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Réesume

L’occultation ambiante cherche a reproduire avec précision I'éclairage global en temps réel, permettant ainsi
de rendre les détails de la scéne 3D avec des ombres douces. Cependant, son utilisation requiert I'utilisation
de G-Bu[erk, ce qui limite son application dans des scénarios nécessitant des changements interactifs dans la
scéne virtuelle.

Par ailleurs, I'occultation ambiante peut €tre simulée de maniére réaliste grace a I'utilisation de modéles
génératifs tels que la traduction d’image a image, un réseau de neurones profonds. Ce modéle est entrainé
sur un ensemble de données contenant des paires d’images avec et sans occultation ambiante, lui permettant
ainsi d’apprendre a reproduire de fagon convaincante les e [efk visuels de I'occultation.

Dans ce contexte, ce mémoire propose de calculer I'occultation ambiante a I’aide d’'un modéle génératif. Nous
avons ainsi créé un ensemble de données comportant 10 000 images de synthése et développé un modéle
capable de générer I'occultation ambiante.

La simulation de I'occultation ambiante par pix2pix marque une avancée importante dans le domaine de
la modélisation des e [efb visuels, ouvrant ainsi de nouvelles perspectives pour créer des simulations plus
réalistes et immersives. Cela permet également d’aborder les défis liés a I’entrainement et a I'optimisation
des modeles pix2pix pour cette tache spécifique. Les expérimentations montrent que notre technique peut
générer des images de haute qualité et nettes.

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

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



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-Bu [erb, 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 e [edts 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
e [edts 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 (SSAQO), deep learning, convolutional neural networks (CNN),

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



: oaidda

cxill 8 ) 8 380, Dallal) selial) ZU) sale) () assal) dlawsl) xa
allay (@lld aa s Al JOUay eV D5 agdiall Jualdl (a e e Laa

) Gl g bl 8 aanlat e 2 L ¢ G-Buffersaladai) allaxil)
() Y agdiall 8 Aple e ) et allat

AL e (A IR Shaaall dasy) slSlas Say @y e 3 0le
ASei A Bsa A Bysa e daaill Jie sl palall aladil
z)s)l o s siad Clily de sane o Z3sail) 138 (i &8 ddrac dguac
zlo) sale) alxiy Al ey Lae (amall Slawy) e ol ae sl e
Ae JSEy alawsDU A al) ol it

Zisar aladinly amal) slawsW) Claa da 5k o2 = i calaadl 12 8
Liad g pclibaial 3 ) ea 10000 aad ULy de sane ULl 1388 5 sl s
dadal Jlae 8 Lagwe Ll pix2pix Ao 5o ol slawsy) slSlas Jid
Amdl 5 ST 3lSlae cililae oL 3aaa (B < Ul 5 (A yall ol il
C.ALA.\ Oy g g_u‘)ﬁ.ﬂ\ Clbass :\.@A\‘}q g_é @i Jaa acling B yale
Lo ) gn zlil LiSey L o) cojladll Hedai 3oaaall dagall 03¢ pix2pix
Bl g8 gall

(and) alail)l ¢ (SSAO)Adainall AILAN Aals dawi) sdgalifall cilalsl)
¢ (GAN)LU s da sadll Gl ¢ (CNIN)AU duaxll GlSLAl
[(PiX2Pix)3_ sa () 3 soall dax 53



Table des matiéres

[Table des Tigures)

[Liste des tableaux|

[I.L5.1 Occlusion ambiante de I'ecran-espace | . . . . . . . . . . . . . ...
I1.5.1.1  Avantages|. . . . . . . . . e e

115,21 Avantages|. . . . . . . . . . e e e e e e

[I.o.3 HDAO :High Definition Ambient Occlusion| . . . . . . . .. .. . ... ... ......
[1.15.3.1  Avantages|. . . . . . . . . . .

1541 Avantages|. . . . . . . . .. e e e e

6

Ray tracing| . . . . . . . . e e

M7

L’intelligence artificielle au Service de I'Occlusion Ambiante| . . . . . . .. .. ... ... ...

8

Exploration de la Realite Virtuelle pour I'Occlusion Ambiante|. . . . . . ... ... ... ...

VI

VI

X1l

14



LI0 Conclusion . . . . . . . . o i 31
[T Apprentissage automatique | 32
ILI Infroduction] . . . . . . . . . o 33
(1.2 Concept d'apprentissage automatique . . . . . . . . . . . o v vttt e 33
[[1.3 Types d'algorithmes d'apprentissage automatique] . . . . . . . . .. .. ... .. ... .... 34
[1.3.1 Apprentissage SUPEIVIE . . . . . . o v i i e e e e e e e e e e 35
[1.3.2 Apprentissage Non SUPEIVIS . . . . . o o i it i e e e e e 35
[1.3.3 Apprentissage par renforcement . . . . . . . .. 36
11.3.4 Apprentissage profond . . . . . . . ... e 36
1.4 Reseau de neurones articiels (ANN) . . . . . . . . . . . e 37
1.5 Convolution Neural Network . . . . . . . . . . . . e 38
[1.5.1 Principe du CNN . . . . . . . . e 38
[15.2 Lesdimensions du CNN . . . . . . . . . 38
[1.5.3 Les principaux composants du CNN . . . . . . . .. . ... .. . . 39
[1.5.3.1 1D Convolutional layers . . . . . . . . . . . .. 39
11.5.3.2 Fully connected layers (FC) . . . . . . . . . . . . .. . . . .. .. ... ... 40
[1.5.3.3 Dropoutlayers . . . . . . . . . 40
[1.5.4 Architecture . . . . . . e 40
[1.5,5 Parametres du CNN . . . . . . . 41
1.6 Mockles gereratifs . . . . . . . . . e e 42
[1.6.1 Auto-encodeur variationnel . . . . .. . .. . 42
[1.6.2 Reseaux contradictoires gereratifs . . . . . . . . ... o 43
[1.6.2.1 Architecture d'uneseau GAN . . . . . . . ... ... .. 44
I.6.2.1.ale gererateur . . . . . . . . . e e 45
[1.6.2.1.bLe discriminateur . . . . . . . . . ... . 45
[1.6.3 Fonctions de perte dans les GAN . . . . . . . . . . . 46
11.L6.4 Les avantages de GAN . . . . . . . . . . e a7
[1.6.5 Lesinconenientsde GAN. . . . . . . . . . . 48
[1.6.6 Levolution des modeles GAN . . . . . . . . . 48
[1.6.7 Levolution de la structure des GAN . . . . . . . . . . . 49
[1.6.7.1 Conditionnel Gereratif Reseau (CGAN) . . . . . . . ... ... ... ..... 49
11.6.7.2 Reseaux contradictoires gereratifsa convolution profonde . . . . . ... . .. 50
11.6.8 Applications de (GAN) . . . . . . 51
11.L6.8.1 Applications . . . . . . . . . . . . . . e 52
[1.6.8.2 CycleGAN . . . . . . e e e 52



11.L6.9 Traduction d'imageaimage . . . . . . . . . . . . i e 54

[1.6.9.1 Principe de Pix2Pix . . . . . . . . . . . . . e 55
[1.6.9.2 Gererateur U-net . . . . . . . . . . . . 55
[1.6.9.3 Discriminateur PatchGAN . . . . . . . . . . . .. . . 56
[1.6.9.4 Gererateur LOSS . . . . . . . . . . . . e 56
1.7 Synthese des travaux . . . . . . . . . . 56
1.8 Les travaux ankrieursS . . . . . . . . o i i i e e e e e 57

11.9 Bilan des Methodes de Gereration d'Occlusion Ambiante Bases sur les Reseaux de Neurones 58

110 ConcClusion . . . . . . . 60
IllConception, impl  ementation et r esultats 61
L1 Introduction . . . . . . o o 62
.2 Pix2pix GAN . . . . 62
I11.3 Environnement de ceveloppement . . . . . . . . . L 63
I1.3.1 Google Colab . . . . . . . . . . . e 63
[11.3.2 Le processeur graphique . . . . . . . . 63
[1.3.3 Python . . . . . . e 64
I11.4 Description des bibliotreques utilisees . . . . . . . . . . .. ... L 64
.41 Pandas . . . . . . . 64
.42 NUMPY . . . . 64
1.4.3 Matplotlib . . . . . . . . . 64
11.4.4 OpenCV . . . . . 64
.45 TensorFIow . . . . . . . 65
L4.6 Keras . . . . . . . 65
I11.5 Architecture du SySEmMe Proposee . . . . . . . o v i it i e 65
[IL5.1 DeSCription . . . . . . . . e e e e e e e 66
I11.6 L'ensemble de donrees utlilies . . . . . . . . . . . 67
1.7 Algorithme pix2pixX . . . . . . . . e 67
1.8 Discussion et esultats . . . . . . . . . . . . 79
[11.8.1 Conceptde base . . ... .. . . . . . . . e e 79
[11.8.1.1 Outils et maeriels utiliees . . . . . . . . .. ... . 79
[11.8.1.2 Les paranetres du Pix2Pix . . . . . . . . . .. . . 79
[11.8.2 Tests etevaluation . . . . . . . . . . . . e 80
[11.8.3 Resultats et comparaison . . . . . . . . . . e 82
L9 Conclusion . . . . . . . 99
Conclusion G enerale 100

VIl



Table des gures

.1 Lumere ambiante[1] . . . . . . . .
.2 Occlusion ambiante[1] . . . . . . . .

1.3 Placer la geonretrie dans las@ne[2] . . . . . . . . e

I.4 Calculer la profondeur de las@ne[2] . . . . .. . . . . . . . e

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

1.6 Letampon d'occlusion[2]. . . . . . . . . e
.7 Combiner avec le reste des tampons[2] . . . . . . . . . .. ... . e
1.8 Eets post-traitement[2] . . . . . . . ..

1.9 SSAO :Screen Space Ambient Occlusion[2] . . . . . . . . . . .. ...
.10 HBAO :Horizon-Based Ambient Occlusion[3] . . . . . . . .. .. .. .. .. ... ... ...
.11 SSAO, HBAO+ et VXAO[L]. . . . o o e e e e e e

1.12 VXAO :Voxel Accelerated Ambient Occlusion[4] . . . . . . . . . . ... .. . . . ... .
.13 Ray tracing[d] . . . . . . o o o

1.1 Les techniques de l'apprentissage automatique . . . . . . . . . . . ... o

1.2 Apprentissage supervi®[10] . . . . . . . ..

1.3 Apprentissage non supervi®e[12] . . . . . . . .. e

1.4 Machine Apprentissage contre Profond Apprentissage [14] . . . . . . . .. . ... ... ....

I1.5 Sclema repesentee le mocele mattematique d'un neurone articiel[16] . . . . . ... ... ..
1.6 Les fonctions D'activation [19]. . . . . . . . . . . .

1.7 Exemple surle Maxpooling [19] . . . . . . . . . . . e

1.8 Repesentation des fully-connected Layers [19] . . . . . . . . . . . . . o

1.9 Exemple sur le fonctionnement des Dropout Layers[19] . . . . . . . . . . . ... .. ... ...

11.10 eseaux de neurone convolutif [19] . . . . . . . . . . . .. . ... ...
I.11 Le sctema d'un auto-encodeur variationnel[23] . . . .. ... ... ... . ... . ... ...
11.12 Architecture typique d'un GAN [25] . . . . . . . .
11.13 Architecture d'un Reseau Gereratif Adversaire contradictoire[27] . . . . . . . . . . .. .. ..

