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Résumé

L’apprentissage profond a permis, en quelques années seulement, des avancées considérables en traitement
d’images. Les réseaux de neurones convolutifs de plus en plus profonds ont ainsi démontré leur capacité a
produire d’excellents résultats et a représenter des données riches, variées et ce pour de nombreuses applica-
tions. Pour autant, ces réseaux présentent des inconvénients d’autant plus importants que les modeles sont
volumineux et complexes. Ces inconvénients relatifs au stockage, & ’entrainement, au temps d’inférence, mais
aussi a 'interprétabilité et a la controlabilité des modeles soulevent - lors de 1'utilisation de tels réseaux - des
problemes techniques, éthiques ou écologiques.

Motivés par ces problématiques, 'objectif général de cette these est de montrer que certaines applications
souvent traitées avec des réseaux profonds sont envisageables avec des réseaux légers, c’est-a-dire a faible
complexité et encodés avec peu de parametres, en faisant un bon compromis entre performance et complexité.
Plus encore, il s’agit de décomposer le probleme et I'architecture des réseaux afin d’y intégrer un contrdle
utilisateur interactif, c’est-a-dire une maniére intuitive de controler le résultat basée sur des régles logiques.
Vice versa, ce controle utilisateur permet de simplifier le probleme en contraignant et réduisant le degré de
liberté, ce qui compense en partie les pertes de performance induites par la réduction du nombre de parametres.
Pour ce faire, nous décomposons selon une analyse multi-échelles diverses taches en sous-tdches associées
a plusieurs réseaux génériques modulaires dont les différentes instances sont interchangeables. Aprés avoir
entrainé et étudié indépendamment les différentes parties du modeéle, nous permettons, lors de I’évaluation,
un contréle utilisateur, notamment par combinaison arbitraire des différentes instances de ces derniéres.

Ce manuscrit est construit en deux parties. Tout d’abord, nous proposons une partie descriptive et analy-
tique de I’état de ’art dans laquelle nous détaillons les diverses contraintes induites par 1'utilisation de réseaux
profonds et exhibons certains modeles légers ou interactifs de la littérature permettant de pallier chacune
d’elles. Nous justifions ainsi notre approche reposant sur des architectures modulaires et interchangeables
en argumentant qu’elle permet de prévenir ’ensemble de ces limitations. Dans un second temps, nous mon-
trons que la restauration d’images ainsi que le transfert de style sont des taches enclines & une telle approche
modulaire basée sur un contréle utilisateur et une reconstruction multi-échelles.

Ensuite, dans une partie relative aux contributions, nous proposons d’abord un modéle pour résoudre le
probléme de la restauration d’images en deux temps. La premiére étape de la méthode associée au « réseau de
restauration » consiste a restaurer les principales structures de 'image dégradée & partir d’une architecture de
réseau léger, générique et unique quelle que soit la dégradation considérée. Nous montrons ainsi des niveaux
de performance convenables compte tenu du faible nombre de paramétres utilisés ainsi qu’une limitation
attendue concernant la synthése des hautes fréquences. La seconde étape vise justement a ajouter les détails
manquants par syntheése additive de hautes fréquences sur les images précédemment éditées, tout en controlant
leur nature, leur orientation, leur échelle et leur intensité. La synthése se fait & partir d’'une banque de «
réseaux de stylisation » tres légers, entrainés séparement, donc indépendants, mais complétant le « réseau
de restauration ». Nous montrons notamment qu’une telle méthode permet de générer plusieurs solutions
contrairement a la plupart des méthodes de la littérature bien moins légeres, aussi performantes soient-elles.
Enfin, nous conservons la reconstruction dissociée des différentes échelles mais nous nous affranchissons de la
syntheése additive certes adaptée pour la restauration d’images, mais contraignante. Nous déclinons ainsi une
méthode de la littérature permettant le transfert de plusieurs styles a différentes échelles par optimisation
pixellique. Nous montrons ainsi des résultats treés proches de la méthode originale et permettons ainsi une
implémentation par des réseaux modulaires : le « réseau Large » ainsi que le « réseau Fin », chacun spécialisé
dans le transfert d’un style & une échelle donnée. Ces réseaux sont entrainés séparemment mais combinés a

souhait durant ’évaluation.
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Abstract

For more than a decade, machine learning has enabled considerable advances in image processing. Deep
convolutional neural networks have demonstrated their ability to produce astonishing results and to fit di-
versified data distributions for many applications. However, these deep networks suffer from some drawbacks,
which are all the more important as the models are large and complex. These drawbacks are related to memory
storage, training and inference time, but are also related to the interpretability and controllability, implying
technical, ethical and ecological limitations.

