquable capacit�e �a extraire des

signi�cations �a partir de donn�ees complexes ou impr�ecises, peuvent être utilis�es pour iden-

ti�er des mod�eles et d�etecter des tendances qui seraient trop subtiles pour être remarqu�ees

par les humains ou d'autres techniques informatiques (Figure II.5)[15].

Figure II.5 { Sch�ema repr�esent�ee le mod�ele math�ematique d'un neurone arti�ciel[16]
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II.5 Convolution Neural Network

Les r�eseaux de neurones convolutifs (CNN ou ConvNet) sont une variante sp�ecialis�ee des

r�eseaux de neurones �a propagation avant, largement employ�ee dans le traitement d'images,

inspir�es par l'organisation du cortex visuel des animaux, ils ont �et�e initialement con�cus par

Fukushima en 1980 pour la reconnaissance de formes, avant de devenir essentiels dans la

reconnaissance de caract�eres. Aujourd'hui, leur utilisation s'�etend �a divers domaines de l'in-

telligence arti�cielle, notamment le traitement automatique des langues, la classi�cation de

texte et de musique, ainsi que le traitement du signal.

II.5.1 Principe du CNN

Les r�eseaux de neurones convolutionnels sont des types de r�eseaux neuronaux profonds qui

comprennent des couches de convolution et des couches enti�erement connect�ees. La convolu-

tion est une op�eration math�ematique largement utilis�ee dans le traitement du signal. Dans

les CNN, les couches de convolution utilisent une technique appel�ee corr�elation crois�ee, qui

est tr�es similaire �a la convolution du point de vue technique. Les CNN sont compos�es de

deux types de couches principales : les couches d'extraction de caract�eristiques et les couches

de classi�cation [17].

II.5.2 Les dimensions du CNN

Il existe 3 types d'op�erations de convolution avec di��erentes dimensions 1D, 2D et 3D.

La di��erence entre ces types de convolution s'exprime essentiellement au niveau des tailles

des �ltres, du nombre de direction de mouvement des �ltres sur lentr�ee A ainsi que de la

dimension de la carte de caract�eristiques produite en sortie [17] comme suite :

| CNN 1 dimensionnel | Conv1D

| CNN �a 2 dimensions | Conv2D

| CNN tridimensionnel | Conv3D

.
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II.5.3 Les principaux composants du CNN

Trois types de couches (en anglais Layers) composent le CNN : convolutional layers, poo-

ling layers and fully-connected layers (FC). Lorsque ces couches sont empil�ees, une architec-

ture CNN est form�ee. En plus de ces trois couches, il y' a trois param�etres plus importants

qui sont dropout layers,the activation function et loss function [18].

II.5.3.1 1D Convolutional layers

La couche de convolution est la premi�ere couche utilis�ee pour extraire di��erentes ca-

ract�eristiques des donn�ees d'entr�ee. Elle e�ectue une op�eration math�ematique de convolution

entre les donn�ees d'entr�ee et un �ltre de taille particuli�ere M*M. En faisant glisser le �ltre sur

les donn�ees, un produit scalaire est calcul�e entre le �ltre et les parties des donn�ees d'entr�ee

correspondant �a la taille du �ltre (M*M)(Figure II.6)[19]

Figure II.6 { Les fonctions D'activation [19]

Figure II.7 { Exemple sur le Maxpooling [19]
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II.5.3.2 Fully connected layers (FC)

Dans cette couche, la carte de caract�eristiques des couches pr�ec�edentes est aplatie et trans-

mise �a la couche FC. Le vecteur aplati passe ensuite par plusieurs couches FC suppl�ementaires

o�u des op�erations math�ematiques sont g�en�eralement e�ectu�ees. C'est �a ce stade que le pro-

cessus de classi�cation commence �a avoir lieu [19](Figure II.8).

Figure II.8 { Repr�esentation des fully-connected Layers [19]

II.5.3.3 Dropout layers

Lorsque toutes les caract�eristiques sont reli�ees �a la couche FC, cela peut souvent entrâ�ner

un surapprentissage dans l'ensemble de donn�ees d'apprentissage, o�u un mod�ele s'adapte si

bien aux donn�ees d'apprentissage qu'il a�ecte n�egativement ses performances sur de nouvelles

donn�ees (Figure II.9) [19].

Figure II.9 { Exemple sur le fonctionnement des Dropout Layers[19]

II.5.4 Architecture

Les r�eseaux de neurones convolutifs sont bas�es sur le perceptron multicouche (MLP) et

s'inspirent du fonctionnement du cortex visuel des vert�ebr�es. Bien que les MLP soient e�caces

pour le traitement d'images, ils rencontrent des di�cult�es avec les images de grande taille en

raison de l'augmentation exponentielle du nombre de connexions en fonction de la taille de
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l'image. Pour r�esoudre ce probl�eme, les r�eseaux de neurones convolutifs sont constitu�es de

plusieurs couches, comme illustr�e dans la (Figure II.10) [19].

Figure II.10 { r�eseaux de neurone convolutif [19]

II.5.5 Param�etres du CNN

Dans les CNNs, il est crucial de faire des choix �eclair�es quant au nombre des couches

de convolution, de correction ReLU, de pooling et de couches enti�erement connect�ees. Il est

�egalement n�ecessaire de d�e�nir les param�etres sp�eci�ques pour chaque couche de convolution

et de pooling.

Pour dimensionner une couche de convolution, trois param�etres doivent être d�etermin�es :

le nombre de noyaux de convolution, le pas de convolution (stride) et le z�ero-padding (zero-

padding), qui d�etermine le nombre de z�eros ajout�es aux fronti�eres des cartes. Parfois, il est

pr�ef�erable de conserver la même taille que les cartes d'entr�ee.

Quant �a la couche de pooling, elle est d�e�nie par la taille de la fenêtre de traitement et le

pas de chevauchement[19].
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II.6 Mod�eles g�en�eratifs

Les mod�eles g�en�eratifs sont des algorithmes qui permettent de g�en�erer de nouveaux exemples

�a partir de donn�ees existantes. Ils sont utilis�es dans divers domaines, notamment dans

les r�eseaux de neurones profonds, les r�eseaux adversaires g�en�eratifs (GAN) et les auto-

encodeurs variationnels. Les mod�eles g�en�eratifs peuvent être utilis�es pour g�en�erer des donn�ees

de synth�ese, comme des images, des vid�eos ou des textes, ou pour am�eliorer le traitement

de donn�ees existantes en les compl�etant ou en les augmentant. Les GAN sont un type de

mod�ele g�en�eratif qui utilise un mod�ele g�en�erateur et un mod�ele discriminateur pour g�en�erer

des donn�ees qui ressemblent �a celles de l'ensemble d'apprentissage. Les auto-encodeurs varia-

tionnels sont une variante des auto-encodeurs qui permettent de g�en�erer de nouvelles donn�ees

en d�ecodant une distribution gaussienne al�eatoire, ce qui permet de produire des donn�ees plus

vari�ees[20].

