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a) Référence et sa version bruitée b) DEMC [YWH∗19] c) TEMC-1 d) TEMC-2

Figure 1: Image de référence (262k spp) et sa version bruitée (1k spp). Résultats obtenus par le DEMC et nos contributions : TEMC-1 et 2.

Résumé

Le débruitage - ou denoising - d’images rendues par méthodes de Monte Carlo est un thème de recherche actif qui fait l’objet
depuis des décennies de nombreuses études. Nous présentons dans cet article une nouvelle approche par apprentissage profond
spécifiquement adaptée au rendu spectral. Dans ce cadre et à l‘inverse des approches standard de denoising, qui trop souvent
génèrent sur ce type d’images des aberrations chromatiques, nous proposons une méthode permettant une meilleure adaptation
au bruit en séparant le traitement de la chrominance et de la luminance. Organisée autour de deux architectures, TEMC-1 as-
sure tout d’abord le traitement distinct de ces deux composantes en se basant sur deux denoisers appropriés. TEMC-2 ensuite
fusionne les deux denoisers précédemment évoqués afin d’améliorer les échanges d’informations et les temps d’apprentissage.
Nos premiers résultats démontrent que notre approche sur la séparation des canaux offre une robustesse supérieure aux ap-
proches conventionnelles tout en délivrant une qualité de reconstruction proche de l’image référence.

CCS Concepts
•Computing methodologies → Ray tracing; Neural networks; Image processing;

1. Introduction1

Si la simulation optique prédictive ambitionne de résoudre2

l’équation de transport de la lumière [Kaj86], sa résolution reste3

encore aujourd’hui un problème complexe, difficilement solvable4

de manière analytique lorsqu’il s’agit notamment de prendre en5

charge des phénomènes physiques comme la polarisation, la pho-6

toélasticité, les interférences par couches minces et tous autres7

† Cette recherche est soutenue par l’ANR-PRCE (LUCE ANR-21-CE33-
0010). Les auteurs tiennent à remercier les plateformes Centre Image et
ROMEO de l’URCA pour leur contribution matérielle en ressources de cal-
cul à haute performance.

phénomènes de luminescence ou de dispersion de la lumière. Ainsi,8

pour être en capacité de simuler de manière précise et prédictive9

le transport de la lumière, l’usage d’algorithmes de rendu spec-10

tral de type Monte Carlo est nécessaire. Cette classe d’algorithmes11

stochastiques d’illumination globale permet d’obtenir des images12

d’une grande fidélité à l’inverse des approches plus convention-13

nelles basées sur le modèle RGB.14

Elle soulève cependant de nombreux défis, qui visent à réduire15

significativement les temps de calcul nécessaires à la génération16

d’une image, ce qui revient à réduire conjointement l’espace des17

positions et celui des valeurs. Par positions, il faut comprendre ici18

la question de l’échantillonnage qui peut être adapté de manière19

submitted to JFIG 2022.
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a) Référence b) Bruitée 4 spp c) Bruitée 1024 spp