11.L14 Gererateur de GAN [27] . . . . . o o o 0 e e e e



I1.15 Discriminateur de GAN [27] . . . . . . . . o e e 46

I1.16 Sctema classi cation les moctles des GAN[26] . . . . . . . . . . . ... . . ... o 49
11.17 La structure de base du CGAN[26] . . . . . . . . . . . 50
11.18 La structure du gererateur de DCGAN[26] . . . . . . . . . o o i 51
11.L19 Exemple de CycleGAN [31] . . . . . . . . e 52
11.20 Exemple de CycleGAN [31] . . . . . . . . . e 53
11.21 DomaineA  DomaineB [31] . . . . . . . . . . 53
.22 DomaineB  DomaineA [31] . . . . . . . . 54
11.23 Architucture Pix2pix[33] . . . . . . o o e e 54
I1.24 U-Net architecture[34] . . . . . . . . e 55
11.25 Generator 0SS[34] . . . . . . o o e 56
I11.1 Architecture de Pix2pix GAN[39] . . . . . . . . . 63
I11.2 Architecture du SySEme . . . . . . . . L e 65
I11.3 visualisation du mocele dragon . . . . . . . . . . ... e 69
1.4 Visualisation de fonction random jitter . . . . . . . . . . .. ... o oo 71
1.5 L'entee des pairesdesimages . . . . . . . . . o oo i i 73
1.6 L'entee et sortie de gererateur . . . . . . . . . . . e 74
HL7 Timage BreBe . . . . . o o e e e 76
1.8 : SSAO + carte des normale[53] . . . . . . . . . 80
1.9 SSAO +cartedes normale[53] . . . . . . . . . e 81
I11.10 carte des normale +image gererer[53] . . . . . . . . . .. 81
I11.11 Comparaison entre SSAO(I'image eelle) et les images cibles . . . . ... ... .. ... .. 83
I11.L12 SSAO et carte des normale[53] . . . . . . . 84
111.13 Comparaison entre SSAO (I'image eelle) et les imagescibles . . . . . .. ... ... .. ... 85
I11.14 SSAO et carte des normale[53] . . . . . . . . . e 85
I11.15 Comparaison entre SSAO(I'image eelle) et les images cibles . . . . . . . ... .. ... ... 86
I11.L16 SSAO et carte des normale[53] . . . . . . . . . e 87
I11.17 Comparaison entre SSAO (l'image eelle) etlesimagescibles. . . . . .. ... ... ..... 88
I11.18 SSAO et carte des normales[53] . . . . . . . . . . e 88
I11.19 Comparaison entre SSAO (I'image eelle) etlesimagescibles . . . . . . ... ... ... ... 90
I1.20 SSAO et carte des normale[53] . . . . . . . . e 90
I11.21 Comparaison entre SSAO (I'image eelle) et lesimagescibles. . . . . ... ... ... .... 91
I11.22 SSAO et carte des normale[53] . . . . . . . 92
111.23 Comparaison entre SSAO (I'image eelle) etlesimagescibles . . . . .. ... ... ... ... 93
I11.24 SSAO et carte des normale[53] . . . . . . . . . . e 93
I11.25 Comparaison entre SSAO (lI'image eelle) et les images cibles . . . . .. ... ........ 95

X



I11.26 SSAO et carte des normale[53] . . . . . . . . . . . . . 95

I11.27 Comparaison entre SSAO (I'image eelle) et lesimagescibles. . . . ... ... ... ..... 96
I11.28 SSAO et carte des normale[53] . . . . . . . 97
I11.29 Comparaison entre SSAO (I'image eelle) et les imagescibles . . . . . .. ... ... .. ... 98

Xl



Liste des tableaux

I11.1 Repesente la moyenne de SSIM loss et RMSE loss(dragon) . . . . . .. ... .. ....... 82
I11.2 Repesente la moyenne de SSIM loss et RMSE loss(ange) . . . . .. ... .. ... ...... 84
I11.3 Repesente la moyenne de SSIM loss et RMSE loss (Arbre) . . . . . ... .. ... ... ... 86
I11.4 Repesente la moyenne de SSIM loss et RMSE loss (buddhan_scene) . ... ......... 87

I11.5 Repesente la moyenne de SSIM loss et RMSE loss (bunnyn_scene) . . . ... ........ 89

I11.6 Repesente la moyenne de SSIM loss et RMSE loss (Camel2) . . .. ... ... ... ..... 91
I11.7 Repesente la moyenne de SSIM loss et RMSE loss (Chaise) . . . . .. .. .. ... ...... 92
I11.8 Repesente la moyenne de SSIM loss et RMSE loss (Chaval) . . . . ... ... ... ...... 94
I11.9 Repesente la moyenne de SSIM loss et RMSE loss (LCHorseRtime) . . . . . . ... ... .. 96

I11.10 Repesente la moyenne de SSIM loss et RMSE loss (Lucy0) . . . ... ... ... ...... 97

Xl



Liste des abeviations

AO Ambient occlusion

SSAO Screen space Ambient occlusion
ANN Arti tial Neural Network

CNN Convolutional Neural Network

DL Deep Learning

GAN Generative Adversarial Network
IA Intelligence Atrti cielle

ML Machine Learning

13



Introduction Gererale

La simulation de I'occlusion ambiante est une tache cruciale dans de nombreux domaines,
de la vision par ordinateura la ealie virtuelle. Elle consistea mocktliser les zones d'ombres
ou d'obscurie esultant de l'interaction complexe entre la lumere et I'environnement. Cette
simulation est essentielle pour diverses applications, telles que la conception architecturale,
la navigation autonome des \ehicules et la gereration d'images photo ealistes. L'une des
approches les plus ecentes et prometteuses pour simuler I'occlusion ambiante est l'utilisa-
tion de eseaux de neurones gereratifs, et plus speci quement, de mockles comme pix2pix,
qui est un mockle de eseau de neurones profonds qui aee largement utilise pour la traduc-
tion d'images entre dierents domaines, notamment la traduction d'images de segmentation
£mantique en images photo ealistes.

Dans le contexte de la simulation de I'occlusion ambiante, pix2pix est utili pour gererer des
images ealistes qui simulent les e ets d'obscurie ou de perte de luminosie dans un environ-
nement 3D donre. En entramant le mockle sur un ensemble de donrees appropre, compre-
nant des paires d'images avec et sans occlusion ambiante, le moctle peut apprendrea repro-
duire de manere convaincante les e ets visuels de l'occlusion dans des s@nes varees. Cette
approche o re plusieurs avantages, notamment une grande exibilie dans la moctlisation
des dierents types d'occlusion, une capaciea gererer des images photo ealistes et la pos-
sibilie d'adaptationa divers s@narios et applications. Cependant, elle comporte egalement
des ks, tels que la recessie d'un ensemble de donrees de qualie et d'une architecture de
leseau appropree pour obtenir des esultats satisfaisants.

Pour pesenter notre travail, nous avons divie notre nemoire en trois chapitres principaux
comme sulit :

Dans le premier chapitre, nous explorons l'utilisation de I'occlusion ambiante dans la mocklisation

tridimensionnelle, qui est utilisee pour aneliorer le ealisme d'un rendu en tenant compte des

14



ombres de contact. Cette technique permet d'assombrir les zones peu accessiblesa la lumere
et de mettre en valeur le relief des objets.

Dans le chapitre suivant, nous proposons un apercu cetaile de I'apprentissage automatique,
en nous concentrant speci quement sur les divers types de eseaux de neurones profonds.
Nous examinons notamment les eseaux de neurones convolutifs (CNNs) et les eseaux anta-
gonistes cereratifs (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 gereration de contenu et la mocelisation pedictive.

Dans le dernier chapitre, nous pesentons notre technique et explorons la simulation d'oc-
clusion ambiante en utilisant des moctles de type pix2pix. Nous analysons en profondeur les
performances de ces mocktles, leur capaciea reproduire celement les nuances de l'occlusion
ambiante, ainsi que les avantages qu'ils o rent par rapport aux nmethodes traditionnelles.
Nous conclurons ce nemoire par une syntlese gererale qui ecapitule les principaux aspects
de notre recherche. Cette conclusion mettra en lumere les objectifs initiaux, les methodologies
employees, les esultats obtenus, ainsi que les implications et les perspectives futures de notre
travail. Elle o rira une vue d'ensemble des contributions apporees et des avanees ealiees,

tout en proposant des pistes pour des recherches ulerieures.
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Chapitre |

Occlusion Ambiante
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.1 Introduction

L'occlusion ambiante est un concept fondamental en vision par ordinateur et en infogra-
phie. Il fait ekrencea la diminution de la luminosie ou de la visibilie d'un objet lorsqu'il est
partiellement cache par d'autres objets en d'autres termes, lorsque la lumere est blogee ou
partiellement bloglee par un objet, cela cee une zone d'ombre ou d'obscurie sur les surfaces
environnantes, ce qui peut alerer la perception visuelle de ces surfaces, dans le domaine de
la mocklisation et du rendu 3D, la prise en compte de l'occlusion ambiante est cruciale pour
obtenir des images ealistes et pecises, elle permet de simuler les e ets de la lumere indirecte
et des interactions entre les objets dans une s@ne. En e et, m&éme lorsque la lumere directe
ne frappe pas directement une surface, elle peut étre eechie ou di use par d'autres objets

environnants, ceant ainsi des zones d'ombre subtiles mais importantes.

.2 Lumere ambiante

La lumere ambiante est la lumere qui provient de toutes les directions et quieclaire
uniformement la s@ne, elle n'a pas de source pecise, elle est le esultat de la di usion de la
lumere par I'atmosptere, les nuages, les murs, etc.. la lumere ambiante est souvent utiliee
pour ceer uneclairage de base, qui peut ensuite étre compkt par des sources de lumere

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

Figure 1.1 { Lumere ambiante[1]
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.3 L'occlusion ambiante

L'occlusion ambiante est une technique de rendu graphique qui permet de simuler les
e ets de la lumere ambiante sur les objets 3D. Elle consiste a assombrir les zones a la
lumere est bloguee ou eechie par d'autres objets, ceant ainsi des ombres douces et des
contrastes ealistes. L'occlusion ambiante est importante pour le ealisme car elle ajoute de
la profondeur et du reliefa la s@ne, en tenant compte de la geonetrie et de I'orientation
des objets.ll existe dierents types d'occlusion ambiante, qui se basent sur des algorithmes et
des paranetres dierents, o rant des esultats plus ou moins celes et performants[1](Figure
1.2).

Figure 1.2 { Occlusion ambiante[1]

Nous cebutons par le dessin d'un quad en pleinecran a n de calculer le terme AO pour
chaque pixel [6], nous lectionnons un nombre ¢ ni de trianglesa partir du tampon trian-
gulaire. Ces triangles sont ensuite ineges dans l'algorithme AO normal.

Le calcul de I'occlusion ambiante peut &tre e ectle de dierentes maneres comme l'approche

couramment utiliee appeke "occlusion ambiante ecran-espace”.
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Le principe de l'occlusion ambiante ecran-espace est :

1-Peparation de la geonetrie : Tout d'abord, vous devez peparer la geonetrie de votre
sene 3D. Cela inclut les moctles d'objets, les maillages, les normales des surfaces, etc(Figure
1.3).

Figure 1.3 { Placer la geonetrie dans la sene[2]

2-Ceation d'une carte de profondeur : Vous devez gererer une carte de profondeur de
votre s@ne en utilisant la canera virtuelle. Cette carte de profondeur attribuea chaque pixel
de lecran une valeur repesentant la distance entre la canera et I'objet le plus proche(Figure
1.4).

Figure 1.4 { Calculer la profondeur de la se&ne[2]
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3-Echantillonnage des points : Ensuite, vous devez echantillonner un certain nombre de
points dans un motif akatoire sur lecran. Ces points serviront de points de test pour calculer

I'occlusion ambiante(Figure 1.5).

Figure 1.5 { Calculer les valeurs normales[2]

4-Calcul de l'occlusion ambiante : Pour chaque point echantillonre, vous e ectuez une
\eri cation de visibilie. Vous lancez un rayon depuis le point de test vers la canera et
\eri ez s'il intersecte des objets dans la sene. Si le rayon est bloqle, cela signi e que le point

est dans I'ombre et vous augmentez la valeur d'occlusion ambiante pour ce point(Figure 1.6).