II.6.1 Auto-encodeur variationnel

En apprentissage automatique, un auto-encodeur variationnel (ou VAE de l'anglais va-

riational auto encoder), est une architecture de r�eseau de neurones arti�ciels introduite en

2013 par D. Kingma et M. Welling, appartenant aux familles des mod�eles graphiques pro-

babilistes et des m�ethodes bay�esiennes variationnelles. Les VAE sont souvent rapproch�es des

auto-encodeurs[21] en raison de leur architectures similaires. Leur utilisation et leur formula-

tion math�ematiques sont cependant di��erentes. Les auto-encodeurs variationnels permettent

de formuler un probl�eme d'inf�erence statistique (par exemple, d�eduire la valeur d'une va-

riable al�eatoire �a partir d'une autre variable al�eatoire) en un probl�eme d'optimisation statis-

tique (c'est-�a-dire trouver les valeurs de param�etres qui minimisent une fonction objectif). Ils

repr�esentent une fonction associant �a une valeur d'entr�ee une distribution latente multivari�ee,

qui n'est pas directement observ�ee mais d�eduite depuis un mod�ele math�ematique �a partir de

la distribution d'autres variables. Bien que ce type de mod�ele a �et�e initialement con�cu pour

l'apprentissage non supervis�e, son e�cacit�e a �et�e prouv�ee pour l'apprentissage semi-supervis�e

et l'apprentissage supervis�e[22] (Figure II.11).
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Figure II.11 { Le sch�ema d'un auto-encodeur variationnel[23]

II.6.2 R�eseaux contradictoires g�en�eratifs

Un mod�ele d'apprentissage automatique appel�e r�eseau g�en�eratif antagoniste (GAN) met

en comp�etition deux r�eseaux neuronaux pour am�eliorer la pr�ecision de leurs pr�edictions.

Les GAN fonctionnent g�en�eralement de mani�ere non supervis�ee et utilisent un cadre de

jeu �a somme nulle coop�eratif pour l'apprentissage. Ces deux r�eseaux, appel�es g�en�erateur et

discriminateur, sont les composants cl�es d'un GAN. Le g�en�erateur est un r�eseau neuronal

convolutif charg�e de produire des sorties qui ressemblent autant que possible �a des donn�ees

r�eelles, tandis que le discriminateur est un r�eseau neuronal d�econvolutif qui vise �a distinguer

les sorties g�en�er�ees arti�ciellement des donn�ees r�eelles. En essence, les GAN cr�eent leur propre

ensemble de donn�ees d'entrâ�nement. Au fur et �a mesure que les r�eseaux adverses continuent

�a s'a�ronter, le g�en�erateur am�eliore la qualit�e de ses r�esultats et le discriminateur devient plus

e�cace pour d�etecter les donn�ees arti�ciellement g�en�er�ees [24]. Pour atteindre cet objectif,

les GAN se composent de deux sous-r�eseaux en comp�etition :

| Le premier r�eseau , appel�e g�en�erateur, est charg�e de capturer la distribution des

donn�ees d'entr�ee et de produire de nouveaux exemples.

| Le deuxi�eme r�eseau , appel�e discriminateur, tente de distinguer les exemples r�eels

issus des donn�ees d'entrâ�nement de ceux g�en�er�es arti�ciellement par le g�en�erateur.

Les deux r�eseaux sont form�es simultan�ement dans un jeu �a somme nulle non coop�eratif, o�u

le gain d'un r�eseau se traduit par la perte de l'autre, jusqu'�a ce que le discriminateur ne soit

plus capable de distinguer entre les deux types d'�echantillons(Figure II.12).
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Figure II.12 { Architecture typique d'un GAN [25]

II.6.2.1 Architecture d'un r �eseau GAN

Les GAN sont compos�es de deux r�eseaux neuronaux : le g�en�erateur (G) et le discriminateur

(D). En essence, G et D incarnent des fonctions implicites souvent r�ealis�ees �a l'aide de r�eseaux

de neurones profonds, illustrant ainsi la structure du mod�ele GAN. Plus pr�ecis�ement, G

capture la distribution des donn�ees des �echantillons r�eels et les projettes dans un nouvel

espace. Les donn�ees g�en�er�ees sont repr�esent�ees par G(z), dont la distribution est not�ee pg(z).

L'objectif des GAN est de rendre pg(z) aussi similaire que possible �a la distribution des

�echantillons d'entrâ�nement pr(x). Le discriminateur D prend en entr�ee soit des donn�ees

r�eelles x, soit des donn�ees g�en�er�ees G(z). Le r�esultat de D est une probabilit�e ou un scalaire

qui pr�edit si l'entr�ee de D provient d'une distribution r�eelle(Figure II.13)[26].

Figure II.13 { Architecture d'un R�eseau G�en�eratif Adversaire contradictoire[27]
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II.6.2.1.a Le g �en�erateur

Le g�en�erateur est d�e�ni par une fonction di��erentiable G. Il recueille des variables al�eatoires

z issues d'une distribution ant�erieure et les transforme �a travers un r�eseau de neurones en dis-

tributions de pseudo-�echantillons G(z), dans un processus de sur�echantillonnage. La variable

d'entr�ee z est g�en�eralement un bruit gaussien, qui est une variable al�eatoire dans l'espace

latent. Pendant l'entrâ�nement du GAN, les param�etres de G et de D sont mis �a jour de

mani�ere it�erative. Lorsque G est entrâ�n�e, les param�etres de D restent �xes. Les donn�ees

g�en�er�ees par G sont consid�er�ees comme fausses et sont fournies en entr�ee �a D. L'erreur entre

la sortie du discriminateur (G(z)) et l'�etiquette de l'�echantillon est calcul�ee, et l'algorithme de

r�etropropagation de l'erreur est utilis�e pour mettre �a jour les param�etres de G. Le g�en�erateur

impose peu de contraintes sur les variables d'entr�ee, qui peuvent être inject�ees non seulement

dans la premi�ere couche, mais �egalement dans la derni�ere couche du r�eseau. De plus, du bruit

peut être ajout�e aux couches cach�ees sous forme de somme pond�er�ee ou de superposition.

Les GAN ne restreignent pas la dimension d'entr�ee de z, qui est g�en�eralement un vecteur de

100 dimensions. En outre, G doit être di��erentiable car les gradients sont propag�es �a travers

le discriminateur pour mettre �a jour les param�etres de G et de D[26](Figure II.14).

Figure II.14 { G�en�erateur de GAN [27]

II.6.2.1.b Le discriminateur

L'objectif du discriminateur D est de d�eterminer si l'entr�ee provient d'un �echantillon r�eel

et de fournir un m�ecanisme de r�etroaction qui a�ne les param�etres de poids de G. Lorsque

l'entr�ee est un �echantillon r�eel X, la sortie de D approche 1. Sinon, la sortie de D approche 0.

Pendant l'entrâ�nement du discriminateur, G est maintenu �xe. D re�coit �a la fois l'�echantillon

positif x provenant de l'ensemble de donn�ees r�eel et l'�echantillon n�egatif G(z) g�en�er�e par le
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g�en�erateur. Les deux sont fournis en entr�ee au discriminateur, et la sortie du discrimina-

teur et les �etiquettes d'�echantillon sont utilis�ees pour calculer l'erreur. En�n, l'algorithme

de r�etropropagation de l'erreur est utilis�e pour mettre �a jour les param�etres du discrimina-

teur(Figure II.15)[26].