Figure 2: Aberrations chromatiques issues du denoiser d’OptiX

préférentielle [VHH∗19], et par valeurs, la question de la quantifi-20

cation des différentes longueurs d’ondes.21

L’approche que nous proposons dans cet article, relève du22

débruitage. Si ce champ de recherche fait aujourd’hui l’objet de23

très nombreux travaux, disponibles les cas échéants sur « étagères »24

[NVi17, Int21], ceux traitant d’images rendues par méthodes de25

Monte Carlo spectrales restent beaucoup plus confidentiels. Une26

des raisons à cela tient dans la nature du bruit qui génère27

d’importantes aberrations chromatiques (cf. figure 2) lorsque celui-28

ci n’est pas correctement géré.29

Bien que majoritairement utilisées avec l’espace RGB, les méth-30

odes de denoising basées Deep Learning ont supplanté les méth-31

odes traditionnelles. Elles restent cependant très imparfaites sur32

des entrées spectrales essentiellement pour des raisons de com-33

plexité de mise en œuvre. Aussi, afin de nous permettre de valider34

nos hypothèses, nos données d’entrée calculées par rendu spec-35

tral (16 bandes spectrales) ont été ré-encodées dans un espace col-36

orimétrique de plus faible dimension, l’espace sRGB en définition37

HDR Dolby Vision. Cette adaptation nous permet de nous focaliser38

sur le traitement i) des aberrations chromatiques issues du bruit et39

ii) de l’équilibre entre chrominance et luminance qui, dans le cas40

des images obtenues par rendu spectral, est très largement sous-41

estimé.42

Contribution. Fort de ce constat, nous posons l’hypothèse que43

la séparation des canaux codant luminance et chrominance per-44

met de les considérer avec la même importance pour obtenir un45

rendu spectral sans bruit. Pour la vérifier, nous proposons une46

nouvelle approche appelée TEMC adaptée du DEMC [YWH∗19]47

pour le bruit chromatique. Nous la déclinons sous forme de48

deux architectures. La première, TEMC-1, se compose de deux49

réseaux distincts travaillant en parallèle sans interaction. La sec-50

onde, TEMC-2, regroupe les deux précédents réseaux en une struc-51

ture unique pour leur permettre i) d’interagir et ii) d’accélérer les52

temps d’apprentissage.53

Après un rapide état de l’art en section 2 sur les méthodes de54

denoising appliquées au rendu de Monte Carlo, nous présenterons55

en section 3 nos deux architectures et les comparerons au DEMC56

en section 4 avant de conclure et de fournir quelques perspectives.57

2. Travaux antérieurs58

La réduction du bruit de Monte Carlo dans des images RGB donne59

régulièrement lieu à publications. En 2015, Zwicker et al. [ZJL∗15]60

proposent une taxonomie pour répertorier les différentes approches61

en deux catégories : les méthodes a priori et a posteriori. Si les62

premières se concentrent sur l’analyse des échantillons pour max-63

imiser la pertinence des prochains échantillons, les secondes se64

concentrent sur des méthodes de reconstruction d’images sans bruit65

à partir d’une entrée bruitée. Dans cet article, nous nous consacrons66

uniquement sur les méthodes a posteriori.67

Dans les méthodes a posteriori, deux architectures majeures68

ressortent : les architectures dites de direct prediction représen-69

tées par le Recurent Denoiser Auto-Encoder (RDAE), que nous ap-70

pellerons auto-encodeur, proposé par Chaitanya et al. [CKS∗17],71

et les architectures par kernel prediction représentées par le Kernel72

Prediction Convolutional Network (KPCN) proposé par Bako et73

al. [BVM∗17]. La catégorie des direct prediction est conçue pour74

être utilisable dans un contexte de traitement d’images interactives75

très bruitées avec peu d’échantillons (≈ 1-4), au prix de la présence76

d’artéfacts dans l’image débruitée (flou, perte de détails...). Con-77

trairement à celle-ci, les méthodes par kernel prediction évitent78

ces différents artéfacts mais nécessitent plus d’échantillons (≈ 64).79

Dans notre contexte de rendu spectral, nous nous baserons sur80

l’adaptation des denoisers de type direct prediction, plus adaptés81

à notre niveau de bruit.82

Yang et al. [YWH∗19] ont montré que la concaténation de cer-83

taines données (albédo avec l’image bruitée) pour l’entrée du de-84

noiser apportait des artéfacts. Ils ont donc proposé le réseau, ap-85

pelé Dual Encoder Monte Carlo Denoiser (DEMC) basé sur deux86

encodeurs et un décodeur, afin de dissocier l’extraction réalisée sur87

l’image bruitée et les données auxiliaires (albedo, normales, pro-88

fondeur...). Suivant le même principe visant à associer un traite-89

ment par donnée, Zhilin Cai et al. [CZM∗21] proposent de corréler90