Figure 1.6 { Le tampon d'occlusion[2]
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5-Agegation des esultats : Apes avoir e ectie le calcul pour tous les pointsechantillonres,
vous agegez les esultats pour obtenir une valeur d'occlusion ambiante pour chaque pixel de
lecran. Cela peut &tre fait en moyennant les valeurs des pointsechantillonres voisins(Figure
1.7).

Figure 1.7 { Combiner avec le reste des tampons[2]

6-Application d'occlusion ambiante : En n, vous pouvez utiliser la valeur d'occlusion am-
biante calcuke pour modi er leclairage de votre sene. Cela peut étre fait en multipliant
I'intensie de la lumere ambiante par la valeur d'occlusion ambiante, ou en utilisant d'autres

techniques pour moduler leclairage(Figure 1.8).

Figure 1.8 { E ets post-traitement[2]
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.4 Dierence entre l'occlusion ambiante et les ombres porees

Les ombres porees sont des ombres que font les objets lorsqu'ils sonteclaies par une
source de lumere directe. Elles cependent de la position et de la forme de l'objet, ainsi que
de la direction et de la distance de la source de lumere. Les ombres porees sont souvent
utilisees pour ceer un contraste et une profondeur entre les objets et le fond. L'occlusion
ambiante est I'ombre que font les objets lorsqu'ils sonteclaies par la lumere ambiante. Elle
epend de la proximie et de l'orientation des objets entre eux, ainsi que du rayon et de
I'intensie de la lumere ambiante. L'occlusion ambiante est souvent utilisee pour ceer un

ealisme et une nesse dans les cetails des objets[1].

.5 Travaux connexes

Dans le domaine des jeux viceo, parvenira un rendu visuel ealiste implique une simula-
tion complexe de leclairage. Cette simulation, base sur la esolution de lequation de rendu
[35], vise a reproduire le transport de la luméere en calculanta la fois leclairage direct et
indirect. Connue sous le nom d'illumination globale, cette nethode est cruciale pour receer
des e ets declairage ealistes. Les techniques traditionnelles, telles que le lancer de rayons,
o rent une grande pecision, mais leur utilisation est limiee dans les jeux viceo en raison du
temps de calcul recessaire pour simuler tous les aspects de leclairage.

Pour renediera cela, une methode couramment utilisee est I'occlusion ambiante, qui estime
la quantie de lumere obstriee par la geonetrie d'un objet. Par exemple, le jeu Crysis a
initialement adope une technique d'occlusion ambiante base sur l'espace ecran [36]. Plu-
sieurs variantes ont depuiset ceveloppees pour aneliorer cette nethode, telles que HBAO
(occlusion ambiante basee sur I'horizon) et VAO (occlusion ambiante volunetrique). Des ap-
proches plus ecentes, comme NNAO (occlusion ambiante de eseau neuronal) [37], exploitent
les capacies des eseaux de neurones pour gererer des e ets declairage plus ealistes.
L'inegration de modules d'attention dans ces moceles gereratifs [38] aegalementet exploee
pour aneliorer la mockelisation des relations spatiales dans les images gereees. Ces avanees
promettent d'augmenter les performances et de produire des rendus de haute esolution dans

les jeux viceo.
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Il existe dierents types d'occlusion ambiante, qui se basent sur des nethodes

et des paranetres dierents :

[.5.1 Occlusion ambiante de kcran-espace

Occlusion ambiante de lecran-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 icke simple : plus deux objets sont proches l'un de l'autre, plus ils font de I'ombre I'un
sur l'autre. Le SSAO mesure donc la distance entre les objetsa lecran[1], en utilisant un
tampon nomne le z-bu er. Le z-bu er, c'est comme une carte qui indique la distance entre
chaque point de lecran et la canmera. Ensuite, le SSAO compare la distance entre les points
voisins pour savoir s'ils font de I'ombre ou pas. Si c'est le cas, il assombrit le point en fonction
du niveau d'ombre(Figure 1.9).

| Espace decran, incdependant de la complexie de la s@ne.

| Quelle quantie de points dechantillonnage akatoires sont masqtes,a l'aide de la carte

de profondeur.

| Flou poureliminer le bruit[2].

Figure 1.9 { SSAO :Screen Space Ambient Occlusion[2]

1.5.1.1 Avantages

| Elle permet d'estimer l'illumination globale d'une image de synthese, contribuant ainsi

a un rendu plus ealiste.
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| En calculant localement le dege d'expositiona la lumere ambiante de chaque point
de l'image, elle cee des e ets d'ombre et de lumere plus naturels.

| En simulant les interactions lumineuses entre les formes geonetriques avoisinantes, elle
renforce le ealisme visuel des s@nes 3D.

| Simple et rapidea ealiser, il s'adapte aux mouvements de la canera et des objets.

1.5.1.2 Inconv enients

| La complexie de calcul peut entramer une augmentation du temps de rendu, surtout
pour des s@enes complexes.

| Une mauvaise con guration de l'occultation ambiante peut parfois conduirea des ar-
tefacts visuels incesirables, recessitant une expertise pour son utilisation optimale.

| Dans certains cas, une occultation ambiante excessive peut assombrir excessivement
certaines parties de l'image, a ectant la lisibilie ou la qualie visuelle globale.

| Il ne tient pas compte de la direction ou de la couleur des objets, il ne fait pas la
dierence entre les objets proches et les objets lointains, et il ne gere pas bien les bords
ou les transparences. Il peut donc faire des ombres trop sombres, trop oues ou mal

places, qui ne sont pas tes ealistes.

.5.2 HBAO :Horizon-Based Ambient Occlusion

Le HBAO [3] est un type d'occlusion ambiante plus avane que le SSAO. Il se base sur une
icee plus complexe : plus un objet a un horizonelewe, plus il recoit de la lumere ambiante.
L'horizon d'un objet, c'est comme sa ligne de vue vers le ciel.

| Espace decran

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

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

| HBAO+ esout ces probemes|[3](Figure 1.10).

Par exemple :

| Si tu es au sommet d'une montagne, tu as un horizon teselewe, car tu vois beaucoup

de ciel.

| Situ es dans une valke, tu as un horizon plus bas, car tu vois moins de ciel.

Le HBAO mesure donc I'horizon de chaque pointa lecran, 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 I'horizon des points voisins pour savoir s'ils font

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

Figure 1.10 { HBAO :Horizon-Based Ambient Occlusion[3]

1.5.2.1 Avantages

Il est plus pecis et plus ealiste que le SSAO. Il tient compte de la direction et de la
couleur des objets, il fait la dierence entre les objets proches et les objets lointains, et il gere
mieux les bords et les transparences. Il fait donc des ombres plus nes, plus nettes et mieux

places, qui renforcent le ealisme de la s@ne.

1.5.2.2 Inconv enients

| Il est plus colteux et plus complexe que le SSAO. Il recessite de mesurer I'horizon de
chaque point, ce qui demande plus de ressources.

| I epend aussi de la qualie du normal bu er, qui peut étre impecis ou bruie.

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

gu'ils utilisent un moteur graphique compatible.
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[.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 icke plus adaptative : plus un point a besoin dechantillons, plus il a de chances d'étre
occlus par les objets environnants. Lesechantillons sont comme des points de vue qu'on prend
autour d'un point pour voir s'il esteclaie ou pas (Figure I1.11). Par exemple :

| Situ es dans une pece sombre, tu as besoin de beaucoup dechantillons pour voir si tu

es occlus par un meuble ou un mur.

| Si tu es dans une pece claire, tu as besoin de moins dechantillons pour voir si tu es

occlus par une fenétre ou une lampe.
Le HDAO calcule donc le nombre déechantillons de chaque pointa lecran, en utilisant une
methode qui varie le nombre dechantillons en fonction de la distance et de I'angle des points.
Ensuite, il compare le nombre dechantillons des points voisins pour savoir s'ils font de 'ombre

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

Figure 1.11 { SSAO, HBAO+ et VXAO[1]

1.5.3.1 Avantages

Il est de qualie et performant. Il utilise un nombre optimal dechantillons pour chaque
point, ce quievite les pertes de qualie ou les gaspillages de ressources. |l fait donc des ombres

plus cetailees et plus profondes, qui aneliorent la qualie de la s@ne.

26



I.5.3.2 Inconv enients

Il est incompatible et di cilea egler, qui doit choisir le nombre dechantillons minimum

et maximum, ainsi que le rayon et l'intensie de l'occlusion.

.5.4 VXAO :Voxel Accelerated Ambient Occlusion

Le VXAQ[1] est un type d'occlusion ambiante plus avane que le HDAO. Il se base sur
une icke plus compete : plus un point a une repesentation voxeliee pecise de la sene, plus
il a de chances d'etre occlus par les objets environnants. La repesentation voxeliee, c'est
comme une maquette en 3D qui reproduit la sene avec des petits cubes appeks voxels. Par
exemple : si tu as une maison en voxels, tu peux voir tous les cktails de sa structure et de son
eclairage. Le VXAO cee donc une repesentation voxelise de la senea lecran, en utilisant
une nethode qui s'appelle le voxel cone tracing. Le voxel cone tracing, c'est comme si on
envoyait des cones virtuels dans toutes les directions depuis chaque point pour voir quels
voxels bloquent la lumere, Ensuite, il compare la repesentation voxelie des points voisins
pour savoir s'ils font de I'ombre ou pas. Si c'est le cas, il assombrit le point en fonction du
niveau d'ombre(Figure 1.12).

| Espace voxel (comme une structure d'accekration de partitionnement spatial).

| Diviser la sene en petits voxels[4].

Figure 1.12 { VXAO :Voxel Accelerated Ambient Occlusion[4]
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1.5.4.1 Avantages

Il est cetaile et profond. Il utilise une repesentation voxelie compkte et pecise de la
se@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 cee donc des ombres tes nes

et tes profondes, qui augmentent la profondeur de la s@ne.

1.5.4.2 Inconv enients

Il est gourmand et limie. Il recessite de ceer une repesentation voxeliee de la sene, ce
gui demande beaucoup de ressources, notamment de la memoire viceo. Il n'est pas compatible,

il faut qu'ils utilisent un moteur graphique speci que.

1.6 Ray tracing

Le ray tracing est une technique de rendu graphique qui consistea simuler le trajet des
rayons lumineux dans la sene 3D, en tenant compte des interactions avec les objets et les
maetriaux. Le ray tracing permet donc de calculer I'occlusion ambiante de manere plus
ealiste et plus pecise que les techniques actuelles, mais il demande aussi beaucoup plus de
ressources(Figure 1.13).

| SSAO n'est qu'une simple approximation.

| SSAO ne peut pas gerer I'occlusion horsecran.

| SSAO rend I'image oue poureliminer le bruit[5].

Figure 1.13 { Ray tracing[1]
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.7 L'intelligence arti cielle au Service de I'Occlusion Ambiante

L'intelligence arti cielle est une technique qui consistea utiliser des algorithmes capables
d'apprendre et devoluer en fonction des donrees fournies. L'intelligence arti cielle peut
donc etre utilisee pour optimiser le calcul de I'occlusion ambiante, en adaptant le nombre
dechantillons ou le rayon d'occlusion en fonction de la sene ou du mouvement, elle peut
aussi etre utilisee pour corriger les artefacts ou les impecisions causes par les techniques
actuelles, en utilisant des eseaux de neurones ou des moctles pe-entraYes. Mais cette uti-
lisation de l'intelligence arti cielle soukve aussi des questions sociales eteconomiques. Rien
gu'en France, l'utilisation de I'lA tue 217 emplois[1]. Elle peut aussi etre utiliee pour corriger
les artefacts ou les impecisions causes par les techniques actuelles, en utilisant des eseaux

de neurones ou des mockles pe-entra’Yes.