Figure II.15 { Discriminateur de GAN [27]

II.6.3 Fonctions de perte dans les GAN

La fonction de perte du GAN est bas�ee sur un jeu �a somme nulle entre deux acteurs,

repr�esent�es par deux r�eseaux neuronaux qui rivalisent l'un contre l'autre. La fonction discri-

minatrice est not�ee D, avec des entr�ees et des param�etres x et (D), et sa fonction de perte

est d�e�nie comme suit [logD(x)] :

V(D; � D ) = � Ex� pr (x) [logD(x)] � Ez� pg (z) [log(1 � D(g(z)))]

O�u pr repr�esente la distribution des donn�ees r�eelles etpg repr�esente la distribution des

donn�ees g�en�er�ees. La fonction g�en�eratrice est not�ee G, avec des entr�ees et des param�etres z

et (G), et sa fonction de perte est d�e�nie comme suit :

V(G; � G) = Ez� pg [log(1 � D(g(z)))]

Les deux acteurs ont leurs propres fonctions de perte. D doit maximiserV(D; � D ; � G) en

mettant �a jour D , tandis que G doit minimiserV(G; � D ; � G) en mettant �a jour G

Les fonctions de perte des deux acteurs d�ependent des param�etres de l'autre. Ils ne peuvent

pas mettre �a jour les param�etres de l'autre et ne cesseront pas l'entrâ�nement tant qu'un

�equilibre n'aura pas �et�e atteint. Le GAN est en fait un probl�eme d'optimisation minimax,

dont la fonction de perte est d�e�nie comme suit :
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min
G

max
D

V(D; G) = Ex� pr (x) [logD(x)] + Ez� pg (z) [log(1 � D(g(z)))]

La premi�ere partie de cette formule repr�esente le fait que D maximise son objectif lorsque

des donn�ees r�eelles sont fournies en entr�ee. La derni�ere partie repr�esente que lorsque des

donn�ees g�en�er�ees sont fournies au discriminateur, ce dernier tente de faire approcher la sortie

D(g(z)) de 0, tandis que G tente de faire approcher la sortie D de 1.

Une fois que les deux mod�eles ont �et�e su�samment entrâ�n�es, le jeu �nit par atteindre un

�equilibre de Nash. Id�ealement, D ne peut pas distinguer les �echantillons r�eels des �echantillons

g�en�er�es, c'est-�a-dire que lorsque la probabilit�e est �equivalente �a 1/2, le mod�ele est optimal.

Cela signi�e que D ne peut pas distinguer les �echantillons r�eels des �echantillons g�en�er�es.

II.6.4 Les avantages de GAN

Depuis l'�emergence des GAN, ils ont �et�e appliqu�es dans di��erents domaines avec des

am�eliorations structurelles et des d�eveloppements th�eoriques. Leurs avantages comprennent

les aspects suivants [26] :

1) Il existe peu d'hypoth�eses pr�ealables et pratiquement aucune restriction sur les en-

sembles de donn�ees, ce qui permet �a GAN d'être appliqu�e �a presque toutes les distributions,

comme dans le GAN original propos�e par Goodfellow[26].

2) L'objectif �nal est que les GAN o�rent un pouvoir de mod�elisation in�ni et peuvent

ajuster toutes les distributions, o�rant ainsi une grande 
exibilit�e dans la g�en�eration de

donn�ees.

3) La conception du mod�ele GAN est simple et ne n�ecessite pas de mod�eles de fonctions

complexes pr�econ�cus, ce qui facilite leur utilisation et leur adaptation �a di��erentes tâches.

4) Les GAN fournissent une m�ethode puissante pour l'apprentissage en profondeur non su-

pervis�e, en contournant les limitations des algorithmes traditionnels d'intelligence arti�cielle

qui sont souvent limit�es par la pens�ee humaine.

5) Les GAN permettent aux machines d'interagir entre elles �a travers un processus de

confrontation continue, ce qui leur permet d'apprendre les lois inh�erentes du monde r�eel

apr�es une formation ad�equate sur les donn�ees.
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II.6.5 Les inconv�enients de GAN

1.Di�cult�e d'entrâ�nement : Les GAN peuvent être plus complexes �a entrâ�ner

car ils n�ecessitent une vari�et�e de donn�ees continues pour v�eri�er leur bon fonction-

nement, ce qui peut rendre le processus d'entrâ�nement plus laborieux et exigeant en

termes de ressources.

2.Sensibilit�e aux hyperparam�etres : Les GAN sont connus pour être sensibles

aux hyperparam�etres, ce qui signi�e qu'ils n�ecessitent un r�eglage minutieux et des

exp�erimentations approfondies pour obtenir des performances optimales, ce qui peut

rendre leur mise en �uvre plus d�elicate[28].

3.Vuln�erabilit�e �a certaines attaques : Les GAN peuvent être sujets �a des at-

taques, notamment celles exploitant la nature en temps r�eel du processus d'apprentis-

sage pour g�en�erer des �echantillons prototypiques de jeux de donn�ees d'entrâ�nement

sensibles, soulevant ainsi des pr�eoccupations en mati�ere de s�ecurit�e et de con�dentia-

lit�e[29].

II.6.6 L'�evolution des mod�eles GAN

Pour r�esoudre les probl�emes du GAN d'origine, tels que la disparition du gradient, la

formation instable et la faible diversit�e, de nombreux nouveaux mod�eles GAN ont �et�e propos�es

pour augmenter la stabilit�e et am�eliorer la qualit�e des r�esultats g�en�er�es. Parmi ces mod�eles,

nous pouvons citer :

||| | R�eseaux contradictoires g�en�eratifs �a convolution profonde (DCGAN) [54]

| Conditionnel GAN (CGAN) [55]

| Wasserstein GAN (WGAN) [56]

| WGAN avec p�enalit�e de gradient (WGAN-GP) [57]

| Bas�e sur l'�energie GAN (EBGAN) [58]

| Fronti�ere �equilibre GAN (BEGAN) [59]

| Information GAN (InfoGAN) [60]

| Moins Carr�es GAN (LSGAN) [61]

| Auxiliaire Classi�cateur GAN (ACGAN) [55]

| D�eg�en�erer �evit�e GAN (DRAGAN) [62]

| Spectral Normalisation GAN (SNGAN) [63]
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| Jacobien R�egularisation GAN (JR-GAN) [64]

| CasquettesGAN [55]

| Banach Wasserstein GAN (BWGAN) [65]

| D�ecodeur-Encodeur GAN (DEGAN) [66]

Pour être plus pr�ecis, ces GAN sont class�es en di��erents types en fonction de leurs fonctions

objectives, de leurs structures et de leurs conditions, comme illustr�e dans la �gure II.16 , Les

fonctions objectives correspondent aux am�eliorations de la fonction de perte, tandis que les

structures et les conditions correspondent aux d�eveloppements de l'architecture. Le temps de

chaque mod�ele propos�e est �egalement indiqu�e dans la �gure pour montrer les relations entre

eux[26].

Figure II.16 { Sch�ema classi�cation les mod�eles des GAN[26]

II.6.7 L'�evolution de la structure des GAN

L'am�elioration de la structure des GAN vise principalement �a stabiliser le mod�ele et �a

r�eduire le retard de convergence. Pour mieux contrôler les mod�eles, di��erentes variantes de

GAN capables de transporter plus d'informations (telles que CGAN, InfoGAN, ACGAN) ont

�et�e propos�ees[26].

II.6.7.1 Conditionnel G �en�eratif R �eseau (CGAN)

En tant que m�ethode d'apprentissage non supervis�e, les GAN apprennent la loi de dis-

tribution de probabilit�e �a partir d'ensembles de donn�ees non �etiquett�es et l'expriment au
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cours d'un processus lent et non contraint,illustr�e la �gure II.17 Cependant, lorsqu'il s'agit

d'ensembles de donn�ees complexes ou de grande �echelle, il devient di�cile pour les GAN de

contrôler les r�esultats g�en�er�es. Pour r�esoudre ce probl�eme, une id�ee naturelle est d'ajouter

des contraintes et des cibles sp�eci�ques pour le g�en�erateur, formant ainsi le CGAN. Celui-ci

prend une variable al�eatoire z et des donn�ees r�eelles x, ainsi qu'une variable conditionnelle c

pour guider le processus de g�en�eration de donn�ees. En cons�equence, la vitesse de convergence

a �et�e consid�erablement acc�el�er�ee. La structure du CGAN est illustr�ee dans la �gure II.17 [26].