différents réseaux spécifiques à un bruit simple. L’intérêt est qu’en91

cumulant ces réseaux, le denoiser est capable de s’adapter à dif-92

férents types de bruit. Parallèlement à ces travaux, afin que le de-93

noiser se rapproche au maximum de la vérité terrain, l’utilisation de94

Generative Adversial Network (GAN) a également été mis en avant95

[XZW∗19]. Leur objectif est généralement d’intégrer un facteur96

dans la fonction d’erreur, évoluant suivant le résultat du générateur,97

i.e. le denoiser.98

Cependant, même avec la séparation des entrées et l’utilisation99

de GAN, le débruitage d’un rendu de Monte Carlo reste complexe.100

Back et al. [BHHM20] et Arthur Firmino et al. [FFJ22] proposent101

d’utiliser un second estimateur. Placé après le denoiser, ce sec-102

ond réseau prend en entrée l’image bruitée et le résultat débruité103

afin de reconstruire de nouveau l’image finale pour y injecter de104

l’information non approximée, réduisant ainsi l’impact du denoiser105

à mesure que le nombre d’échantillons augmente. Ces solutions106

nous permettent de garantir que le résultat du rendu tendra tou-107

jours vers la vérité terrain même avec un denoiser. De plus, Back et108

al. [BHHM22] proposent une solution post-denoiser permettant au109

denoiser d’apprendre seul et de s’adapter à l’ensemble des bases de110

données, évitant ainsi de devoir créer une base de données suffisam-111

ment riche pour représenter l’ensemble des cas réels d’utilisations.112

Bien que ces dernières solutions soient très intéressantes, nous113

les avons écartées afin de rester dans un contexte contrôlé et de114

s’assurer, dans un premier temps, de la capacité de notre denoiser à115

corriger correctement les images issues d’un rendu de Monte Carlo116

spectral.117

submitted to JFIG 2022.
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Figure 3: Architecture du pipeline TEMC-1 basée sur un DEMC et
un auto-encodeur.

Pour le rendu spectral, l’hypothèse que le denoiser se concen-118

tre plus sur la chrominance que la luminance a été énoncée dans119

[RNP∗22]. La solution proposée pour diminuer le problème était120

d’utiliser deux denoiser distincts prenant exactement la même en-121

trée. Le premier denoiser est entraîné sur une base de données122

d’images spectrales pour apprendre à débruiter la chrominance123

alors que le second est entraîné sur une base de données RGB124

pour apprendre à débruiter la luminance. La séparation de ces125

canaux n’est réalisée qu’après leur denoising respectif afin de re-126

construire l’image finale. Cette méthode n’est pas optimale car les127

deux denoisers ne sont pas entraînés spécifiquement pour corriger128

leurs canaux réciproques et cette architecture empêche tout partage129

d’information, entraînant ainsi, une baisse d’informations essen-130

tielles pour la reconstruction. Nous pensons qu’une séparation des131

canaux en amont permettrait de résoudre ces problèmes.132

3. Approche proposée133

Afin de prendre en compte notre hypothèse sur la séparation de134

la chrominance et de la luminance, nous proposons une approche135

appelée Triple Encodeur Monte Carlo (TEMC) basée sur trois en-136

codeurs, un par type de donnée. Il prend en entrée les données aux-137

iliaires (albedo, normal, profondeur...) et l’image spectrale bruitée138

convertie dans l’espace sRGB en définition HDR Dolby Vision139

et ré-exprimée en HSV afin de séparer chrominance (canal H, S)140

et luminance (canal V). Toutefois, les données auxiliaires ne sont141

pas transmises directement au réseau, elles sont converties en une142

carte, compressant l’ensemble des informations extraites par le143

sous réseau proposé et utilisé par Yang et al. [YWH∗19] dans leur144

DEMC. Pour implémenter cette approche, nous proposons deux ar-145

chitectures.146

La première architecture, notée TEMC-1 et illustrée par la figure147

3, est constituée de deux denoisers. Le premier est un DEMC con-148

stitué de deux encodeurs et d’un décodeur qui traitent la chromi-149

nance et les données auxiliaires compressées. Le deuxième de-150

noiser est un auto-encodeur [RNP∗22] (un encodeur et un dé-151

codeur) dédié au traitement de la luminance. Si cette architecture152

permet de bien séparer les différentes données, la reconstruction153

de l’image finale passe par 2 décodeurs distincts, chacun dédié à un154

seul type de données sans communication entre l’un et l’autre. Bien155

que cette séparation améliore la qualité du résultat final, le manque156

de communication engendre un temps d’apprentissage plus long.157

Aussi, nous explorons également une seconde architecture, notée158

Figure 4: Architecture du pipeline TEMC-2.