1.8 Exploration de la Realie Virtuelle pour I'Occlusion Ambiante

La ealie virtuelle est une technique qui consiste a plonger le joueur dans un environ-
nement 3D immersif, en utilisant un casque ou des lunettes speciales. La ealie virtuelle
peut donc kere cier de I'occlusion ambiante, qui renforce le ealisme et la profondeur de la
s@ne. Mais elle pose aussi des contraintes, comme la recessie d'avoir un nombre d'images
par secondeelewe et constant, poureviter les nauses ou les maux de téte. Il faut donc uti-
liser des techniques d'occlusion ambiante adapeesa la ealie virtuelle, comme le Foveated
Rendering, qui consistea eduire la qualie graphique des zones peripteriques du champ de

vision[1].

.9 Bilan

Chaque nethode d'occlusion ambiante pesente des avantages et des inconwenients sgeci ques,
adapesa dierentes exigences de performance et de qualie visuelle :
SSAO pour une impementation rapide et performante.
HBAO pour une meilleure qualie visuelle sans trop de surco(t.
HDAO pour un compromis qualie/performance optimise pour les GPU AMD.

VXAO pour des projets haut de gamme recessitant une qualie visuelle sugerieure.
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Ray tracing pour une pecision et une qualie exceptionnelles, maisa un coltele\e.

IA pour des aneliorations potentielles de la qualie et de la performance gracea l'apprentis-

sage automatique.
VR pour des applications recessitant une immersion et des performancesele\ees speci ques

a la ealie virtuelle.
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.10 Conclusion

L'occlusion ambiante est unekment crucial de leclairage en infographie, contribuant si-
gni cativement au ealisme des rendus d'images 3D. En simulant de manere approximative
les ombres douces et le transfert de lumere indirecte dans les zones obscurcies, elle apporte
du contraste, des cetails et une profondeur visuelle aux senes 3D. C'est pourquoi elle est
largement inegee dans la plupart des moteurs de rendu 3D modernes, aussi bien pour
des applications en temps eel comme les jeux viceo que pour la production dimages pho-
toealistes hors ligne. Des approchesemergentes bases sur I'apprentissage profond, telles que
l'utilisation de l'architecture Pix2Pix, pourraient permettre de simuler l'occlusion ambiante
de manere enterement base sur les donrees, sans recessiter de calcul explicite. Bien que des
e s subsistent, cette piste repesente un moyen prometteur d'acekrer consicerablement les
rendus tout en maintenant une qualie visuelleelewee.

Dans ce chapitre, nous explorons l'utilisation d'occlusion ambiante dans la moctlisation tri-
dimensionnelle an d'aneliorer le ealisme d'un rendu en rendant compte des ombres de
contact. Cette technique permet d'assombrir les zones peu accessibles a la lumere 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 étre employees pour aneliorer le calcul de I'occlusion

ambiante.
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Chapitre I

Apprentissage automatiqgue
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[1.1 Introduction

L'apprentissage automatique, et en particulier I'apprentissage profond, a evolutionre de
nombreux domaines en permettant aux machines d'apprendre a partir de donrees et de
ealiser des taches complexes sans etre explicitement programmees pour les e ecteurs cette
approche est devenue cruciale dans de nombreux secteurs, de la reconnaissance vocalea la
conduite autonome, l'apprentissage profond, une sous-caegorie de l'apprentissage automa-
tigue, est caracerie par l'utilisation de eseaux de neurones profonds, qui sont capables
d'apprendre des repesentations de donrees herarchiques ces eseaux de neurones, COMpoEs
de nombreuses couches interconnecees, sont capables de capturer des moceles complexes et
abstraitsa partir de donrees brutes. Parmi les mockles les plus fascinants issus de I'appren-
tissage profond, on trouve les moctles gereratifs, ces mockeles ont la capacie de gererer de
nouvelles donrees ealistes, telles que des images, du texte ou méme de la musique,a partir
d'un ensemble d'apprentissage donre. lls sont souvent utilises dans des domaines tels que la
ceation d'uvres d'art, la synthese de donrees et la greration de contenus multinedias,
les mockles gereratifs fonctionnent souvent selon le principe des cgereratif adversaire net-
works (GAN), au deux eseaux neuronaux, le gererateur et le discriminateur, sont mis en
competition pour produire des donrees ealistes. Cette approche a donre lieua des avaneces
signi catives dans la gereration de contenu ealiste et diversie.

Dans ce chapitre, nous explorerons le paysage de l'apprentissage automatique, en mettant
particulerement l'accent sur I'apprentissage profond et les moceles gereratifs, et en exami-
nant comment ces techniques transforment de nombreux aspects de notre vie quotidienne et

de nos industries.

1.2 Concept d'apprentissage automatique

L'apprentissage automatique (machine learning en anglais) est un domaine de l'intelligence
arti cielle qui permet aux sysemes informatiques d'apprendre et de s'aneliorera partir de
donrees, sans étre explicitement programnes au lieu décrire du code avec des instructions
speci ques pour e ectuer une tache, les algorithmes d'apprentissage automatique construisent
un moctle matlematique bas sur des donrees d'entranement, a n de faire des pedictions

ou des cecisions sans avoiree programmnes avec des egles statiques, il s'agiter d'entra™mer le
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syseme informatique un reconnatre des mocktles, des relations et des corelations dans de
vastes ensembles de donrees, puis d'utiliser ces connaissances pour faire des pedictions ou
prendre des cecisions concernant de nouvelles donrees [7].

Au c ur de la ML se trouve le concept d'apprentissage piloe par les donrees, qui consiste un
alimenter ONU syseme informatique avec de grandes quanties de donrees eta utiliser des
techniques statistiques pour identi er des sctemas et des relations dans ces donrees(Figure
11.1) [8].

Figure 11.1  { Les techniques de l'apprentissage automatique

1.3 Types d'algorithmes d'apprentissage automatique

L'apprentissage automatique est un vaste domaine qui regroupe diverses techniques per-
mettant aux sysemes informatiques d'acqlerir automatiquement des connaissancesa partir
de donrees, sans etre explicitement programnes, on distingue principalement trois grands
types d'apprentissage automatique selon la nature des donrees et des taches a esoudre,
peuvent étre classes en fonction du mode d'apprentissage qu'ils emploient. Voici une liste des

principaux types d'algorithmes d'apprentissage automatique :
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[1.3.1 Apprentissage supervie

L'apprentissage supervie est un type d'apprentissage automatique dans lequel on fournit
a l'algorithme un ensemble de donrees d'entranement compos d'exemples annoes ou la-
bellies, le but est que I'algorithme apprenneaetablir une correspondance entre les donrees
d'entee (features) et les sorties cesiees (labels ou valeurs cibles), dans cette approche, un
moctle est ealie a partir de donrees d'entee (caraceristiques) et des etiquettes corres-
pondants (esultats souhaies). Le mockle apprenda pedire les esultats pour de nouvelles

donrees en gereralisanta partir des exemples fournis(Figure 11.2) [9].

Figure 11.2 { Apprentissage supervie[10]

[1.3.2 Apprentissage non supervie

L'apprentissage non supervige est un type d'apprentissage automatique ai I'on ne fournit
pas d'exemples labellies ou de sorties desiees a l'algorithme. Celui-ci doit decouvrir par
lui-méme les structures, motifs et relations pesents dans les donrees d'entee non annotes,
le but est d'extraire des informations pertinentesa partir de donrees brutes, sans connais-
sance pealable des esultats attendus. On cherchea faireemerger une repesentation interne

organiee et informative des donrees(Figure 11.3)[11].
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Figure 1.3 { Apprentissage non supervie[12]

[1.3.3 Apprentissage par renforcement

L'apprentissage par renforcement est une branche de l'apprentissage automatique ai un
agent apprenda interagir avec un environnement de manerea maximiser une ecompense
cumulative a long terme. Contrairementa l'apprentissage supervie qui utilise des donrees
etiquekes, ou non supervie sur donrees brutes, I'apprentissage par renforcement se base sur
la etroaction des actions d'un agent dans un environnement. Cette technique implique un
agent qui interagit avec un environnement dynamique, I'agent prend des actions et recoit des

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

[1.3.4 Apprentissage profond

Le Deep Learning est actuellement un concept tes en vogue dans le domaine de l'infor-
matique, devenant de plus en plus epandu dans de nombreuses applications en temps eel
et repesentant une composante essentielle du machine learning, il s'agit d'un domaine ai les
donrees sont analyses pour prendre des cecisions concernant de nouvelles donrees, comme
illuste dans la Figure 11.4 Cette analyse est ealisea travers l'utilisation de eseaux de neu-
rones, notamment les eseaux de neurones profonds de nombreuses techniques d'apprentissage
profond se basent sur l'utilisation de ces eseaux de neurones, qui sont devenus extrémement
populaires, notamment les eseaux neuronaux profonds dans le domaine de I'apprentissage
profond, on trouve des architectures de eseaux speci ques telles que les Convolutional Neural
Networks [14], les Recurrent Neural Networks (RNN) et les Generative Adversarial Networks

(GAN), qui sont parmi les plus utilises et les plus populaires.
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Figure 11.4  { Machine Apprentissage contre Profond Apprentissage [14]

1.4 Reseau de neurones arti ciels (ANN)

Letude du cerveau humain remontea des milliers d'anrees. Avec I'axenement de lelectronique
moderne, il est devenu naturel d'explorer ce processus de e exion, le premier pas vers les
eseaux neuronaux arti ciels aee franchi en 1943, lorsque Garenne McCulloch, un neuro-
physiologiste, et un jeune matrematicien, Walter Pitts, ont puble un article sur le fonction-
nement potentiel des neurones. lls ont cee un mocele simplie de eseau neuronala l'aide de
circuits electriques les eseaux neuronaux, gracea leur remarquable capacita extraire des
signi cationsa partir de donrees complexes ou impecises, peuvent étre utiliees pour iden-
tier des moctles et cetecter des tendances qui seraient trop subtiles pour étre remarquees

par les humains ou d'autres techniques informatiques (Figure 11.5)[15].

Figure I1.5 { Sclema repesente le moctle matrematique d'un neurone arti ciel[16]
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[1.5 Convolution Neural Network

Les eseaux de neurones convolutifs (CNN ou ConvNet) sont une variante specialiee des
eseaux de neuronesa propagation avant, largement employee dans le traitement d'images,
inspies par I'organisation du cortex visuel des animaux, ils ontee initialement corcus par
Fukushima en 1980 pour la reconnaissance de formes, avant de devenir essentiels dans la
reconnaissance de caraceres. Aujourd'hui, leur utilisation setenda 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.

[1.5.1 Principe du CNN

Les eseaux de neurones convolutionnels sont des types de eseaux neuronaux profonds qui
comprennent des couches de convolution et des couches enterement connecees. La convolu-
tion est une operation matrematique largement utilie dans le traitement du signal. Dans
les CNN, les couches de convolution utilisent une technique appeke corelation croise, qui
est tes similaire a la convolution du point de vue technique. Les CNN sont composs de
deux types de couches principales : les couches d'extraction de caraceristiques et les couches

de classi cation [17].

[1.5.2 Les dimensions du CNN

Il existe 3 types d'operations de convolution avec dierentes dimensions 1D, 2D et 3D.
La dierence entre ces types de convolution s'exprime essentiellement au niveau des tailles
des ltres, du nombre de direction de mouvement des lItres sur lentee A ainsi que de la
dimension de la carte de caraceristiques produite en sortie [17] comme sulite :

| CNN 1 dimensionnel | Conv1D

| CNNa 2 dimensions | Conv2D

| CNN tridimensionnel | Conv3D
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[1.5.3 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 empiees, une architec-
ture CNN est formee. En plus de ces trois couches, il y' a trois paranetres plus importants

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

[1.5.3.1 1D Convolutional layers

La couche de convolution est la premere couche utilisee pour extraire dierentes ca-
raceristiques des donrees d'entee. Elle e ectue une operation mathematique de convolution
entre les donrees d'entee et un lItre de taille particulere M*M. En faisant glisser le ltre sur
les donrees, un produit scalaire est calcuk entre le ltre et les parties des donrees d'entee

correspondanta la taille du ltre (M*M)(Figure 11.6)[19]

Figure 11.6  { Les fonctions D'activation [19]

Figure 11.7 { Exemple sur le Maxpooling [19]
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11.5.3.2 Fully connected layers (FC)

Dans cette couche, la carte de caraceristiques des couches peedentes est aplatie et trans-
misea la couche FC. Le vecteur aplati passe ensuite par plusieurs couches FC suppkementaires
al des operations mathematiques sont gereralement e ectiees. C'esta ce stade que le pro-

cessus de classi cation commencea avoir lieu [19](Figure 11.8).