Figure II.17 { La structure de base du CGAN[26]

La variable conditionnelle c du CGAN peut être une �etiquette de cat�egorie, transformant

ainsi le GAN non supervis�e en un mod�ele supervis�e. Le variable C peut �egalement être

du texte, telles que des phrases d�ecrivant les images correspondantes, ou une cible g�en�er�ee

particuli�ere, proposant un objectif �a apprendre. Le CGAN peut non seulement g�en�erer des

images avec des cat�egories et des �etiquettes sp�eci��ees, mais il peut �egalement utiliser les

caract�eristiques de l'image comme variable conditionnelle pour g�en�erer un vecteur de mots

pour l'image[26]. Cette am�elioration simple s'av�ere tr�es e�cace et est largement utilis�ee dans

les travaux ult�erieurs.

II.6.7.2 R �eseaux contradictoires g �en�eratifs �a convolution profonde

Une �etape majeure dans l'histoire des GAN est les R�eseaux contradictoires g�en�eratifs �a

convolution profonde DCGAN, dont la structure du g�en�erateur est pr�esent�ee dans la �gure

II.18, DCGAN combine les GAN avec les CNN, qui sont e�caces dans le domaine de la vision

par ordinateur. DCGAN impose des restrictions topologiques au r�eseau CNN a�n de garantir

une formation stable et d'utiliser des repr�esentations de fonctionnalit�es apprises pour clas-
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si�er les images. Pour am�eliorer la qualit�e des images g�en�er�ees, DCGAN introduit plusieurs

am�eliorations.

Premi�erement, il utilise des convolutions �a pas fractionnaires sur le discriminateur et le

g�en�erateur pour remplacer les couches de pooling. Alors que les CNN sont g�en�eralement

utilis�es pour extraire des fonctionnalit�es, la structure CNN dans DCGAN doit g�en�erer des

�echantillons, ce qui est di��erent de l'extraction de fonctionnalit�es. Les convolutions �a pas

fractionnaires assurent la transmission e�cace de l'information �a la couche suivante pour

garantir l'exhaustivit�e et la nettet�e des �echantillons g�en�er�es.

Deuxi�emement, DCGAN utilise l'algorithme de normalisation par lots pour r�esoudre le

probl�eme de la disparition du gradient. Ce dernier r�esout les probl�emes li�es aux initialisations

inad�equates, transmet le gradient �a chaque couche et empêche le g�en�erateur de converger tous

les �echantillons vers le même point.

Troisi�emement, di��erentes fonctions d'activation sont utilis�ees dans DCGAN, telles que la

fonction d'activation ReLU, la fonction d'activation fuite ReLU, ainsi que l'optimisation par

Adam.

Les r�esultats d�emontrent les performances satisfaisantes de DCGAN dans la pratique et

con�rment la capacit�e de la structure GAN �a g�en�erer des �echantillons. DCGAN est g�en�eralement

consid�er�e comme la norme par rapport �a d'autres mod�eles de GAN[26].

Figure II.18 { La structure du g�en�erateur de DCGAN[26]

II.6.8 Applications de (GAN)

Les r�eseaux antagonistes g�en�eratifs (GAN) o�rent une m�ethode pour apprendre des repr�esentations

profondes sans n�ecessiter de larges ensembles de donn�ees annot�ees.

ces r�eseaux r�ealisent l'apprentissage en propageant des signaux de r�etropropagation �a travers
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un processus comp�etitif impliquant une paire de r�eseaux. Les repr�esentations apprises par

les GAN peuvent être utilis�ees dans diverses applications. Les GAN ont fait d'importants

progr�es et ont montr�e des performances remarquables dans de nombreux domaines d'appli-

cation, notamment l'�edition d'images s�emantiques, le transfert de style, la synth�ese d'images,

la super-r�esolution d'images et la classi�cation [30].

II.6.8.1 Applications

Les GAN ont une multitude d'applications dans la vie r�eelle, parmi lesquelles :

1. CycleGAN

2. Traduction d'images �a images

II.6.8.2 CycleGAN

Le transfert inter-domaines par le biais des GAN pourrait bien être l'une des premi�eres

applications commerciales majeures. Ces GAN permettent de transformer des images d'un

domaine (comme des paysages r�eels) en un autre domaine (telles que des peintures de Monet

ou de Van Gogh)illustr�ee dans la �gure II.19.

Figure II.19 { Exemple de CycleGAN [31]

Par exemple, il peut transformer des photos de z�ebres en photos de chevaux (Figure II.20)
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Figure II.20 { Exemple de CycleGAN [31]

CycleGAN construit deux r�eseauxG et F pour transformer des images d'un domaine �a

un autre et vice versa. Il utilise des discriminateursD pour �evaluer la qualit�e des images

g�en�er�ees et distinguer si l'image est r�eelle ou g�en�er�ee. Ce processus est d�ecrit dans la Figure

II.21, avec la premi�ere direction �etant du domaine A au domaine B.

Figure II.21 { DomaineA � DomaineB [31]
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Nous r�ep�etons le processus dans le sens inverse, du domaine B vers le domaine A, comme

illustr�e dans la �gure II.22.

Figure II.22 { DomaineB � DomaineA [31]

II.6.9 Traduction d'image �a image

Les GAN Pix2Pix (Generative Adversarial Networks) sont utilis�es pour la traduction

d'images en images, permettant de convertir une image d'une distribution d'entr�ee en une

image d'une distribution de sortie. Cette approche repose sur un g�en�erateur qui cr�ee des

images synth�etiques plausibles et un discriminateur qui distingue les images r�eelles des images

g�en�er�ees. Le g�en�erateur est conditionn�e par une image source et est entrâ�n�e �a produire des

images plausibles dans le domaine cible, tandis que le mod�ele est �egalement mis �a jour via

une perte L1 mesur�ee entre l'image g�en�er�ee et l'image attendue. Les GAN Pix2Pix ont �et�e

utilis�es avec succ�es pour diverses tâches de traduction d'images, telles que la conversion de

cartes en photos satellite ou de croquis en photographies de produits(Figure II.23)[32].

Figure II.23 { Architucture Pix2pix[33]
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II.6.9.1 Principe de Pix2Pix

Vous avez entendu parler des GAN (R�eseaux G�en�eratifs Antagonistes) qui g�en�erent des

images synth�etiques r�ealistes de même, Pix2pix appartient �a ce type appel�e GAN conditionnel

ou CGAN. Ils ont des param�etres conditionnels et apprennent la correspondance d'image �a

image sous cette condition[34]. Alors que les GAN de base g�en�erent des images �a partir d'un

vecteur de distribution al�eatoire sans condition appliqu�ee.�Etapes impliqu�ees :

| (1)Paires de donn�ees d'entrâ�nement (x et y o�u x : image d'entr�ee et y : image de sortie)

| (2)Pix2Pix utilise le GAN conditionnel (CGAN) � G : x, z � y. (z � vecteur de bruit,

x � image d'entr�ee, y � image de sortie).

| (3)R�eseau de g�en�erateur (architecture encode-d�ecode) car une image est l'entr�ee, nous

voulons apprendre la repr�esentation profonde et la d�ecoder et un r�eseau de discrimina-

teur (PatchGAN).

| (4)Fonction de perte CGAN et distance L1 ou L2.