To circumvent those limitations, the general purpose of this thesis is to demonstrate that some applications
often addressed with deep networks may also be considered with lightweight networks, i.e. with low complexity
and few parameters. Moreover, our aim is to unbundle the network architecture and to reduce the associated
number of parameters in order to integrate an interactive user control, i.e. an intuitive way to control the
solution based on logical rules. In addition, such control may simplify the problem by constraining the space
of synthesized images and reducing its dimensions, which partly compensates for the performance losses
caused by the reduction of the number of parameters. To this end, we break down various image editing
problems into subtasks for which a generic neural network module is associated whose different instances are
interchangeable. The different parts of the model are trained and studied independently. During evaluation,
the user may combine arbitrarily the chosen network of each model part.

This thesis is composed of two parts. In the first one, we review some deep network limitations and exhibit
some lightweight or interactive models from the literature that circumvent each one of them individually. Our
modular approach based on interchangeable networks alleviate for such limitations all together. Then, we
argue that both image restoration and style transfer can benefit from such modular approach based on user
control and multi-scale reconstruction.

In the second part, we first introduce a two-steps method to tackle the image restoration problem. The first
step of the method performed with the ’restoration network’ consists in restoring the intermediate frequency
bands of the degraded image through a lightweight and generic network. It is demonstrated that the proposed
generic modular architecture offers an interesting tradeoff between quality of synthesis and complexity. Also
an expected limitation concerning the high frequency bands synthesis is highlighted. The second step of
the method aims at inserting very high frequency patterns on the previously edited images. Such editing is
performed throuh additive synthesis and style transfer and allows the user to control the nature, orientation,
scale and intensity of the inserted details. The method relies on a bank of very lightweight ’stylization networks’
trained independently which are complementary to the 'restoration network’ Thus, we show several plausible
memory-effective solutions contrary to most of the literature methods. Finally, we tackle the multi-styles
transfer problem by keeping the multi-scales reconstruction but withdrawing the additive reconstruction.
Such additive editing may be adapted to image restoration where one applies locally one pattern. This is not
the case when one wants to combine two different patterns. We adapt a method from the literature that allows
the transfer of several styles at different scales preserving them individually, through pixel optimization. We
show very similar results obtained from the proposed bi-scale networks. The 'Large network’ and the ’Fine
network’ are two networks specialized in the transfer of a style at a given scale. These networks are trained

separately but combined arbitrarily during evaluations.
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Notations Partie I
X

T

Xk

Tk

f

D¢

Dy

Dgr,Dp,Dr, Dy

be

‘ccontenu(ma y)

‘Cstyle(mv Z)

As:Ac

Tenseur de K images originales (RE>*NXNx3),

Tenseur de K images dégradées (RExnxnx3),

k®me image (RV*N*3) du tenseur X d’images originales.

RVXNX3) du tenseur X d’images dégradées.

k#me image (
Modele quelconque encodé avec les parametres p et transfor-
mant les données z en f(x).

Fonction de perte permettant de quantifier I’erreur d’un mo-
dele sur des données.

Jeu de données d’images originales (taille N x N) et d’images
dégradées associées (n x n). D ={(z,Xx),k = 1..K}
contient K paires d’images.

Jeu de données d’entrainement d’images originales taille
N X N et d'images dégradées associées. Dg ={(xk, Xx), k =
1...Kg} contient K paires d’images d’entrainement.

Jeu de données de test. Dr ={(xy,Xy),k = Kg..Kr}
contient K7 paires d’images d’entrainement.

Jeu de données de validation. Dy ={(x, Xi),k = Kr...K}
contient Ky paires d’images d’entrainement.

Processus de dégradation (resp. Basse-résolution, Bruitage,
Floutage et Masque). Application de REXNXNX3 dang
REXnxnx3 permettant de transformer un tenseur d’images
en tenseur d’images dégradées.

Noyau Gaussien d’écart-type o.

Décodeur profond pré-entrainé et tronqué a partir des des-
cripteurs de la couche .