Figure 11.8  { Repesentation des fully-connected Layers [19]

11.5.3.3 Dropout layers

Lorsque toutes les caraceristiques sont releesa la couche FC, cela peut souvent entra™mer
un surapprentissage dans l'ensemble de donrees d'apprentissage, a un mockle s'adapte si
bien aux donrees d'apprentissage qu'il a ecte regativement ses performances sur de nouvelles

donrees (Figure 11.9) [19].

Figure 11.9 { Exemple sur le fonctionnement des Dropout Layers[19]

[1.5.4 Architecture

Les eseaux de neurones convolutifs sont basgs sur le perceptron multicouche (MLP) et
s'inspirent du fonctionnement du cortex visuel des verebes. Bien que les MLP soient e caces
pour le traitement d'images, ils rencontrent des di cules 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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I'image. Pour esoudre ce probeme, les eseaux de neurones convolutifs sont constitles de

plusieurs couches, comme illuste dans la (Figure 11.10) [19].

Figure 11.10 { eseaux de neurone convolutif [19]

[1.5.5 Paranetres du CNN

Dans les CNNs, il est crucial de faire des choix eclaies quant au nombre des couches
de convolution, de correction ReLU, de pooling et de couches enterement connecees. Il est
egalement recessaire de e nir les paranetres sgeci ques pour chaque couche de convolution
et de pooling.

Pour dimensionner une couche de convolution, trois paranetres doivent étre cetermires :
le nombre de noyaux de convolution, le pas de convolution (stride) et le zro-padding (zero-
padding), qui cetermine le nombre de Zros ajoues aux fronteres des cartes. Parfois, il est
petrable de conserver la méme taille que les cartes d'entee.

Quanta la couche de pooling, elle est ¢ nie par la taille de la fenétre de traitement et le

pas de chevauchement[19].
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1.6 Mocles gereratifs

Les mockles gereratifs sont des algorithmes qui permettent de gererer de nouveaux exemples
a partir de donrees existantes. lls sont utili’es dans divers domaines, notamment dans
les eseaux de neurones profonds, les eseaux adversaires gereratifs (GAN) et les auto-
encodeurs variationnels. Les mockles gereratifs peuvent &tre utilises pour gererer des donrees
de synthese, comme des images, des viceos ou des textes, ou pour aneliorer le traitement
de donrees existantes en les compktant ou en les augmentant. Les GAN sont un type de
moctle gereratif qui utilise un mockle gererateur et un mockle discriminateur pour gererer
des donrees qui ressemblenta celles de I'ensemble d'apprentissage. Les auto-encodeurs varia-
tionnels sont une variante des auto-encodeurs qui permettent de gererer de nouvelles donrees
en dcecodant une distribution gaussienne akatoire, ce qui permet de produire des donrees plus

varees|[20].

[1.6.1 Auto-encodeur variationnel

En apprentissage automatique, un auto-encodeur variationnel (ou VAE de l'anglais va-
riational auto encoder), est une architecture de eseau de neurones arti ciels introduite en
2013 par D. Kingma et M. Welling, appartenant aux familles des moctles graphiques pro-
babilistes et des nmethodes bayesiennes variationnelles. Les VAE sont souvent rapproctes des
auto-encodeurs[21] en raison de leur architectures similaires. Leur utilisation et leur formula-
tion mathematiques sont cependant dierentes. Les auto-encodeurs variationnels permettent
de formuler un probkeme d'inerence statistique (par exemple, ceduire la valeur d'une va-
riable akatoirea partir d'une autre variable akatoire) en un probeme d'optimisation statis-
tique (c'esta-dire trouver les valeurs de paranetres qui minimisent une fonction objectif). lls
repesentent une fonction associanta une valeur d'entee une distribution latente multivaree,
qui n'est pas directement obsenee mais ceduite depuis un mocele matlematiquea partir de
la distribution d'autres variables. Bien que ce type de moctle aet initialement corcu pour
I'apprentissage non supervise, son e cacit aet prouwee pour l'apprentissage semi-supervise

et I'apprentissage supervie[22] (Figure 11.11).

42



Figure 11.11 { Le sclkema d'un auto-encodeur variationnel[23]

[1.6.2 Reseaux contradictoires gpreratifs

Un mockle d'apprentissage automatique appek eseau gereratif antagoniste (GAN) met
en competition deux eseaux neuronaux pour ameliorer la pecision de leurs pedictions.
Les GAN fonctionnent gereralement de manere non superviee et utilisent un cadre de
jeua somme nulle coogeratif pour I'apprentissage. Ces deux eseaux, appeks grerateur et
discriminateur, sont les composants ces d'un GAN. Le gererateur est un eseau neuronal
convolutif charge de produire des sorties qui ressemblent autant que possiblea des donrees
eelles, tandis que le discriminateur est un eseau neuronal ceconvolutif qui visea distinguer
les sorties gereees arti ciellement des donrees eelles. En essence, les GAN ceent leur propre
ensemble de donrees d'entranement. Au fur eta mesure que les eseaux adverses continuent
a s'a ronter, le gererateur aneliore la qualie de ses esultats et le discriminateur devient plus
e cace pour cetecter les donrees arti ciellement gereees [24]. Pour atteindre cet objectif,
les GAN se composent de deux sous-eseaux en competition :

| Le premier eseau , appek gererateur, est charge de capturer la distribution des

donrees d'entee et de produire de nouveaux exemples.

| Le deuxeme eseau , appek discriminateur, tente de distinguer les exemples eels

issus des donrees d'entranement de ceux gerees arti ciellement par le gererateur.
Les deux eseaux sont formes simultarement dans un jeua somme nulle non coogeratif, a
le gain d'un eseau se traduit par la perte de l'autre, jusqua ce que le discriminateur ne soit

plus capable de distinguer entre les deux types dechantillons(Figure 11.12).
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Figure 11.12 { Architecture typique d'un GAN [25]

11.6.2.1 Architecture d'un r eseau GAN

Les GAN sont composs de deux eseaux neuronaux : le gererateur (G) et le discriminateur
(D). En essence, G et D incarnent des fonctions implicites souvent ealisesa l'aide de eseaux
de neurones profonds, illustrant ainsi la structure du moctle GAN. Plus peciement, G
capture la distribution des donrees des echantillons eels et les projettes dans un nouvel
espace. Les donrees gereees sont repesenees par G(z), dont la distribution est noee pg(z).
L'objectif des GAN est de rendre pg(z) aussi similaire que possible a la distribution des
echantillons d'entramement pr(x). Le discriminateur D prend en entee soit des donrees
eelles x, soit des donrees gereees G(z). Le esultat de D est une probabilie ou un scalaire

qui pedit si I'entee de D provient d'une distribution eelle(Figure 11.13)[26].

Figure 11.13 { Architecture d'un Reseau Gereratif Adversaire contradictoire[27]
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I.6.2.1.a Le g enerateur

Le gererateur est ¢k ni par une fonction dierentiable G. Il recueille des variables akatoires
z issues d'une distribution anerieure et les transformea travers un eseau de neurones en dis-
tributions de pseudo-echantillons G(z), dans un processus de suechantillonnage. La variable
d'entee z est gereralement un bruit gaussien, qui est une variable akatoire dans I'espace
latent. Pendant I'entranement du GAN, les paranetres de G et de D sont misa jour de
manere ierative. Lorsque G est entra'ye, les paranetres de D restent xes. Les donrees
gereees par G sont consickees comme fausses et sont fournies en enteea D. L'erreur entre
la sortie du discriminateur (G(z)) et letiquette de lechantillon est calcuke, et I'algorithme de
etropropagation de I'erreur est utilise pour mettrea jour les paranetres de G. Le gererateur
iImpose peu de contraintes sur les variables d'entee, qui peuvent &tre injecees non seulement
dans la premere couche, maisegalement dans la dernere couche du eseau. De plus, du bruit
peut étre ajoue aux couches caclees sous forme de somme ponceee ou de superposition.
Les GAN ne restreignent pas la dimension d'entee de z, qui est gereralement un vecteur de
100 dimensions. En outre, G doit étre dierentiable car les gradients sont propagesa travers

le discriminateur pour mettrea jour les paranetres de G et de D[26](Figure 11.14).

Figure 11.14  { Gererateur de GAN [27]

11.6.2.1.b Le discriminateur

L'objectif du discriminateur D est de determiner si I'entee provient d'unechantillon eel
et de fournir un mecanisme de etroaction qui a ne les paranetres de poids de G. Lorsque
I'entee est unechantillon eel X, la sortie de D approche 1. Sinon, la sortie de D approche 0.
Pendant I'entrahement du discriminateur, G est maintenu xe. D recoita la fois lechantillon

positif x provenant de I'ensemble de donrees eel et lechantillon regatif G(z) ceree par le
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ererateur. Les deux sont fournis en entee au discriminateur, et la sortie du discrimina-
teur et les etiquettes dechantillon sont utilisees pour calculer l'erreur. En n, l'algorithme
de etropropagation de l'erreur est utilise pour mettrea jour les paranetres du discrimina-
teur(Figure 11.15)[26].

Figure 11.15 { Discriminateur de GAN [27]

[1.6.3 Fonctions de perte dans les GAN

La fonction de perte du GAN est base sur un jeua somme nulle entre deux acteurs,
repesenes par deux eseaux neuronaux qui rivalisent I'un contre l'autre. La fonction discri-
minatrice est noee D, avec des entees et des paranetres x et (D), et sa fonction de perte

est ¢k nie comme suit [logD (x)] :

V(D; 0)= Ex pllogD(X)]  E; pynllog(l  D(9(2)))]

Qu pr repesente la distribution des donrees eelles ep, repesente la distribution des
donrees gereees. La fonction gereratrice est noee G, avec des entees et des paranetres z

et (G), et sa fonction de perte est ¢k nie comme suit :

V(G; ¢) = Ez pyllog(1  D(9(2)))]

Les deux acteurs ont leurs propres fonctions de perte. D doit maximis€(D; p; ¢) en
mettanta jour _D , tandis que G doit minimiserV(G; p; ¢) en mettanta jour G

Les fonctions de perte des deux acteurs cependent des paranetres de l'autre. lls ne peuvent
pas mettre a jour les parametres de l'autre et ne cesseront pas l'entranement tant qu'un
equilibre n'aura pasee atteint. Le GAN est en fait un probeme d'optimisation minimax,

dont la fonction de perte est e nie comme suit :
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minmaxV (D; G) = Ex p,0logD ()] + E; pllog(l D (g(2))

La premere partie de cette formule repesente le fait que D maximise son objectif lorsque
des donrees eelles sont fournies en entee. La dernere partie repesente que lorsque des
donrees gereees sont fournies au discriminateur, ce dernier tente de faire approcher la sortie
D(g(z)) de 0O, tandis que G tente de faire approcher la sortie D de 1.

Une fois que les deux mockles ontee su samment entraYes, le jeu nit par atteindre un
equilibre de Nash. Icealement, D ne peut pas distinguer lesechantillons eels desechantillons
erees, c'esta-dire que lorsque la probabilie estequivalentea 1/2, le mockle est optimal.