II.6.9.2 G �en�erateur U-net

Comme nous le savons, le g�en�erateur est un r�eseau encodeur-d�ecodeur (d'abord une s�erie

de couches de r�eduction de l'�echantillonnage, puis une couche de goulot d'�etranglement, puis

une s�erie de couches de sur�echantillonnage)[34]. Les auteurs ont utilis�e l'architecture "U-Net"

avec des connexions saut�ees comme r�eseau E-D. Les connexions saut�ees U-Net sont �egalement

int�eressantes car elles ne n�ecessitent aucun redimensionnement, projection, etc., puisque la

r�esolution spatiale des couches connect�ees correspond d�ej�a entre elles(Figure II.24).

Figure II.24 { U-Net architecture[34]
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II.6.9.3 Discriminateur PatchGAN

Le discriminateur utilise le r�eseau PatchGAN. Au lieu de pr�edire si l'image enti�ere est

fausse ou r�eelle, le mod�ele prend une image de patch N*N et pr�edit chaque pixel de ce patch

s'il est r�eel ou faux. Les auteurs soutiennent que cela impose d'avantage de contraintes qui

encouragent les d�etails haute fr�equence nets. De plus[34], le PatchGAN a moins de param�etres

et s'ex�ecute plus rapidement que la classi�cation de l'image enti�ere.

II.6.9.4 G �en�erateur Loss

Le document inclut �egalement une perte L1 qui est l'erreur absolue moyenne (MAE) entre

l'image g�en�er�ee et l'image cible. Cependant, le probl�eme �etait que cela permettait �a l'image

g�en�er�ee de devenir structurellement similaire �a l'image cible[34].

La fonction de perte du r�eseau g�en�erateur donne comme r�esultat (Figure II.25) :

Figure II.25 { Generator loss[34]

Dans les exp�eriences, les auteurs rapportent qu'ils ont trouv�e le plus de succ�es avec le pa-

ram�etre lambda �egal �a 100[34].

II.7 Synth�ese des travaux

Ce chapitre o�re un aper�cu complet des avanc�ees r�ecentes dans le domaine de l'appren-

tissage automatique, en mettant en lumi�ere l'importance croissante des r�eseaux neuronaux

et des mod�eles g�en�eratifs dans la r�esolution de probl�emes complexes et dans la cr�eation de

nouvelles technologies innovantes. Voici une synth�ese des travaux pr�esent�es :

L'introduction expose les bases de l'apprentissage automatique, mettant en avant son rôle

crucial dans l'analyse de donn�ees et la prise de d�ecision automatis�ee.

Le concept d'apprentissage automatique est d�etaill�e, soulignant son processus d'acquisition

de connaissances �a partir des donn�ees, avec une emphase sur l'apprentissage supervis�e, non

supervis�e, par renforcement, et profond.
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Les r�eseaux de neurones arti�ciels (ANN) sont explor�es comme une m�ethode fondamentale

d'apprentissage automatique, o�rant la capacit�e d'apprendre des mod�eles complexes �a partir

de donn�ees.

Les r�eseaux neuronaux convolutifs (CNN) sont pr�esent�es comme une approche puissante pour

la vision par ordinateur, avec un examen approfondi de leur architecture, de leurs composants

et de leurs param�etres.

Les mod�eles g�en�eratifs sont introduits comme une classe de mod�eles capables de g�en�erer de

nouvelles donn�ees r�ealistes, avec un accent sur les auto-encodeurs variationnels (VAE) et les

r�eseaux antagonistes g�en�eratifs (GAN).

Les GAN sont examin�es en d�etail, avec une discussion sur leur structure, leurs fonctions de

perte, leurs avantages et leurs inconv�enients, ainsi que leur �evolution au �l du temps.

Di��erentes applications des GAN sont explor�ees, notamment dans le domaine de la traduc-

tion d'images, avec des exemples tels que Pix2Pix GAN et CycleGAN.

En�n, des techniques sp�eci�ques telles que le g�en�erateur U-net et le discriminateur Patch-

GAN sont pr�esent�ees pour illustrer la fa�con dont les GAN peuvent être utilis�es dans des

tâches sp�eci�ques de traitement d'images.

II.8 Les travaux ant�erieurs

Les m�ethodes r�ecentes pour la g�en�eration de l'occlusion ambiante reposent sur des r�eseaux

de neurones pour cr�eer des mod�eles capables d'apprendre �a partir de donn�ees, produisant ainsi

des images photor�ealistes [67-68]. Par exemple, [69] pr�esentent une approche bas�ee sur un

r�eseau de neurones pour approximer l'occlusion ambiante. Ce mod�ele prend en entr�ee la pro-

fondeur et la profondeur autour d'un pixel, et pr�edit l'occlusion ambiante autour de ce pixel.

D'autres mod�eles, comme celui de [70], utilisent des r�eseaux de neurones convolutifs pour

d�eduire l'apparence �a partir des attributs en se basant sur un grand ensemble de donn�ees

d'images. Ces mod�eles peuvent reproduire divers e�ets, tels que l'occlusion ambiante, le 
ou,

l'�eclairage indirect, la di�usion de la lumi�ere et la profondeur de champ, le tout en un temps

r�eduit.

Une autre approche, mentionn�ee dans [71], utilise un perceptron multicouche pour capturer

la non-lin�earit�e des valeurs de l'occlusion ambiante. Ce mod�ele proc�ede en deux �etapes : une

phase d'apprentissage sur un jeu de donn�ees pour former le r�eseau de neurones, et une phase

57



de rendu o�u le mod�ele est utilis�e pour g�en�erer les images �nales. L'utilisation d'un r�eseau de

neurones impl�ement�e via un shader permet de calculer l'occlusion ambiante en temps r�eel,

am�eliorant ainsi l'e�cacit�e du processus de rendu.

Pour les images RVB, [72] utilisent un r�eseau de neurones g�en�eratif pour g�en�erer une approxi-

mation de l'occlusion ambiante. Ce type de r�eseau est capable de produire des r�esultats de

haute qualit�e en apprenant les caract�eristiques complexes des donn�ees d'entr�ee et en g�en�erant

des sorties r�ealistes.

Fay�cal Abbas et al. [73] introduisent une m�ethode novatrice qui utilise un r�eseau g�en�eratif

conditionnel avec un m�ecanisme d'attention int�egr�e au g�en�erateur et au discriminateur pour

estimer les ombres douces. Cette approche tire parti du m�ecanisme d'attention pour permettre

au r�eseau de neurones de se concentrer sur les zones pertinentes de l'image, am�eliorant ainsi la

pr�ecision de l'estimation des ombres. L'architecture du mod�ele permet de g�en�erer des images

de qualit�e comparable �a la m�ethode de r�ef�erence sans n�ecessiter de pr�etraitement 3D, ce qui

simpli�e le processus et r�eduit le temps de calcul. Le mod�ele de Fay�cal Abbas et al. o�re de

bons r�esultats en termes de pr�ecision et de performance, d�emontrant son e�cacit�e dans la

g�en�eration d'occlusion ambiante.