Pénalité permettant de quantifier 1’écart perceptuel relatif
aux objets sémantiques entre deux tenseurs d’images x et
Y.

Matrice de Gram calculée & partir d’un tenseur P (RP*™*™),
Matrice de Gram normalisée.

Tenseur de s images de style € RSXVXNx3,

sieme

J image (RVXNx3)

de style.

Pénalité permettant de quantifier ’écart de style relatif aux
couleurs et formes entre deux tenseurs d’images x et z.
Constantes permettant de pondérer les termes de pénalités
correspondant aux critéeres de style et de contenu dans la

fonction de perte en transfert de style.
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‘ctot(xv Y, Z) = As‘cstyle(xa Z) + )\c‘ccontenu (.I‘, y)

Notations Partie 11

R(zy)

Rr, Ry, Rr et Ry

Ppo,Pp1, D=R,N,Lou M

Lr

Vi

Yi.k

DOGST

fs

vi

Pénalité permettant d’établir un compromis quantifiable
entre le critére de contenu L onteny ainsi que le critére de

style Lstyie, par combinaison linéaire.

Réseaux de neurones générique multi-échelles pour la restau-
ration des structures de 'image xj (nommé réseau de restau-
ration).

Réseaux de restauration pour les taches de super résolution,
de débruitage, de lissage et d’inpainting a I’aveugle.
Modules de pré-traitement Py et P; spécifiques aux taches de
super résolution, débruitage, lissage et inpainting a I’aveugle.
Parametres entrainables du réseau de restauration.

Fonction de perte utilisée pour entrainer le réseau de restau-
ration.

Pondération du critere de contenu par rapport aux criteres
de style dans la pénalité du réseau de restauration.

Branche de restauration q.

Différence de Gaussiennes ¢ construite par différence de
noyaux gaussiens d’écart-types o; et o;_1.

k™ module de convolutions résiduel H de la branche i du
réseau de restauration.

Sous-modeles extraits d’un réseau de restauration déja en-
trainé.

Réseaux de neurones de stylisation j hautes fréquences pour
la synthese additive de textures (nommé réseau / branche de
stylisation).

Parametres entrainables du réseau de stylisation j.

E*®*™¢ module résiduel de convolutions 7" d’un réseau de sty-
lisation j.

Différence de gaussiennes ST construite par différence d'un
dirac avec noyau gaussien d’écart-type oo = 1.0. Il s’agit d’'un
filtre passe-haut.

Distribution de Dirac.

Ensemble constitué d’un réseau de neurones couplé a un ou
plusieurs réseaux de stylisation.

Module traitant le résidu du réseau de stylisation a ’aide d’un
masque (3 défini par I'utilisateur et permettant un certain
contrdle lors de la stylisation.

Fonction de perte utilisée pour entrainer le réseau de stylisa-
tion.

Pondération du critére de contenu par rapport aux criteres
de style dans la pénalité du réseau de stylisation.

Différentes configurations d’entrainement et d’évaluation du
réseau de stylisation.

Li®me (respectivement F*®™¢) image de style comportant ma-

joritairement des structures larges (respectivement fines).



Liste des notations

‘Ctot,multi

Lea,Ler, Ly, B € {S,C}

TN;, TN’;

Ly, L,

Fp,Fy,

Pénalité permettant d’établir un compromis quantifiable
entre le critére de contenu L.onteny ainsi que plusieurs cri-
teres de style Lgiyie, par combinaison linéaire.
Configurations d’extraction des couches (a différents niveaux
de profondeur) de 'encodeur VGG pour le calcul du critére
de style et du critére de contenu.

Réseau de neurones Texture Network multi-échelles 1éger pour
le transfert de style (respectivement la synthése de texture)
associé au style Y;.

Réseau de neurones Large pour le transfert de style (respec-
tivement la synthese de texture) associé aux structures larges
du style Yz.

Réseau de neurones Fin pour le transfert de style (respecti-
vement la syntheése de texture) associé aux textures fines du

style Yp.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte

Historiquement, I’intelligence artificielle, apparue dans les années 1950, est le premier terme utilisé
pour qualifier les concepts et techniques visant a réaliser des machines capables de simuler I'intelligence
humaine dans la réalisation de taches ou la prise de décisions. L’intelligence artificielle regroupe de
nombreux acteurs privés et publics et est maintenant transverse a beaucoup de domaines comme
par exemple le diagnostic médical ou la prévision financiere. Dans un premier temps, les méthodes
d’intelligence artificielle reposeérent sur des modélisations prédéfinies.