TEMC-2 et illustrée en figure 4. Celle-ci permet l’interaction entre159

les deux denoisers afin de reconstruire directement l’image finale160

et s’efforce de réduire le temps d’apprentissage tout en améliorant161

la qualité de la reconstruction. Elle reprend les 3 encodeurs et fu-162

sionne les deux décodeurs distincts. Désormais, les résultats des en-163

codeurs de chrominance et de luminance (respectivement les blocs164

vert et bleu dans la figure 4) sont concaténés et préparés par des165

convolutions stabilisant l’apprentissage, avant d’être donnés en en-166

trée du décodeur. Chaque encodeur envoie les données extraites à167

chacune des couches de ce dernier pour établir la communication.168

4. Implémentation169

Auto-encodeur. L’auto-encodeur utilisé se base principalement170

sur l’architecture de Chaitanya et al. [CKS∗17]. Afin de fluid-171

ifier le réseau, comme indiqué dans la littérature, nous avons172

délaissé leur partie recurrent correction. Le réseau se construit par173

l’enchaînement d’une convolution 2D de 32 filtres puis de 5 blocs174

de downsampling, de 5 blocs d’upsampling et d’une convolution175

2D avec 32 filtres où :176

• un bloc de downsampling est constitué d’une convolution 2D et177

d’un max-pooling. Les différentes convolutions utilisent récipro-178

quement 32, 48, 56, 80 et 104 filtres.179

• un bloc d’upsampling est constitué d’un upsampling suivi, de180

deux convolutions 2D. Le nombre de filtre utilisé est réciproque-181

ment : 152, 152, 112, 112, 88, 88, 64, 64, 64 et 32.182

• pour l’ensemble des convolutions, nous avons utilisé un kernel183

size de 3×3, un stride de 2×2 et une activation de type ReLU,184

sauf pour la dernière convolution qui a une activation de type185

Sigmoid.186

TEMC-1. Il est constitué d’un auto-encodeur comme détaillé187

précédemment et d’un DEMC décrit dans l’article [YWH∗19] où188

aucune modification des paramètres (nombre de couche, nombre de189

filtre, stride) n’a été réalisée.190

TEMC-2. Il est constitué de 3 instances d’encodeur et d’un dé-191

codeur. Les blocs encodeur et décodeur proviennent du DEMC, sur192

lesquels aucune modification n’a été réalisée. La communication193

entre ces blocs, comme illustrée en figure 4, a été mise en place194

avec l’utilisation de skip connection.195

Fonction d’erreur. Afin d’expérimenter nos deux approches,196

nous avons retenu la fonction d’erreur proposée par Zhao et al.197

submitted to JFIG 2022.
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[ZGFK17]. Cette dernière pondère la Mean Absolute Error (MAE),198