II.9 Bilan des M�ethodes de G�en�eration d'Occlusion Ambiante Bas�ees

sur les R�eseaux de Neurones

Les techniques modernes pour la g�en�eration d'occlusion ambiante (AO) s'appuient large-

ment sur les r�eseaux de neurones, qui permettent de cr�eer des mod�eles apprenant �a partir

de donn�ees et produisant des images photor�ealistes. Ces m�ethodes se d�emarquent par leur

capacit�e �a simuler des e�ets de lumi�ere r�ealistes, cruciales pour l'am�elioration du r�ealisme

dans les images de synth�ese.

1. Approximation de l'AO avec Profondeur : Une m�ethode [69] propose d'utiliser un r�eseau

de neurones prenant en entr�ee la profondeur et la profondeur environnante d'un pixel pour

pr�edire l'occlusion ambiante autour de ce pixel. Cette approche se montre e�cace pour

g�en�erer des ombres douces et r�ealistes.

2. R�eseaux Convolutifs pour Divers E�ets : Une autre m�ethode [70] utilise des r�eseaux de

neurones convolutifs (CNN) pour d�eduire l'apparence d'une sc�ene �a partir d'attributs d�eriv�es
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d'un grand ensemble de donn�ees d'images. En plus de l'occlusion ambiante, cette m�ethode

peut reproduire d'autres e�ets comme le 
ou, l'�eclairage indirect, et la profondeur de champ,

le tout en un temps r�eduit.

3. Perceptron Multicouche pour Non-Lin�earit�e : Une approche mentionn�ee dans [71] emploie

un perceptron multicouche pour capturer la non-lin�earit�e des valeurs d'occlusion ambiante.

Ce mod�ele fonctionne en deux �etapes : une phase d'apprentissage sur un jeu de donn�ees et

une phase de rendu. Cette technique permet un calcul en temps r�eel de l'occlusion ambiante

via un shader.

4. R�eseau G�en�eratif pour Images RVB : Dans le cas des images RVB, [72] utilisent un r�eseau

de neurones g�en�eratif pour approximations l'occlusion ambiante. Cette approche s'av�ere

particuli�erement e�cace pour g�en�erer des r�esultats de haute qualit�e en apprenant les ca-

ract�eristiques complexes des donn�ees d'entr�ee.

5. Contribution de Fay�cal Abbas et al. ont introduit une m�ethode innovante utilisant un

r�eseau g�en�eratif conditionnel avec un m�ecanisme d'attention int�egr�e au g�en�erateur et au dis-

criminateur. Leur approche permet d'estimer les ombres douces de mani�ere pr�ecise en se

concentrant sur les zones pertinentes de l'image. Cette m�ethode se distingue par les points

suivants :

ˆ M�ecanisme d'Attention : Int�egr�e au g�en�erateur et au discriminateur, il am�eliore la pr�ecision

de l'estimation des ombres en permettant au mod�ele de focaliser son attention sur les zones

pertinentes.

ˆ Pas de Pr�etraitement 3D : Contrairement �a d'autres m�ethodes, cette approche ne n�ecessite

aucun pr�etraitement 3D, simpli�ant ainsi le processus et r�eduisant le temps de calcul.

ˆ Qualit�e et Performance : Les images g�en�er�ees sont de qualit�e comparable �a celles produites

par les m�ethodes de r�ef�erence, avec une bonne pr�ecision et des performances �elev�ees.
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II.10 Conclusion

Dans ce chapitre, nous explorons l'apprentissage automatique, un pan essentiel de l'intel-

ligence arti�cielle qui a r�ecemment permis des progr�es consid�erables. En dotant les syst�emes

de la capacit�e d'apprendre par eux-mêmes �a partir de donn�ees, sans n�ecessiter de program-

mation explicite, cette discipline a ouvert la voie �a d'innombrables applications innovantes.

Les r�eseaux de neurones arti�ciels, inspir�es du fonctionnement c�er�ebral biologique, sont deve-

nus un outil phare de l'apprentissage automatique. Leur puissance remarquable pour traiter

des donn�ees complexes telles que les images, le son ou le texte en fait des mod�eles incon-

tournables. Plus particuli�erement, l'av�enement en 2014 des r�eseaux adversaires g�en�eratifs

(GAN) et de leurs variantes comme les CGAN et Pix2Pix a r�evolutionn�e le domaine de

l'apprentissage profond g�en�eratif. Bas�es sur des r�eseaux de neurones en comp�etition, ces

mod�eles ont rendu possible la g�en�eration d'�echantillons synth�etiques (images, sons, textes)

d'un r�ealisme stup�e�ant, ouvrant des perspectives passionnantes mais aussi des d�e�s �a rele-

ver. Nous pr�evoyons d'utiliser Pix2Pix dans notre projet, capitalisant ainsi sur sa capacit�e �a

g�en�erer des images r�ealistes �a partir de donn�ees d'entr�ee.
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Chapitre III

Conception, impl�ementation et

r�esultats
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III.1 Introduction

Ce chapitre d�etaille le d�eveloppement d'un syst�eme novateur utilisant un r�eseau g�en�eratif

conditionnel Pix2Pix (CGAN) pour simuler l'occlusion ambiante. Notre contribution repose

sur l'utilisation d'une approche simpli��ee, di��erente de celle de Fay�cal Abbas et al.[73], qui

se base sur l'exploitation d'une unique carte de normale pour g�en�erer l'occlusion ambiante,

en opposition �a l'utilisation de trois cartes distinctes : la carte de normale, la carte de profon-

deur et la carte de position. Nous d�ebutons en exposant l'environnement de d�eveloppement

ainsi que les biblioth�eques utilis�ees, fournissant ainsi une base technique solide pour notre

approche. Par la suite, nous d�etaillons le fonctionnement du syst�eme, d�ecomposant chaque

�etape cruciale, de la pr�eparation des donn�ees �a la formation du mod�ele et �a l'�evaluation des

r�esultats. Cette exploration mettra en lumi�ere les techniques et m�ethodologies utilis�ees pour

g�en�erer des images r�ealistes et pr�ecises dans des conditions d'occlusion, tout en soulignant

l'e�cacit�e de notre approche bas�ee sur l'utilisation d'une unique carte de normale dans le

contexte du r�eseau Pix2Pix.

III.2 Pix2pix GAN

Pix2Pix est un mod�ele de r�eseau antagoniste g�en�eratif (GAN) con�cu pour la traduction

d'images �a usage g�en�eral. Ce GAN a �et�e utilis�e pour convertir des cartes en photographies

satellites, des photographies en noir et blanc en images en couleur, ainsi que des croquis de

produits en photographies de produits. Dans Pix2Pix, le g�en�erateur est un r�eseau convolutif

avec une architecture de type U-Net, et le discriminateur est un PatchGAN (Figure III.1)

[40].
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Figure III.1 { Architecture de Pix2pix GAN[39]

III.3 Environnement de d�eveloppement

III.3.1 Google Colab

Colab, d�evelopp�e par Google Research, est un environnement Jupyter gratuit et portable

fonctionnant enti�erement dans le cloud. Con�cu sp�eci�quement pour le Machine Learning, il

o�re un acc�es gratuit aux GPU et permet aux utilisateurs de d�evelopper leurs comp�etences

en Python [41][42]. Une caract�eristique cl�e est la possibilit�e de collaborer en temps r�eel sur

les notebooks, et Colab int�egre toutes les biblioth�eques essentielles pour le Machine Learning.

De plus, il permet d'importer et d'enregistrer des notebooks depuis Google Drive, ainsi que

d'importer ou de publier des programmes et des bases de donn�ees depuis GitHub ou Kaggle

[43].