Ces derniéres ont bénéficié plus récemment de ’apprentissage automatique. Il s’agit d’'un domaine
a part entiere permettant de créer des modeles capables de reproduire une tache sur une base de
données spécifique. Ces modeles utilisent des données afin d’améliorer leurs performances jusqu’a un
niveau satisfaisant. En apprentissage automatique, les valeurs des parametres du modeéle ne sont pas
fixées mais optimisées pour maximiser les performances. La Figure 1.1 illustre le principe général de
I’apprentissage automatique sur un probléme de classification a deux classes. Le modeéle prédictif, quel
qu’il soit, est défini en amont et doit parvenir a séparer les données bleues des données oranges dans

un espace a deux dimensions.

4 N 4 N
Modeéle prédictif, Entrainement Modgle prédictif
configuration y entrainé
aléatoire .

Base de données a classifier
(2 classes)

s

Al
Bt

\ J \\ J \ J

FIGURE 1.1 — Illustration du principe général de lapprentissage automatique sur un probléme de
classification pour une base de données a deux classes dans R%. Le modéle pré-défini n'est pas capable
de classifier les données dans son état initial (partie gauche de la figure, paramétres du modéle choisis
aléatoirement) mais parvient d le faire sans aucune erreur sur les données d’entrainement une fois
entrainé (partie droite de la figure). Les images ont été générées depuis le site interactif Tensorflow
Neural Playground.



Chapitre 1. Introduction

Dans le cas de problémes plus difficiles (par exemple en plus grande dimension), ’apprentissage
automatique permet de construire des configurations complexes et libres de représenter les données
avec des descripteurs plus pertinents. L’apprentissage automatique a justement permis d’acquérir
une compréhension de haut niveau des données images, permettant un grand nombre d’applications
dans le domaine du traitement d’images, qui consiste a traiter, analyser, éditer ou méme générer
automatiquement des images ou des séquences vidéo. Ces applications sont d’autant plus importantes
que la quantité d’images en jeu est de plus en plus grande, et que les besoins sont d’autant plus
complexes et variés.

Nous présentons différentes applications relatives a 1’analyse d’images dans la Figure 1.2 ou dif-
férents modeles prédictifs entrainés permettent d’analyser une image. Ces derniers permettent par
exemple de classifier I'image, c’est-a-dire d’indiquer, & l'aide d’'un pourcentage quantifiant la certi-
tude, la présence d’objets ou non (classification, premiére colonne des prédictions sur la Figure 1.2).
D’autres exemples sont présentés comme la détection qui localise les objets sur I'image ainsi que
la tAche de description qui transforme l'image en chaine de caracteres la décrivant (respectivement

seconde et troisieme colonnes des prédictions sur la Figure 1.2).

Image en entrée

Prédictions

Classification Détection Description

Immeuble 70%

Des immeubles
Voiture 98% entourés de
Ou voitures, de vélos
Vélo 85% et de
végétation.
Bateau 06% i

FIGURE 1.2 — Principe général de la vision par ordinateur ot un modele prédictif exécute une tdache
automatiquement a partir d’une image en entrée. Ici, dans le cas de l’analyse d’images, le modéle
transforme image jusqu’a la prédiction qui dépend de la tache en question (classification, détection
ou description d’images). L’image provient du site web du laboratoire GREYC.



1.1. Contexte

Pour ce faire, ces modeles transforment des représentations plus ou moins complexes des données.
Ainsi, la performance de ces différents modeles réside principalement dans I'extraction de caracté-
ristiques pertinentes. Il peut s’agir de filtrages simples permettant d’extraire une représentation de
I'image basée sur des caractéristiques géométriques locales. Il peut aussi s’agir de représentations de
plus haut niveau obtenues en laissant le modele choisir quelles caractéristiques extraire, par appren-
tissage profond. Plus précisément, dans une approche type apprentissage profond, I'utilisateur n’a pas
a pré-définir la représentation de données utilisée par le modele. A la place, il congoit une architecture
générale appelée framework a partir d’opérations mathématiques dont les parametres sont variables,
laissant un algorithme les optimiser via un critere de perte défini au préalable.

De nos jours cette modélisation se fait via un réseau de neurones. Il consiste & mettre en cascade
des couches de neurones traitant successivement les données par des transformations affines suivies de
non-linéarités.