permettant ainsi de se rapprocher de la vérité terrain avec une com-199

paraison pixel à pixel, et la MS-SSIM permettant d’analyser la200

structure de l’image débruitée.201

Apprentissage. Notre base d’images d’entraînement et de test a été202

générée par le path tracer spectral [PJH16] d’UVR, Predict Engine203

[Uni22]. Elle est constituée de 700 paires d’images, comprenant la204

référence et l’entrée bruitée, d’une résolution de 1024×768 pix-205

els, où 210 d’entre elles sont utilisées pour le test et 490 sont util-206

isées pour l’entraînement. Afin de générer ces paires d’images,207

nous avons utilisées 47 points de vue, pris dans 4 scènes avec208

des effets de lumières distincts (éclairage direct/indirect, réflexion,209

spéculaire...). De plus, pour réaliser une augmentation de données,210

nous avons, d’une part, généré plusieurs fois chaque point de vue211

avec des graines aléatoires assurant ainsi un bruit différent sur cha-212

cune, et d’autre part utilisé des sélections aléatoires de sous-images213

de 128×128 générés à chaque époque. Les images de référence214

sont calculées sur la base de 262k spp alors que les images bruitées215

ont un nombre d’échantillon par pixel variant de 512 à 2048 spp,216

nous permettant ainsi d’inclure des intensités de bruit différentes.217

Les denoisers sont implémentés à l’aide de Tensorflow et de218

Keras. Nous avons réalisé 5000 époques d’entraînement en util-219

isant l’optimisateur d’Adam, avec une valeur de learning rate fixée220

à 10−4 et un batch size de 32. Les entraînements ont été réalisés sur221

4 GPUs Nvidia Tesla P100 (16 Go VRAM) avec des temps moyens222

d’apprentissage de 6h pour DEMC, de 8h pour TEMC-2 et de plus223

de 24h pour TEMC-1.224

5. Résultats et discussion225

La figure 5 illustre les résultats obtenus par le DEMC et nos226

deux architectures TEMC-1 et 2. En comparant nos résultats avec227

DEMC, nous pouvons constater que TEMC-1 et TEMC-2 obti-228

ennent globalement une amélioration visuelle et quantitative sur229

l’ensemble des scènes utilisées. Par exemple, en observant les230

zooms des scènes 1 et 2 dans la figure 5, nous remarquons que231

le TEMC gagne notamment sur l’aspect chromé du robinet et sur le232

reflet spéculaire du bloc optique de la voiture. De manière générale,233

quantitativement en utilisant la métrique RelMSE, nous notons un234

gain d’environ 0.2 avec l’approche TEMC par rapport au DEMC.235

En nous basant sur ces constatations, l’hypothèse posée sur la sépa-236

ration des canaux de luminance et de chrominance est confirmée.237

En comparant maintenant les deux architectures proposées,238

TEMC-1 et TEMC-2, nous constatons la présence d’artefacts vi-239

suels sur les images du TEMC-1, contrairement au TEMC-2 qui240

offre des résultats perceptiblement plus élégants. Cependant et241

mise à la part la scène 1, les résultats quantitatifs du TEMC-1,242

malgré la présence de ses artefacts, surpassent ceux du TEMC-243

2. Cette contradiction aux niveaux des résultats visuels et quan-244

titatifs, nous amène à douter de la pertinence de l’utilisation de245

la métrique RelMSE dans un contexte de rendu spectral. Toute-246

fois, le gain dans les temps d’apprentissage entre ces deux ar-247

chitectures, (pour rappel >24h pour le TEMC-1 et ≈6h pour le248

TEMC-2), confirme que la mise en place de communications inter-249

blocs (encodeur/décodeur) est un réel atout et nous conforte dans250

le développement du TEMC-2.251

Figure 5: Résultats sur trois scènes des denoisers DEMC
[YWH∗19] et TEMC-1 et 2, appliqués sur des images bruitées
(1024 spp), avec leur taux d’erreur (métrique RelMSE).

6. Conclusion et perspectives252

Nous avons abordé dans cet article la problèmatique du débruitage253

d’images de rendues par maéthodes de Monte Carlo spectrales.254

Nous avons présenté l’hypothèse qu’un traitement séparé de la255

luminance et de la chrominance favoriserait le restauration de256

ce type d’images. Afin de la valider, nous avons proposé une257

nouvelle approche, appelée TEMC, déclinée en deux architec-258

tures : TEMC-1 et 2, où toutes les deux ont un encodeur par259

type de données dès l’entrée du réseau. Leur différence se situe260

au niveau de l’inter-communication entre encodeur/décodeur et261

chrominance/luminance, qui est absente dans le TEMC-1 contraire-262

ment au TEMC-2. La comparaison de leur temps d’apprentissage263

respectif (+24h, ≈8h) montre que cet ajout les réduit d’une manière264

significative. La comparaison de nos résultats quantitatifs et visuels265

avec ceux du DEMC confirme notre hypothèse sur la séparation.266

Cependant, cette même comparaison entre les TEMC-1 et 2 nous267

montre la présence d’artefact dans le premier tout en gardant une268

mesure d’erreurs la plus faible. La perception visuelle du TEMC-2269

étant supérieure avec un temps d’apprentissage le plus petit, nous270

privilégierons dans nos futurs travaux son développement.271

Fort de ce constat, nous pensons que la métrique RelMSE n’est272

pas la plus adaptée dans un contexte de rendu spectral, une étude273

est prévue pour améliorer la fonction d’erreur. En outre, l’ensemble274

des méthodes actuelles se limite à une description du rendu spec-275

tral aux 3 canaux de l’espace sRGB. Or le domaine spectral offre276

une dimensionnalité bien supérieure, comme avec les données ra-277

diométriques et photométriques définis par bandes spectrales. Cette278

perte d’information est non négligeable, car leur intégration per-279

mettrait au réseau d’apprendre les phénomènes physiques de la lu-280

mière. Toutefois, leur prise en compte reste, à ce jour, une problé-281

matique ouverte.282
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