III.3.2 Le processeur graphique

Les GPU (unit�es de traitement graphique) sont essentiels pour le traitement des donn�ees

massives dans les programmes, notamment ceux du Deep Learning, car leur ex�ecution sur un

CPU peut prendre des mois. Colab propose gratuitement des GPU Nvidia Tesla K80, ce qui

acc�el�ere consid�erablement les calculs et facilite le travail des d�eveloppeurs, notamment dans

les domaines de l'Intelligence Arti�cielle[41][43].
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III.3.3 Python

Python, cr�e�e par Guido van Rossum en 1991[44][45], est un langage de programmation

polyvalent et facile �a apprendre, privil�egi�e pour sa clart�e et sa prise en charge de multiples

paradigmes de programmation. Son utilisation des espaces favorise une programmation claire,

et il o�re une vaste biblioth�eque standard. Les interpr�eteurs Python sont disponibles sur de

nombreux syst�emes d'exploitation[46].

III.4 Description des biblioth�eques utilis�ees

III.4.1 Pandas

Pandas est une biblioth�eque open source sous licence qui fournit des structures de donn�ees

et des outils d'analyse de donn�ees haute performance et faciles �a utiliser pour le langage de

programmation Python [47].

III.4.2 NumPy

NumPy est une biblioth�eque d�edi�ee au calcul scienti�que en Python, o�rant des objets

de tableau multidimensionnel et diverses routines pour e�ectuer rapidement une gamme

d'op�erations sur ces tableaux. Ces op�erations comprennent des fonctions math�ematiques, de

manipulation de formes, d'alg�ebre lin�eaire, de statistiques, de simulation al�eatoire, et bien

d'autres encore[48].

III.4.3 Matplotlib

Matplotlib est une biblioth�eque de tra�cage compl�ete pour cr�eer des visualisations sta-

tiques, anim�ees et interactives en Python. Elle a beaucoup d'extensions comme l'extension

de math�ematiques num�eriques NumPy[49].

III.4.4 OpenCV

OpenCV a �et�e lanc�e chez Intel en 1999 par Gary Bradsky.La premi�ere version est sortie

en 2000, il a �et�e plus tard soutenu par Willow Garage puis Itseez. OpenCV-Python est une

biblioth�eque de liaisons Python destin�ee �a r�esoudre les probl�emes de vision par ordinateur

en temps r�eel[50].
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III.4.5 TensorFlow

TensorFlow est une plateforme Open Source de bout en bout d�edi�ee aux machines learning,

cr�ee et maintenue par l'�equipe Google Brain au sein de la machine de Google, une organisation

de recherche en intelligence arti�cielle. TensorFlow est publi�e sous la licence open source

Apache 2.0 [51].

III.4.6 Keras

Keras est une API d'apprentissage profond �ecrite en Python, fonctionnant sur la plate-

forme d'apprentissage automatique TensorFlow. Le but de cette biblioth�eque est de permettre

la conception rapide de r�eseaux de neurones[52].

III.5 Architecture du syst�eme propos�ee

Dans cette section nous pr�esentons l'architecture du syst�eme (Figure III.2). En tant que

pilier essentiel de ce projet, cette architecture d�e�nit la structure, les composants et les inter-

actions n�ecessaires pour atteindre les objectifs de notre projet de mani�ere e�cace et �able.

Dans cette introduction, nous allons pr�esenter les principes directeurs de cette architecture.

Figure III.2 { Architecture du syst�eme

65



III.5.1 Description

Le syst�eme propos�e est bas�e sur une architecture GAN conditionnelle, o�u la g�en�eration

de l'image de sortie d�epend d'une image d'entr�ee donn�ee. Il comprend deux r�eseaux : un

g�en�erateur et un discriminateur. L'utilisation de la conditionnalit�e dans Pix2Pix signi�e que

le g�en�erateur est conditionn�e �a l'image d'entr�ee, ce qui lui permet de produire des r�esultats

plus pr�ecis et signi�catifs.

Le processus implique de constituer un grand jeu de donn�ees d'entrâ�nement compos�e de

paires d'images : une image source (rendu 3D d'une sc�ene sans calcul d'occlusion ambiante)

et une image cible (rendu 3D de la même sc�ene avec calcul d'occlusion ambiante). Ensuite, le

mod�ele Pix2Pix est entrâ�n�e sur ces paires d'images source-cible a�n d'apprendre la fonction

de transfert permettant d'ajouter l'ombrage d'occlusion ambiante.

En inf�erence, lorsqu'une nouvelle image sans occlusion ambiante est donn�ee �a l'encodeur de

Pix2Pix, le d�ecodeur produit une nouvelle image avec l'e�et d'occlusion ambiante estim�e par

le mod�ele.

Le G�en�erateur : est bas�e sur une architecture U-NET

L'entr�ee :

ˆ Importer une image.

ˆ Et g�en�erer une image similaire a l'image r�eelle.

La sortie :

ˆ Prend une image presque similaire a l'image r�eelle.

Le Discriminateur : est bas�e sur une architecture PatchGAN

L'entr�ee (1) :

L'image normal + l'image g�en�erer par le g�en�erateur.

L'entr�ee (2) :

L'image r�eelle + l'image normal.

Le discriminateur tente de distinguer entre les vraies paires (image d'entr�ee et image r�eelle

correspondante) et les fausses paires (image d'entr�ee et l'image g�en�er�ee par le g�en�erateur). Il

s'agit �egalement d'un r�eseau de neurones convolutifs, souvent entrâ�n�e simultan�ement avec

le g�en�erateur dans un cadre d'apprentissage adversarial pour am�eliorer la qualit�e des images

g�en�er�ees.
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III.6 L'ensemble de donn�ees utlilis�ees

Il s'agit d'une base de donn�ees qui contient 10 mod�eles, chacun comprenant 1000 images,

soit un total de 10 000 images. Les images sont class�ees dans 10 dossiers di��erents :

Dossier 1 : Dragon ,1000 images.

Dossier 2 : Ange ,1000 images.

Dossier 3 : Lucy0 ,1000 images.

Dossier 4 : LD-horseRtime,1000 images.

Dossier 5 : Chaval,1000 images.

Dossier 6 : Chaise ,1000 images.

Dossier 7 : Arbre,1000 images.

Dossier 8 : Bunny-in-sc�ene,1000 images.

Dossier 9 : Buddha-in-sc�ene,1000 images.

Dossier10 : Camel2,1000 images.

Les images du jeu de donn�ees sont g�en�er�ees en utilisant la m�ethode SSAOBMISRTR [53]. En

total on �a 10 000 images. Nous l'avons r�eparti en 8000 images (80%) pour l'entrâ�nement,

1000 images (10%) pour la validation ou l'�evaluation du mod�ele, et 1000 images (10%) pour

les tests.

III.7 Algorithme pix2pix

1.Importer les biblioth�eques n�ecessaires.

2.D�ebut

3.def load (image �le) : (fonction charge une paire d'images �a partir d'un �chier).

4.Dataset : Importer une paire d'images.

5.Visualisation : visualise les images charg�ees `x` et `y .̀

6.Fonction normalize : [def normalize(input image, real image)].

7.Fonction resize : [def resize(input image, real image)].

8.Fonction random jitter : [def random jitter(input image, real image)].

9.Chargement d'images pour l'entrâ�nement :[def load train images (image path)].

10.Chargement d'images pour test :[def load test image(image path)].