Dans le cadre de la vision par ordinateur, on utilise principalement un réseau de neurones convolu-
tifs construit a partir de couches de convolutions dont un exemple d’architecture pour la classification
d’images est illustré en Figure 1.3. L’application de la premiere couche de convolutions permet de ne
traiter que des parcelles d’information localement. Par mise en cascade de couches de convolutions
couplées a des modules de sous-echantillonnage, I'information est agrégée dans des descripteurs plus
petits mais plus nombreux. Les couches suivantes disposent donc d’'un champ perceptuel plus large,

c’est-a-dire qu’elles peuvent assembler ces petits motifs en motifs plus grands et plus abstraits.

Immeuble 70%
/| Voiture 98%
// Vélo 85%
Bateau 06%
Prédiction

Image en entrée

FI1GURE 1.3 — Illustration d’un exemple de modéle permettant la classification d’images. L’information
est agrégée au fil des modules de convolutions & l'aide de modules de sous-échantillonnage (blocs
jaunes). La diminution de la taille des descripteurs encodés permet d’en augmenter leur nombre. La
pertinence de ces derniers étant gage de bonnes performances.



Chapitre 1. Introduction

D’autres familles d’architectures populaires comme les auto-encodeurs permettent d’autres applica-
tions en vision par ordinateur. Une fois encodées a la maniere de I’architecture présentée en Figure 1.3,
les caractéristiques de I'image sont ensuite « décodées » a l’aide de modules de sur-enchantillonnage.
Ceci permet de reconstruire une image de la taille de I'image d’origine, en utilisant la représentation
encodée dans la premiere partie du réseau. Les auto-encodeurs peuvent servir a prédire une image de
méme dimension que 'image d’entrée, ce qui les rend tres populaires dans les applications relatives a
I’édition d’images. Nous illustrons certaines de ces applications en Figure 1.4, a savoir le débruitage qui
consiste a retirer le bruit d’une image (premiére colonne de la Figure 1.4), la colorisation automatique
d’une image noir et blanc (seconde colonne), et enfin I’inpainting (troisiéme colonne) qui consiste &

reconstruire une image pour laquelle certaines zones de pixels ont été retirées.

Images en entrée
.

Débruitage Colorisation Inpainting

FIGURE 1.4 — Illustration de quelques taches de vision par ordinateur réalisées par un réseau de neu-
rones auto-encodeur. Un modéle exécute une tache automatiquement dans le cas de l’édition d’images
(débruitage, colorisation et inpainting).

La mise en cascade de couches de convolutions a donc permis d’envisager des problématiques
difficiles combinées a des jeux de données riches, ce qui se traduit par une utilisation massive des
réseaux de neurones de plus en plus profonds dans la littérature. Effectivement, selon la base de données
Dimensions, le nombre d’articles scientifiques titrant expression « lightweight/shallow neural network
» est passé de 4335 en 2013 a 33975 en 2021. En comparaison, ’expression « deep neural network »
quant & elle a été titrée dans 40042 travaux en 2013 et dans 287040 travaux en 2021. On observe le
méme phénomeéne en comparant les expressions « lightweight/shallow convolutional neural network »
avec « deep convolutional neural network ». La premiere expression est passée de 91 a 19055, la seconde
de 600 a 149582. Outre les différences de popularité, la tendance est toujours a explorer les réseaux

de plus en plus profonds, avec un nombre d’articles les étudiant toujours 7 a 10 fois plus important.
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1.2 Problématiques et enjeux

L’accroissement des performances mais aussi de la complexité des réseaux de neurones convolutifs
profonds impliquent de nouvelles problématiques et questions que nous passons en revue dans cette
section. Certes, la capacité d’abstraction de ces réseaux est meilleure, mais ce n’est pas sans poser
de surcroit de nouvelles difficultés. Dans ce paragraphe, nous explicitons des problématiques ouvertes
relatives aux réseaux de neurones profonds, & savoir les problémes de stockage (a), de temps de calcul
(b), d’entrainement (c), d’explicabilité (d) et de controlabilité (e) associés aux réseaux de neurones
convolutifs profonds. Nous montrons les enjeux de ces questions et la nature des problemes qu’elles
engendrent.