Cela signi e que D ne peut pas distinguer lesechantillons eels desechantillons gerees.

[1.6.4 Les avantages de GAN

Depuis lemergence des GAN, ils ont ek appligies dans dierents domaines avec des
aneliorations structurelles et des ceveloppements treoriques. Leurs avantages comprennent
les aspects suivants [26] :

1) Il existe peu d'hypotheses pealables et pratiguement aucune restriction sur les en-
sembles de donrees, ce qui permeta GAN d'etre appliqiea presque toutes les distributions,
comme dans le GAN original propos par Goodfellow[26].

2) L'objectif nal est que les GAN o rent un pouvoir de mocklisation in ni et peuvent
ajuster toutes les distributions, o rant ainsi une grande exibilie dans la greration de
donrees.

3) La conception du mockle GAN est simple et ne recessite pas de moctles de fonctions
complexes pecorcus, ce qui facilite leur utilisation et leur adaptationa dierentes taches.

4) Les GAN fournissent une nethode puissante pour I'apprentissage en profondeur non su-
pervie, en contournant les limitations des algorithmes traditionnels d'intelligence arti cielle
qui sont souvent limies par la pense humaine.

5) Les GAN permettent aux machines d'interagir entre ellesa travers un processus de
confrontation continue, ce qui leur permet d'apprendre les lois interentes du monde eel

apes une formation acequate sur les donrees.
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[1.6.5 Les inconenients de GAN

1.Di cule d'entranement : Les GAN peuvent étre plus complexesa entramer
car ils recessitent une varee de donrees continues pour \eri er leur bon fonction-
nement, ce qui peut rendre le processus d'entranement plus laborieux et exigeant en
termes de ressources.

2.Sensibilie aux hyperparanetres : Les GAN sont connus pour &tre sensibles
aux hyperparanetres, ce qui signie qu'ils recessitent un eglage minutieux et des
exgerimentations approfondies pour obtenir des performances optimales, ce qui peut
rendre leur mise en uvre plus celicate[28].

3.Wulrerabiliea certaines attaques : Les GAN peuvent étre sujetsa des at-
taques, notamment celles exploitant la nature en temps eel du processus d'apprentis-
sage pour gererer desechantillons prototypiques de jeux de donrees d'entranement
sensibles, soulevant ainsi des peoccupations en matere de fcurie et de con dentia-
lie[29].

[1.6.6 Lévolution des modatles GAN

Pour esoudre les probemes du GAN d'origine, tels que la disparition du gradient, la
formation instable et la faible diversie, de nombreux nouveaux moceles GAN ontet proposes
pour augmenter la stabilie et aneliorer la qualie des esultats gerees. Parmi ces mockles,
nous pouvons citer :
| | || Reseaux contradictoires gereratifsa convolution profonde (DCGAN) [54]

| Conditionnel GAN (CGAN) [55]

| Wasserstein GAN (WGAN) [56]

| WGAN avec enalie de gradient (WGAN-GP) [57]

| Base sur lenergie GAN (EBGAN) [58]

| Frontereequilibre GAN (BEGAN) [59]

| Information GAN (InfoGAN) [60]

| Moins Cares GAN (LSGAN) [61]

| Auxiliaire Classi cateur GAN (ACGAN) [55]

| Degerererevie GAN (DRAGAN) [62]

| Spectral Normalisation GAN (SNGAN) [63]
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| Jacobien Regularisation GAN (JR-GAN) [64]

| CasquettesGAN [55]

| Banach Wasserstein GAN (BWGAN) [65]

| Decodeur-Encodeur GAN (DEGAN) [66]

Pour &tre plus pecis, ces GAN sont classes en dierents types en fonction de leurs fonctions
objectives, de leurs structures et de leurs conditions, comme illuste dans la gure 11.16 , Les
fonctions objectives correspondent aux aneliorations de la fonction de perte, tandis que les
structures et les conditions correspondent aux ceveloppements de l'architecture. Le temps de
chaque moctle propos estegalement indigle dans la gure pour montrer les relations entre
eux[26].

Figure 1.16 { Sckema classi cation les moceles des GAN[26]

[1.6.7 Lévolution de la structure des GAN

L'anelioration de la structure des GAN vise principalementa stabiliser le moctle eta
eduire le retard de convergence. Pour mieux contrbler les mockles, dierentes variantes de
GAN capables de transporter plus d'informations (telles que CGAN, InfoGAN, ACGAN) ont
et proposes[26].

11.L6.7.1 Conditionnel G  eneratif R eseau (CGAN)

En tant que nethode d'apprentissage non supervig, les GAN apprennent la loi de dis-

tribution de probabilie a partir d'ensembles de donrees non etiquetes et I'expriment au
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cours d'un processus lent et non contraint,illuste la gure 11.17 Cependant, lorsqu'il s'agit
d'ensembles de donrees complexes ou de grandeechelle, il devient di cile pour les GAN de
controler les esultats gerees. Pour esoudre ce probeme, une icee naturelle est d'ajouter
des contraintes et des cibles speci ques pour le gererateur, formant ainsi le CGAN. Celui-ci
prend une variable akatoire z et des donrees eelles X, ainsi qu'une variable conditionnelle c
pour guider le processus de gereration de donrees. En consquence, la vitesse de convergence

aek consicerablement acekee. La structure du CGAN est illustee dans la gure 11.17 [26].

Figure 11.17 { La structure de base du CGAN[26]

La variable conditionnelle ¢ du CGAN peut &tre une etiquette de caegorie, transformant
ainsi le GAN non supervie en un mocele supervie. Le variable C peut egalement étre
du texte, telles que des phrases cecrivant les images correspondantes, ou une cible gereee
particulere, proposant un objectifa apprendre. Le CGAN peut non seulement gererer des
images avec des cakgories et des etiquettes speciees, mais il peutegalement utiliser les
caraceristiques de I'image comme variable conditionnelle pour gererer un vecteur de mots
pour I'image[26]. Cette anelioration simple s'awere tes e cace et est largement utilie dans

les travaux ulerieurs.

11.L6.7.2 R eseaux contradictoires g eneratifs a convolution profonde

Uneetape majeure dans I'histoire des GAN est les Reseaux contradictoires gereratifs a
convolution profonde DCGAN, dont la structure du gererateur est pesenee dans la gure
[1.18, 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 eseau CNN a n de garantir

une formation stable et d'utiliser des repesentations de fonctionnalies apprises pour clas-
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si er les images. Pour aneliorer la qualie des images gereees, DCGAN introduit plusieurs
aneliorations.

Premerement, il utilise des convolutions a pas fractionnaires sur le discriminateur et le
cererateur pour remplacer les couches de pooling. Alors que les CNN sont gereralement
utilises pour extraire des fonctionnalies, la structure CNN dans DCGAN doit gererer des
echantillons, ce qui est dierent de I'extraction de fonctionnalies. Les convolutions a pas
fractionnaires assurent la transmission e cace de l'informationa la couche suivante pour
garantir I'exhaustivie et la nettee desechantillons gerees.

Deuxemement, DCGAN utilise l'algorithme de normalisation par lots pour esoudre le
probeme de la disparition du gradient. Ce dernier esout les probemes les aux initialisations
inacequates, transmet le gradienta chaque couche et empéche le gererateur de converger tous
lesechantillons vers le méme point.

Troisemement, dierentes fonctions d'activation sont utiliees dans DCGAN, telles que la
fonction d'activation ReLU, la fonction d'activation fuite ReLU, ainsi que I'optimisation par
Adam.

Les esultats cemontrent les performances satisfaisantes de DCGAN dans la pratique et
con rment la capacie de la structure GANa gererer desechantillons. DCGAN est gereralement

consicee comme la norme par rapporta d'autres mockles de GAN[26].

Figure 11.18 { La structure du gererateur de DCGANJ[26]

[1.6.8 Applications de (GAN)

Les eseaux antagonistes gereratifs (GAN) o rent une nethode pour apprendre des repesentations
profondes sans recessiter de larges ensembles de donrees annokes.

ces eseaux ealisent l'apprentissage en propageant des signaux de etropropagationa travers
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un processus competitif impliquant une paire de eseaux. Les repesentations apprises par
les GAN peuvent étre utiliees dans diverses applications. Les GAN ont fait d'importants
proges et ont monte des performances remarquables dans de nombreux domaines d'appli-
cation, notamment ledition d'images smantiques, le transfert de style, la syntrese d'images,

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

11.6.8.1 Applications

Les GAN ont une multitude d'applications dans la vie eelle, parmi lesquelles :
1. CycleGAN

2. Traduction d'imagesa images

11.6.8.2 CycleGAN

Le transfert inter-domaines par le biais des GAN pourrait bien etre 'une des premeres
applications commerciales majeures. Ces GAN permettent de transformer des images d'un
domaine (comme des paysages eels) en un autre domaine (telles que des peintures de Monet

ou de Van Gogh)illustee dans la gure 11.19.

Figure 11.L19 { Exemple de CycleGAN [31]

Par exemple, il peut transformer des photos de zbres en photos de chevaux (Figure 11.20)
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Figure 11.20 { Exemple de CycleGAN [31]

CycleGAN construit deux eseauxG et F pour transformer des images d'un domaine a
un autre et vice versa. Il utilise des discriminateur® pourevaluer la qualie des images
ereees et distinguer si I'image est eelle ou gereee. Ce processus est cecrit dans la Figure

[1.21, avec la premere directionetant du domaine A au domaine B.

Figure 11.21 { DomaineA  DomaineB [31]
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Nous epetons le processus dans le sens inverse, du domaine B vers le domaine A, comme

illuste dans la gure 11.22.

Figure 11.22 { DomaineB = DomaineA [31]

[1.6.9 Traduction d'imagea image

Les GAN Pix2Pix (Generative Adversarial Networks) sont utilies pour la traduction
d'images en images, permettant de convertir une image d'une distribution d'entee en une
image d'une distribution de sortie. Cette approche repose sur un gererateur qui cee des
images synthetiques plausibles et un discriminateur qui distingue les images eelles des images
ereees. Le gererateur est conditionre par une image source et est entrayea produire des
images plausibles dans le domaine cible, tandis que le moctle estegalement misa jour via
une perte L1 mesuee entre I'image gereee et I'image attendue. Les GAN Pix2Pix ontet
utilises avec suces pour diverses taches de traduction d'images, telles que la conversion de

cartes en photos satellite ou de croquis en photographies de produits(Figure 11.23)[32].

Figure 11.23  { Architucture Pix2pix[33]
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11.6.9.1 Principe de Pix2Pix

Vous avez entendu parler des GAN (Reseaux Gereratifs Antagonistes) qui gererent des
images synthetiques ealistes de méme, Pix2pix appartienta ce type appek GAN conditionnel
ou CGAN. lls ont des paranetres conditionnels et apprennent la correspondance d'imagea
image sous cette condition[34]. Alors que les GAN de base gererent des imagesa partir d'un
vecteur de distribution akatoire sans condition appliquee Etapes impliglees :
| (1)Paires de donrees d'entranement (x ety ai x : image d'entee ety : image de sortie)
| (2)Pix2Pix utilise le GAN conditionnel (CGAN) G:Xx,z V. (z vecteurde bruit,
X image d'entee,y image de sortie).

| (3)Reseau de gererateur (architecture encode-cecode) car une image est l'entee, nous
voulons apprendre la repesentation profonde et la decoder et un eseau de discrimina-
teur (PatchGAN).

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

11.6.9.2 G enerateur U-net

Comme nous le savons, le gererateur est un eseau encodeur-cecodeur (d'abord une srie
de couches de eduction de lechantillonnage, puis une couche de goulot detranglement, puis
une rie de couches de suechantillonnage)[34]. Les auteurs ont utilie I'architecture "U-Net"
avec des connexions sauees comme eseau E-D. Les connexions sautes U-Net sontegalement
ineressantes car elles ne recessitent aucun redimensionnement, projection, etc., puisque la

esolution spatiale des couches conneckes correspond cep entre elles(Figure 11.24).