11.Impl�ementation d'un g�en�erateur U-NET : [ def generator()].
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12.Fonction de perte de g�en�erateur : [loss function = MeanSquaredError()].

13.D�e�nit le discriminateur patchGAN : [def discriminator()].

14.Fonction 'save images' :[def save images(model, test input, target, epoch)].

15.Entrâ�nement le mod�ele : [def train step(input image, target, epoch)].

16. �Evaluer le mod�ele : [def �t(train ds, epochs, test ds)].

17.Fin

1.Importer les biblioth�eques n�ecessaires

2. Fonction charge une paire d'images

Cette fonction charge une paire d'images, les divise en deux parties �egales et les convertit en

tenseurs 
ottants avant de les retourner.3.Fonction load dataset

Charger une paire d'images �a partir d'un �chier sp�eci�que et inspecter les dimensions des

tenseurs r�esultants, alors la cr�eation de dataset pour g�en�erer une carte des normales et algo-
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rithme SSAO[53].

4.Visualisation les images

Figure III.3 { visualisation du mod�ele dragon

Dans la Figure III.3 ce code visualise les images charg�ees `x` et `y` �a l'aide de matplotlib,

utilise matplotlib pour a�cher côte �a côte les images d'entr�ee (`x`) et les images de sortie

r�eelle (`y`) apr�es les avoir normalis�ees pour les visualiser correctement.
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5. Fonction normalize La fonction appel�ee "normalize" qui normalise les valeurs des pixels

dans les images d'entr�ee et r�eelles. La normalisation est e�ectu�ee en soustrayant 1 et en

divisant chaque valeur de pixel par 127.5, ce qui permet de ramener les valeurs dans une

plage comprise entre -1 et 1.

6. Fonction resize

La fonction nomm�ee "resize" qui redimensionne les images d'entr�ee et r�eelles �a une taille

sp�eci��ee. Les images sont redimensionn�ees en utilisant la m�ethode du plus proche voisin,

ce qui signi�e que la valeur de chaque pixel dans l'image redimensionn�ee est d�etermin�ee en

fonction de la valeur du pixel le plus proche dans l'image d'origine.

7. Fonction random jitter
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Figure III.4 { Visualisation de fonction random jitter

Dans la Figure III.4 la fonction nomm�ee "randomjitter" qui applique une augmentation de

donn�ees al�eatoire aux images d'entr�ee et r�eelles. Dans ce cas, l'augmentation consiste �a re-

tourner horizontalement les images avec une probabilit�e de 50 %. Cela signi�e que chaque

image a une chance �egale d'être retourn�ee horizontalement.

8. Fonction load train images

La fonction nomm�ee "load train images" qui charge, redimensionne, applique une augmenta-

tion de donn�ees al�eatoire et normalise les images d'entrâ�nement �a partir d'un chemin d'acc�es

sp�eci��e. Tout d'abord, il charge les images �a partir du chemin d'acc�es donn�e, puis les redi-

mensionne �a une taille sp�eci��ee. Ensuite, il applique une augmentation de donn�ees al�eatoire

pour introduire de petites variations dans les images. En�n, il normalise les valeurs des pixels

dans les images pour les ramener �a une plage sp�eci�que.
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9. Fonction load test images

La fonction nomm�ee "load test image" qui charge, redimensionne et normalise une seule

image de test �a partir d'un chemin d'acc�es sp�eci��e. Tout d'abord, il charge l'image �a partir

du chemin d'acc�es donn�e. Ensuite, il redimensionne l'image �a une taille sp�eci��ee. En�n, il

normalise les valeurs des pixels dans l'image pour les ramener �a une plage sp�eci�que.

10. Fonction load test images

La cr�eation d'un pipeline d'entr�ee pour un mod�ele d'apprentissage automatique utilisant

TensorFlow, en particulier pour l'entrâ�nement d'un mod�ele de g�en�eration d'images Pix2Pix.

11. Chargement d'images pour test

La cr�eation d'un pipeline d'entr�ee pour les donn�ees de test d'un mod�ele d'apprentissage

automatique utilisant TensorFlow.
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12. Impl�ementation d'un g�en�erateur U-NET

Figure III.5 { L'entr�ee des paires des images
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Figure III.6 { L'entr�ee et sortie de g�en�erateur

G�en�erateur : est bas�e sur une architecture U-NET.

Down-sampling(64,4) : nombre des �ltres et le size de �ltre.

1) importer une image dans input.

2) appelle la fonction de down-sampling.

3) appliquer ensemble des �ltres (conv 2d).
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Up- sampling(64,4) : nombre des �ltres et le size de �ltre.

4) appelle la fonction up-sampling.

5) appliquer ensemble des �ltres (conv 2d).

13. Fonction de perte de g�en�erateur

D�e�nit une fonction de perte personnalis�ee pour un g�en�erateur dans un mod�ele de g�en�eration

d'images

- La fonction 'generator loss'prend trois arguments :

'disc generated output' : Les sorties du discriminateur lorsqu'il est aliment�e avec les

images g�en�er�ees par le g�en�erateur.

'gen output' : Les images g�en�er�ees par le g�en�erateur.

'target' : Les images de r�ef�erence cibles.

- La fonction calcule plusieurs types de pertes :

'gan loss' : La perte de type GAN (Generative Adversarial Network), calcul�ee en comparant

les sorties du discriminateur avec un tableau de 1s (car le g�en�erateur cherche �a tromper le

discriminateur).

'l1 loss' : La perte L1, calcul�ee comme la moyenne de la valeur absolue de la di��erence entre

les images g�en�er�ees et les images cibles.

'ssim loss' : La perte SSIM (Structural Similarity Index Measure), calcul�ee comme la di��erence

entre 1 et la moyenne du SSIM entre les images g�en�er�ees et les images cibles.

'rmse loss' : La perte RMSE (Root Mean Squared Error), calcul�ee comme la racine carr�ee

de la perte quadratique moyenne entre les images g�en�er�ees et les images cibles.

- La perte totale du g�en�erateur (`total gen loss`) est la somme pond�er�ee de la perte GAN
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et de la perte L1, o�u le poids de la perte L1 est d�etermin�e par un coe�cient`LAMBDA` .

14. D�e�nit le discriminateur patchGAN

Figure III.7 { l'image g�en�er�ee
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D�e�nit une architecture de mod�ele de discriminateur pour un mod�ele de g�en�eration d'images,

ainsi que les fonctions de perte associ�ees et les optimiseurs pour l'entrâ�nement :

- D�e�nition du mod�ele de discriminateur ( 'discriminator' ).

- Fonction de perte du discriminateur ('discriminator loss' ).

* Optimiseurs pour le g�en�erateur et le discriminateur :

- Deux optimiseurs sont d�e�nis : un pour le g�en�erateur (`generator optimizer` ) et un pour

le discriminateur (̀ discriminator optimizer` ).

- Ces optimiseurs sont sp�eci��es avec leurs taux d'apprentissage (`lr` ) et leur hyperparam�etre

`beta 1`

15. Fonction sauvegarder les images

La fonction nomm�ee "saveimages" qui prend en entr�ee un mod�ele, une image d'entr�ee de

test, une image cible et un num�ero d'�epoque. Cette fonction utilise le mod�ele pour g�en�erer

une pr�ediction bas�ee sur l'image d'entr�ee de test. Ensuite, elle cr�ee une �gure avec trois

sous-graphiques : l'image d'entr�ee de test, l'image cible (la v�erit�e terrain) et l'image pr�edite.
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