(a) Problématique liée au stockage. Le cofit de stockage nécessaire aux modeles profonds est de
plus en plus grand tant les architectures deviennent volumineuses. En pratique, cela limite 'utilisation
de réseaux de neurones convolutifs profonds sur des appareils aux capacités de stockage limitées,
notamment les téléphones portables ou des systemes embarqués quelconques. Outre le stockage du
modele final utilisé pour les évaluations, il est parfois nécessaire de stocker les données relatives a
I’entrainement ou la validation croisée, par exemple dans un contexte académique. Dans un contexte
industriel il peut sembler important de stocker ’ensemble des versions du modeéle.

(b) Problématique liée au temps de calcul. Les nouveaux modéles ont, en tendance, une
complexité de plus en plus grande, ce qui se traduit par des temps de calcul plus longs. Pour les
mémes raisons que les problématiques liées au stockage, cela limite 'utilisation de réseaux de neurones
convolutifs profonds sur un systeme embarqué, un processeur CPU ou méme pour le traitement en
temps réel d'une tache. Ce probleme se traduit par une augmentation du nombre de services hébergés
sur des serveurs informatiques qui procedent a I’évaluation a distance. De la méme manieére, les calculs
par paquets de données durant l’entrainement peuvent étre trés longs. Les ensembles de données de
plus en plus grands et diversifiés sont en effet plus difficiles a absorber, c’est-a-dire qu’il est plus long
pour le réseau d’encoder les caractéristiques nécessaires pour représenter de tels jeux de données.
Cette problématique, concernant tant 1’évaluation que I'entrainement, limite d’une part la diffusion
des réseaux de neurones convolutifs profonds pour le grand public. D’autre part, il s’agit d’un frein
pour la recherche dans le sens ou il apparait de plus en plus difficile et contraignant de manipuler un
modele, en temps comme en matériel.

(c) Problématique liée a ’entrainement. Les réseaux de neurones profonds sont sujets aux
problémes de sur-apprentissage, c’est-a-dire qu’ils sont susceptibles d’obtenir des niveaux de perfor-
mance bien meilleurs sur les données d’entrainement que sur les données d’exploitation, peinant a
généraliser. En d’autres termes, le modele apprend la sortie attendue pour chaque donnée d’entrée
au lieu d’apprendre la distribution réelle des données. Certes, beaucoup de solutions existent pour
limiter le risque de sur-apprentissage. Pour autant, les nouvelles architectures présentent des risques
de sur-apprentissage difficilement détectables, la distribution de I'espace des solutions générées étant
difficile a évaluer Ces risques limitent la diffusion de tels modeéles dans les milieux industriels, pour
des raisons liées a la sécurité et a la fiabilité. C’est le cas par exemple pour les véhicules autonomes.

(d) Problématique liée a ’explicabilité : Nous qualifions un réseau de neurones d’ezplicable
s’il est possible d’établir des regles logiques et cohérentes de cause a effet entre les différents niveaux
du traitement des données. Les réseaux de neurones convolutifs profonds encodent des descripteurs
subtils, abstraits et parfois prenant en compte des caractéristiques globales relatives au contexte gé-
néral de I'image. Ainsi, ils obtiennent certes un pouvoir prédictif élevé, mais ce au prix d’une plus
faible explicabilité de leurs représentations, a la maniére d’une boite noire. Ce manque d’explicabilité
peut entrainer des comportements inattendus, peu anticipables. Ceci constitue encore une fois un
frein technologique pour certaines applications industrielles, certains réseaux étant difficilement mis

en production puisque peu explicables. C’est aussi source de questions éthiques quant a la prise de
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décision assistée par apprentissage automatique nécessitant des justifications explicables, en juridic-
tion par exemple ou il faut pouvoir étre en mesure de justifier une prise de décision orientée par le
résultat d’un réseau de neurones. En somme il s’agit de problématiques ou les systemes doivent étre
hautement fiables car une erreur peut entrainer des résultats catastrophiques, comme en santé ou
en finance. Inversement, une meilleure explicabilité des modeles permet une meilleure compréhension
de ces derniers, les rendant plus facile & manipuler, a corriger, a étudier, mais aussi a généraliser a
d’autres taches similaires. La Figure 1.5 illustre justement, dans le cadre de la détection d’objets, la
génération de cartes d’attention. Ces derniéres, construites a partir de caractéristiques intermédiaires,

permettent une certaine compréhension et analyse des couches latentes du modeles.