Figure 11.24  { U-Net architecture[34]
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11.6.9.3 Discriminateur PatchGAN

Le discriminateur utilise le eseau PatchGAN. Au lieu de pedire si l'image entere est
fausse ou eelle, le mockle prend une image de patch N*N et pedit chaque pixel de ce patch
s'il est eel ou faux. Les auteurs soutiennent que cela impose d'avantage de contraintes qui
encouragent les cetails haute fequence nets. De plus[34], le PatchGAN a moins de paranetres

et s'execute plus rapidement que la classi cation de I'image entere.

11.6.9.4 G enerateur Loss

Le document inclutegalement une perte L1 qui est I'erreur absolue moyenne (MAE) entre
I'image gereee et I'image cible. Cependant, le probkmeetait que cela permettaita I'image
cereee de devenir structurellement similairea l'image cible[34].

La fonction de perte du eseau gererateur donne comme esultat (Figure 11.25) :

Figure 11.25 { Generator loss[34]

Dans les experiences, les auteurs rapportent qu'ils ont trouwe le plus de sucees avec le pa-

rametre lambdaegala 100[34].

1.7 Syntlese des travaux

Ce chapitre o re un apercu complet des avanees ecentes dans le domaine de l'appren-
tissage automatique, en mettant en lumere l'importance croissante des eseaux neuronaux
et des moctles gereratifs dans la esolution de probemes complexes et dans la ceation de
nouvelles technologies innovantes. Voici une synthese des travaux pesenes :

L'introduction expose les bases de l'apprentissage automatique, mettant en avant son role
crucial dans l'analyse de donrees et la prise de decision automatise.

Le concept d'apprentissage automatique est cetaile, soulignant son processus d'acquisition
de connaissancesa partir des donrees, avec une emphase sur l'apprentissage supervie, non

supervig, par renforcement, et profond.
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Les eseaux de neurones arti ciels (ANN) sont exploes comme une nethode fondamentale
d'apprentissage automatique, o rant la capacie d'apprendre des mockles complexesa partir
de donrees.

Les eseaux neuronaux convolutifs (CNN) sont pesenes comme une approche puissante pour
la vision par ordinateur, avec un examen approfondi de leur architecture, de leurs composants
et de leurs paranetres.

Les moctles gereratifs sont introduits comme une classe de moctles capables de gererer de
nouvelles donrees ealistes, avec un accent sur les auto-encodeurs variationnels (VAE) et les
eseaux antagonistes gereratifs (GAN).

Les GAN sont examires en cetail, avec une discussion sur leur structure, leurs fonctions de
perte, leurs avantages et leurs inconwenients, ainsi que leurevolution au | du temps.
Dierentes applications des GAN sont exploees, notamment dans le domaine de la traduc-
tion d'images, avec des exemples tels que Pix2Pix GAN et CycleGAN.

En n, des techniques speci ques telles que le gererateur U-net et le discriminateur Patch-
GAN sont pesenees pour illustrer la facon dont les GAN peuvent étre utiliees dans des

tAches speci ques de traitement d'images.

[1.8 Les travaux anerieurs

Les methodes ecentes pour la gereration de I'occlusion ambiante reposent sur des eseaux
de neurones pour ceer des moceles capables d'apprendrea partir de donrees, produisant ainsi
des images photoealistes [67-68]. Par exemple, [69] pesentent une approche base sur un
eseau de neurones pour approximer I'occlusion ambiante. Ce mockle prend en entee la pro-
fondeur et la profondeur autour d'un pixel, et pedit I'occlusion ambiante autour de ce pixel.
D'autres mockles, comme celui de [70], utilisent des eseaux de neurones convolutifs pour
ceduire I'apparence a partir des attributs en se basant sur un grand ensemble de donrees
d'images. Ces moctles peuvent reproduire divers e ets, tels que I'occlusion ambiante, le ou,
leclairage indirect, la di usion de la lumere et la profondeur de champ, le tout en un temps
eduit.

Une autre approche, mentionree dans [71], utilise un perceptron multicouche pour capturer
la non-lirearie des valeurs de I'occlusion ambiante. Ce mocele proede en deuxetapes : une

phase d'apprentissage sur un jeu de donrees pour former le eseau de neurones, et une phase
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de rendu a1 le mockle est utiliee pour gererer les images nales. L'utilisation d'un eseau de
neurones impement via un shader permet de calculer lI'occlusion ambiante en temps eel,
aneliorant ainsi I'e cacie du processus de rendu.

Pour les images RVB, [72] utilisent un eseau de neurones gereratif pour gererer une approxi-
mation de l'occlusion ambiante. Ce type de eseau est capable de produire des esultats de
haute qualie en apprenant les caraceristiques complexes des donrees d'entee et en gererant
des sorties ealistes.

Faycal Abbas et al. [73] introduisent une nethode novatrice qui utilise un eseau greratif
conditionnel avec un necanisme d'attention inege au gererateur et au discriminateur pour
estimer les ombres douces. Cette approche tire parti du necanisme d'attention pour permettre
au eseau de neurones de se concentrer sur les zones pertinentes de I'image, aneliorant ainsi la
pecision de I'estimation des ombres. L'architecture du mockle permet de gererer des images
de qualie comparablea la nethode de etrence sans recessiter de petraitement 3D, ce qui
simpli e le processus et eduit le temps de calcul. Le mocele de Faycal Abbas et al. o re de
bons esultats en termes de pecision et de performance, cemontrant son e cacie dans la

cereration d'occlusion ambiante.

1.9 Bilan des Methodes de Gereration d'Occlusion Ambiante Bages

sur les Reseaux de Neurones

Les techniques modernes pour la gereration d'occlusion ambiante (AO) s'appuient large-
ment sur les eseaux de neurones, qui permettent de ceer des moctles apprenanta partir
de donrees et produisant des images photoealistes. Ces nethodes se cemarquent par leur
capacit a simuler des e ets de lumere ealistes, cruciales pour I'anelioration du ealisme
dans les images de syntlese.

1. Approximation de I'AO avec Profondeur : Une nmethode [69] propose d'utiliser un eseau
de neurones prenant en entee la profondeur et la profondeur environnante d'un pixel pour
pedire l'occlusion ambiante autour de ce pixel. Cette approche se montre e cace pour
ererer des ombres douces et ealistes.

2. Reseaux Convolutifs pour Divers E ets : Une autre nethode [70] utilise des eseaux de

neurones convolutifs (CNN) pour ceduire I'apparence d'une senea partir d'attributs cerives
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d'un grand ensemble de donrees d'images. En plus de l'occlusion ambiante, cette nethode
peut reproduire d'autres e ets comme le ou, leclairage indirect, et la profondeur de champ,

le tout en un temps eduit.

3. Perceptron Multicouche pour Non-Lirearie : Une approche mentionree dans [71] emploie
un perceptron multicouche pour capturer la non-lirearie des valeurs d'occlusion ambiante.
Ce moctle fonctionne en deuxetapes : une phase d'apprentissage sur un jeu de donrees et
une phase de rendu. Cette technique permet un calcul en temps eel de I'occlusion ambiante
via un shader.

4. Reseau CGereratif pour Images RVB : Dans le cas des images RVB, [72] utilisent un eseau
de neurones gereratif pour approximations l'occlusion ambiante. Cette approche s'awere
particulerement e cace pour cererer des esultats de haute qualie en apprenant les ca-
raceristiques complexes des donrees d'entee.

5. Contribution de Faycal Abbas et al. ont introduit une nethode innovante utilisant un
eseau ereratif conditionnel avec un necanisme d'attention inege au gererateur et au dis-
criminateur. Leur approche permet d'estimer les ombres douces de manere pecise en se
concentrant sur les zones pertinentes de l'image. Cette nmethode se distingue par les points
suivants :

" Mecanisme d'Attention : Inege au gererateur et au discriminateur, il aneliore la pecision

de I'estimation des ombres en permettant au moctle de focaliser son attention sur les zones
pertinentes.

" Pas de Petraitement 3D : Contrairementa d'autres nethodes, cette approche ne recessite
aucun petraitement 3D, simpli ant ainsi le processus et eduisant le temps de calcul.

" Qualie et Performance : Les images gereees sont de qualie comparablea celles produites

par les methodes de etrence, avec une bonne pecision et des performanceseleees.
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[1.10 Conclusion

Dans ce chapitre, nous explorons l'apprentissage automatique, un pan essentiel de l'intel-
ligence arti cielle qui a ecemment permis des proges consicerables. En dotant les sysemes
de la capacie d'apprendre par eux-mémesa partir de donrees, sans recessiter de program-
mation explicite, cette discipline a ouvert la voiea d'innombrables applications innovantes.
Les eseaux de neurones arti ciels, inspies du fonctionnement ecebral biologique, sont deve-
nus un outil phare de l'apprentissage automatique. Leur puissance remarquable pour traiter
des donrees complexes telles que les images, le son ou le texte en fait des mockles incon-
tournables. Plus particulerement, I'avenement en 2014 des eseaux adversaires gereratifs
(GAN) et de leurs variantes comme les CGAN et Pix2Pix a evolutionre le domaine de
I'apprentissage profond cereratif. Bases sur des eseaux de neurones en competition, ces
mockles ont rendu possible la gereration dechantillons syntretiques (images, sons, textes)
d'un ealisme stupge ant, ouvrant des perspectives passionnantes mais aussi des ¢ sa rele-
ver. Nous pevoyons d'utiliser Pix2Pix dans notre projet, capitalisant ainsi sur sa capaciea

cererer des images ealistesa partir de donrees d'entee.
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Chapitre Il

Conception, impémentation et

psultats
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[11.1 Introduction

Ce chapitre cetaille le developpement d'un syseme novateur utilisant un eseau gereratif
conditionnel Pix2Pix (CGAN) pour simuler I'occlusion ambiante. Notre contribution repose
sur l'utilisation d'une approche simpliee, dierente de celle de Faycal Abbas et al.[73], qui
se base sur I'exploitation d'une unique carte de normale pour gererer I'occlusion ambiante,
en oppositiona l'utilisation de trois cartes distinctes : la carte de normale, la carte de profon-
deur et la carte de position. Nous cebutons en exposant I'environnement de developpement
ainsi que les bibliotheques utilies, fournissant ainsi une base technique solide pour notre
approche. Par la suite, nous cetaillons le fonctionnement du syseme, cecomposant chaque
etape cruciale, de la peparation des donreesa la formation du mockle eta levaluation des
esultats. Cette exploration mettra en lumere les techniques et nethodologies utilies pour
gererer des images ealistes et pecises dans des conditions d'occlusion, tout en soulignant
I'e cacie de notre approche base sur l'utilisation d'une unique carte de normale dans le

contexte du eseau Pix2Pix.

111.2  Pix2pix GAN

Pix2Pix est un mockle de eseau antagoniste gereratif (GAN) corcu pour la traduction
d'imagesa usage ereral. Ce GAN aet utilis 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 gererateur est un eseau convolutif
avec une architecture de type U-Net, et le discriminateur est un PatchGAN (Figure 111.1)
[40].
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Figure 111.1  { Architecture de Pix2pix GAN[39]

111.3 Environnement de aveloppement

[11.3.1 Google Colab

Colab, ceveloppe par Google Research, est un environnement Jupyter gratuit et portable
fonctionnant enterement dans le cloud. Corcu speci quement pour le Machine Learning, il
0 re un aces gratuit aux GPU et permet aux utilisateurs de cevelopper leurs competences
en Python [41][42]. Une caraceristique ck est la possibilie de collaborer en temps eel sur
les notebooks, et Colab inegre toutes les bibliotheques 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 donrees depuis GitHub ou Kaggle
[43].