Immeuble 70%
Voiture 98%
Vélo 85%
TR L Bateau 06% | |
Image en entrée Prédiction Carte d’attention (vélo) Carte d’attention (voiture)

FIGURE 1.5 — Exemple d’explicabilité dans le cadre de la détection automatique d’objets. Outre la
prédiction (deuxiéme colonne), le modéle fournit des cartes d’attention construites d partir de carac-
téristiques intermédiaires permettant une meilleure interprétabilité de son fonctionnement.

(e) Problématique liée a la contrdlabilité : Nous qualifions de contrélable un réseau de neu-
rones pensé de maniere a fournir une ou plusieurs regles logiques permettant a 'utilisateur un controle
sur le résultat produit. Un probléme inhérent aux réseaux de neurones convolutifs profonds est leur
mangque de contrélabilité, a savoir la mise a disposition de leviers permettant a I'utilisateur de contro-
ler en partie la prédiction du réseau, et ce via des regles logiques et humainement interprétables. Plus
généralement, la controlabilité fait aussi référence a la facilité d’utilisation du réseau, a son ergonomie.
Il peut étre intéressant, dans un contexte artistique par exemple, de contraindre le réseau lors de ses
prédictions selon des criteres choisis. La Figure 1.6 illustre la colorisation automatique d’une image
en niveaux de gris assistée d’un contrdle utilisateur permettant de préciser localement la palette de

couleurs.

Image noir et blanc Controle utilisateur Colorisation controlée
FIGURE 1.6 — Ezemple de contréle utilisateur possible pour la colorisation. L’utilisateur indique loca-

lement des couleurs a partir desquelles le modéle colorise l'image.
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Par ailleurs, et pour beaucoup de problémes, il existe plusieurs solutions satisfaisantes, que ce soit
selon la perception humaine ou méme selon le critére d’optimisation dans le cas de problémes inverses
mal posés. Pour reprendre I'exemple de la colorisation d’images, plusieurs couleurs cohérentes peuvent

étre attribuées a un méme objet, comme une pomme par exemple.

Il est intéressant de noter que les trés récents réseaux générateurs basés sur des modeles de dif-
fusion comme DALL-E souffrent a priori de I’ensemble de ces problématiques. Certes, ces modeles
sont capables de générer des images hautes résolutions tres diverses et de maniére impressionnante.
Pour autant, ils sont trés volumineux, difficilement manipulables et nécessitent pour ’entrainement
des ressources indisponibles pour la plupart des chercheurs ou industriels. Pareillement, ’espace des
solutions est encore peu connu, et semble trés complexe a comprendre et & contrdler. En somme il est

pour le moment tres difficile de se les approprier.

1.3 Définitions et objectifs

Nous qualifions les modeles permettant de s’attaquer & I’ensemble de ces problématiques de légers

et interactifs selon les définitions qui suivent :

— Léger. Ce qualificatif concerne différents aspects du réseau, a savoir la légereté en termes de
nombre de parameétres permettant d’encoder le modele. Pour donner un ordre de grandeur,
un réseau de quelques centaines de milliers de parameétres peut étre qualifié de léger dans ce
sens. Cela correspond a la mémoire nécessaire pour stocker plusieurs images, soit une taille
envisageable pour un téléphone mobile par exemple. Léger pourra aussi faire référence au temps
d’évaluation. En ce sens, un modele hautement parallélisable avec beaucoup de parametres est
potentiellement léger. Pour donner un ordre de grandeur, il peut s’agir d’'un modele nécessitant
quelques centaines de milliers de MFLOPs pour une image 224x224. Enfin, on considérera un
réseau comme léger si la convergence est rapide quant au nombre d’itérations et que le réseau est
robuste, c’est-a-dire qu’il s’adapte bien a des données issues de la méme distribution des données
d’entrainement, mais différentes. Notons qu’il convient de nuancer la définition et de prendre du
recul par rapport aux ordres de grandeurs données précédemment. Il s’agit d’une caractéristique
relative qui dépend de la difficulté de la tache en question, et de l'ordre de grandeur du nombre

de parametres utilisés par les réseaux concurrents.