[11.3.2 Le processeur graphique

Les GPU (unies de traitement graphique) sont essentiels pour le traitement des donrees
massives dans les programmes, notamment ceux du Deep Learning, car leur execution sur un
CPU peut prendre des mois. Colab propose gratuitement des GPU Nvidia Tesla K80, ce qui
acekre consicerablement les calculs et facilite le travail des developpeurs, notamment dans

les domaines de I'Intelligence Arti cielle[41][43].
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111.3.3  Python

Python, cee par Guido van Rossum en 1991[44][45], est un langage de programmation
polyvalent et facilea apprendre, priviege pour sa clare et sa prise en charge de multiples
paradigmes de programmation. Son utilisation des espaces favorise une programmation claire,
et il o re une vaste bibliotreque standard. Les interpeteurs Python sont disponibles sur de

nombreux sysemes d'exploitation[46].

I11.4 Description des bibliotleques utili€es

[11.4.1 Pandas

Pandas est une bibliotheque open source sous licence qui fournit des structures de donrees
et des outils d'analyse de donrees haute performance et facilesa utiliser pour le langage de

programmation Python [47].

.42 NumPy

NumPy est une bibliotreque dedee au calcul scienti que en Python, o rant des objets
de tableau multidimensionnel et diverses routines pour e ectuer rapidement une gamme
d'operations sur ces tableaux. Ces operations comprennent des fonctions mattematiques, de
manipulation de formes, d'algebre lireaire, de statistiques, de simulation akatoire, et bien

d'autres encore[48].

[1.4.3 Matplotlib

Matplotlib est une bibliotreque de tracage compkte pour ceer des visualisations sta-
tiques, animees et interactives en Python. Elle a beaucoup d'extensions comme I'extension

de matrematiques nuneriques NumPy[49].

1.4.4 OpenCV

OpenCV aet lan® chez Intel en 1999 par Gary Bradsky.La premere version est sortie
en 2000, il aee plus tard soutenu par Willow Garage puis ltseez. OpenCV-Python est une
bibliotreque de liaisons Python destiree a esoudre les probemes de vision par ordinateur

en temps eel[50].
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[11.4.5 TensorFlow

TensorFlow est une plateforme Open Source de bout en bout cedee aux machines learning,
cee et maintenue par lequipe Google Brain au sein de la machine de Google, une organisation
de recherche en intelligence arti cielle. TensorFlow est puble sous la licence open source
Apache 2.0 [51].

1.4.6 Keras

Keras est une API d'apprentissage profond ecrite en Python, fonctionnant sur la plate-
forme d'apprentissage automatique TensorFlow. Le but de cette bibliotreque est de permettre

la conception rapide de eseaux de neurones[52].

I11.5 Architecture du syseme propoe

Dans cette section nous pesentons l'architecture du syseme (Figure 111.2). En tant que
pilier essentiel de ce projet, cette architecture ce nit la structure, les composants et les inter-
actions recessaires pour atteindre les objectifs de notre projet de manere e cace et able.

Dans cette introduction, nous allons pesenter les principes directeurs de cette architecture.

Figure 11l.2  { Architecture du syseme
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[11.5.1 Description

Le syseme propos est bag sur une architecture GAN conditionnelle, ai la gereration
de l'image de sortie cepend d'une image d'entee donree. Il comprend deux eseaux : un
cererateur et un discriminateur. L'utilisation de la conditionnalie dans Pix2Pix signi e que
le gererateur est conditionrea l'image d'entee, ce qui lui permet de produire des esultats
plus pecis et signi catifs.
Le processus implique de constituer un grand jeu de donrees d'entranhement compos de
paires d'images : une image source (rendu 3D d'une s@ne sans calcul d'occlusion ambiante)
et une image cible (rendu 3D de la m&me s@ne avec calcul d'occlusion ambiante). Ensuite, le
mockle Pix2Pix est entra’ye sur ces paires d'images source-cible a n d'apprendre la fonction
de transfert permettant d'ajouter 'ombrage d'occlusion ambiante.
En inkrence, lorsqu'une nouvelle image sans occlusion ambiante est donreea I'encodeur de
Pix2Pix, le decodeur produit une nouvelle image avec I'e et d'occlusion ambiante estine par
le mocktle.
Le Gererateur :  est base sur une architecture U-NET
L'entee :

Importer une image.
" Et gererer une image similaire a lI'image eelle.
La sortie :

Prend une image presque similaire a lI'image eelle.
Le Discriminateur :  est base sur une architecture PatchGAN
L'entee (1) :
L'image normal + l'image gererer par le gererateur.
L'entee (2) :
L'image eelle + I'image normal.
Le discriminateur tente de distinguer entre les vraies paires (image d'entee et image eelle
correspondante) et les fausses paires (image d'entee et I'image gereee par le gererateur). Il
s'agitegalement d'un eseau de neurones convolutifs, souvent entra’Ye simultarement avec
le gererateur dans un cadre d'apprentissage adversarial pour aneliorer la qualie des images

Ereees.
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[11.6 L'ensemble de donrees utlili®es

Il s'agit d'une base de donrees qui contient 10 moceles, chacun comprenant 1000 images,
soit un total de 10 000 images. Les images sont clasees dans 10 dossiers dierents :
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-s@ne,1000 images.

Dossier 9 : Buddha-in-sene,1000 images.

Dossierl0 : Camel2,1000 images.

Les images du jeu de donrees sont gereees en utilisant la nethode SSAOBMISRTR [53]. En
total ona 10 000 images. Nous l'avons eparti en 8000 images (80%) pour l'entraement,
1000 images (10%) pour la validation ou levaluation du mocele, et 1000 images (10%) pour

les tests.

1.7  Algorithme pix2pix

1.Importer les bibliotleques recessaires.

2.Cebut

3.def load (image _le) : (fonction charge une paire d'imagesa partir d'un chier).
4.Dataset : Importer une paire d'images.

5.Visualisation : visualise les images charges 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 I'entranement :[def load _train _images (image _path)].
10.Chargement d'images pour test :[def load  _test _image(image _path)].

11.Impémentation d'un gererateur U-NET : [ def generator()].
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12.Fonction de perte de grerateur : [loss _function = MeanSquaredError()].
13.& nit le discriminateur patchGAN : [def discriminator()].

14.Fonction 'save _images' :[def save _images(model, test _input, target, epoch)].

15.Entranement le moctle : [def train _step(input _image, target, epoch)].
16.Evaluer le mocele : [def t(train _ds, epochs, test _ds)].
17.Fin

1.Importer les bibliotleques recessaires

2. Fonction charge une paire d'images

Cette fonction charge une paire d'images, les divise en deux partiesegales et les convertit en
tenseurs ottants avant de les retourner.3.Fonction load dataset
Charger une paire d'imagesa partir d'un chier sgeci que et inspecter les dimensions des

tenseurs esultants, alors la ceation de dataset pour gererer une carte des normales et algo-
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rithme SSAO[53].

4.Visualisation les images

Figure I11.3  { visualisation du mockle dragon

Dans la Figure 1.3 ce code visualise les images chargees X et 'y a l'aide de matplotlib,
utilise matplotlib pour a cher cotea cbte les images d'entee ('x’) et les images de sortie

eelle (y’) apes les avoir normalisees pour les visualiser correctement.
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5. Fonction normalize La fonction appeke "normalize" qui normalise les valeurs des pixels

dans les images d'entee et eelles. La normalisation est e ectlee 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 nomnee "resize" qui redimensionne les images d'entee et eellesa une taille
Sfeciee. Les images sont redimensionrees en utilisant la methode du plus proche voisin,
ce qui signi e que la valeur de chaque pixel dans l'image redimensionree est determiree en
fonction de la valeur du pixel le plus proche dans l'image d'origine.

7. Fonction random _jitter
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Figure 111.4 { Visualisation de fonction random jitter

Dans la Figure 111.4 la fonction nomnee "randomyjitter” qui applique une augmentation de
donrees akatoire aux images d'entee et eelles. Dans ce cas, l'augmentation consistea re-
tourner horizontalement les images avec une probabilie de 50 %. Cela signi e que chaque
image a une chanceegale d'etre retourree horizontalement.

8. Fonction load _train _images

La fonction nommee "load.train _images" qui charge, redimensionne, applique une augmenta-
tion de donrees akatoire et normalise les images d'entranementa partir d'un chemin d'aces
specie. Tout d'abord, il charge les imagesa partir du chemin d'aces donre, puis les redi-
mensionnea une taille speciee. Ensuite, il appligue une augmentation de donrees akatoire
pour introduire de petites variations dans les images. En n, il normalise les valeurs des pixels

dans les images pour les ramenera une plage speci que.
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9. Fonction load _test _images

La fonction nomnee "loadtest.image" qui charge, redimensionne et normalise une seule
image de testa partir d'un chemin d'aces specie. Tout d'abord, il charge I'imagea partir

du chemin d'aces donre. Ensuite, il redimensionne l'image a une taille speciee. Enn, |l
normalise les valeurs des pixels dans l'image pour les ramenera une plage sgeci que.

10. Fonction load _test .images

La ceation d'un pipeline d'entee pour un mockle d'apprentissage automatique utilisant
TensorFlow, en particulier pour I'entranement d'un mockle de gereration d'images Pix2Pix.

11. Chargement d'images pour test

La ceation d'un pipeline d'entee pour les donrees de test d'un moctle d'apprentissage

automatique utilisant TensorFlow.
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12. Impémentation d'un grerateur U-NET

Figure Il.5 { L'entee des paires des images
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Figure 111.6 { L'entee et sortie de gererateur

Gererateur :  est base 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 grerateur

De nit une fonction de perte personnalie pour un gererateur dans un mocele de gereration
d'images

- La fonction 'generator _loss'prend trois arguments :

'disc _generated _output' : Les sorties du discriminateur lorsqu'il est alimene avec les
images gereees par le gererateur.

'gen _output' : Les images gereees par le gererateur.

‘target’ : Les images de ekrence cibles.

- La fonction calcule plusieurs types de pertes :

'gan _loss' : La perte de type GAN (Generative Adversarial Network), calcuee en comparant
les sorties du discriminateur avec un tableau de 1s (car le gererateur cherchea tromper le
discriminateur).

11 _loss' : La perte L1, calcuke comme la moyenne de la valeur absolue de la dierence entre
les images gereees et les images cibles.

'ssim _loss' : La perte SSIM (Structural Similarity Index Measure), calcuee comme la dierence
entre 1 et la moyenne du SSIM entre les images gereees et les images cibles.

'rmse _loss' : La perte RMSE (Root Mean Squared Error), calcuee comme la racine caree
de la perte quadratique moyenne entre les images gereees et les images cibles.

- La perte totale du cererateur (‘total _gen_loss’) est la somme ponctee de la perte GAN
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et de la perte L1, a le poids de la perte L1 est cetermire par un coe cient' LAMBDA"
14. e nit le discriminateur patchGAN

Figure 1Il.7 { limage gereee
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De nit une architecture de mockle de discriminateur pour un moctle de gereration d'images,
ainsi que les fonctions de perte assocees et les optimiseurs pour I'entranement :

- De nition du mockle de discriminateur ( ‘'discriminator' ).

- Fonction de perte du discriminateur {discriminator _loss').

* Optimiseurs pour le grerateur et le discriminateur :

- Deux optimiseurs sont ¢k nis : un pour le gererateur (‘generator _optimizer™ ) et un pour
le discriminateur (discriminator _optimizer ).

- Ces optimiseurs sont species avec leurs taux d'apprentissagel( ) et leur hyperparamnetre
‘beta 1

15. Fonction sauvegarder les images

La fonction nomnee "saveimages" qui prend en entee un mockle, une image d'entee de
test, une image cible et un nunero depoque. Cette fonction utilise le mocdele pour gererer
une pediction base sur l'image d'entee de test. Ensuite, elle cee une gure avec trois

sous-graphiques : I'image d'entee de test, I'image cible (la \erie terrain) et I'image pedite.
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