— Interactif. Est qualifié d’interactif un réseau de neurones permettant un certain controle sur les
prédictions, que ce soit pendant I’évaluation ou pendant 'apprentissage. L’interactivité d’un ré-
seau implique ainsi une certaine explicabilité, c’est-a-dire la capacité a expliciter dans le contexte
de I’édition d’images des regles logiques entre les descripteurs de I'espace latent, ’entrée et la
sortie. Interactif sous-entend aussi que ce controle s’apparente a un contréle type « essai erreur
» plug-and-play ou l'utilisateur ajuste le rendu. La complexité du réseau est donc a prendre en

compte.
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Dans la littérature, chacune des problématiques évoquées en Section 1.2 fait 'objet d’un domaine
de recherche a part entiere. Néanmoins, la plupart des solutions envisagées ne s’attaquent pas a
I’intégralité de ces problématiques en méme temps.

Dans cette these, nous étudions des architectures de réseaux de neurones convolutifs permettant de
traiter ’ensemble de ces problémes pour des applications en édition et génération d’images bien pré-
cises. En d’autres termes, il s’agit de réseaux de neurones convolutifs avec peu de parametres, rapides,
facilement entrainables et permettant un contrdle utilisateur grace a une certaine explicabilité du role
des parametres. Nous montrons dans ce travail le lien qui peut exister entre ces différentes probléma-
tiques. Plus précisément, nous illustrons au travers de ces modeles I'idée que ces problématiques ne
sont pas une somme de problémes a résoudre, mais bien différentes facettes d’'un méme probléme. Nous
donnons ci-apreés quelques intuitions permettant de s’en convaincre. Ces derniéres seront discutées et

nuancées par la suite.

— Un réseaux de neurones convolutifs 1éger encode des caractéristiques locales et géométriques,
donc potentiellement explicables avec l'intuition humaine. Il est alors possible d’expliciter des
regles logiques quant a son fonctionnement permettant un potentiel contrdle utilisateur. La

réciproque est beaucoup plus discutable. (problématique (a) = problématiques (d),(e))

— De méme, de maniere générale, il semble naturel qu'un réseau de neurones avec peu de parameétres
a une complexité faible ainsi qu’un entrainement plus rapide (en nombre d’inférences et en temps)
et souvent moins sujet & des problémes de convergence, et réciproquement. (problématique

(a) < problématiques (b),(c))

— Enfin, un réseau de neurones convolutif rapide est en pratique plus facile a utiliser, & mani-
puler, donc plus interactif. Inversement, dire qu'un réseau est contrdélable dans le sens ou il
permet de naviguer dans un espace de solutions satisfaisantes n’est en pratique possible que si
ce contrdle se fait de maniere interactive, c’est-a-dire avec des temps d’évaluation raisonnables.

(problématique (b) < problématiques (e))

1.4 Contributions et plan

Dans ce travail de thése, nous proposons et étudions des architectures légeres et interactives selon
les définitions explicitées précédemment. Les architectures que nous étudions permettent d’envisager
autrement les problémes de restauration d’images, de transfert de style(s) et de synthése de texture(s)
a l'aide de réseaux rapides, faciles & entrainer et encodés avec peu de parametres. L’idée n’est pas
seulement d’expliciter un compromis entre performance et complexité, mais de construire des archi-
tectures autour d’un controéle utilisateur, et d’utiliser ce contréle comme une contrainte permettant de
simplifier le role du réseau, et donc sa complexité. Une autre spécificité de ces architectures est leur
construction par combinaison de sous-architectures modulaires, complémentaires et dont les différentes
instances sont interchangeables.

L’objectif de cette these est de montrer qu’il est possible et parfois bénéfique d’aborder certains
problemes avec des réseaux plus simples en se basant notamment sur des méthodes de traitement

d’images plus classiques.
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Il ne s’agit pas de remettre en question dogmatiquement l'approche par apprentissage profond,
tant elle est indispensable pour de nombreuses applications pour lesquelles il reste nécessaire d’encoder
une multitude de descripteurs abstraits pour représenter les données. Néanmoins, il s’agit de nuancer
I’idée que les réseaux de neurones convolutifs profonds seraient nécessairement la solution a tous les
problemes. Ils s’averent méme parfois étre un frein pour toutes les raisons évoquées précédemment.
Dans les milieux artistiques de traitement d’images par ordinateur, par exemple, les réseaux légers et
interactifs sont davantage accessibles, contrairement aux réseaux profonds qui ne sont utilisés dans
les logiciels d’infographie qu’a partir de modeles hébergés sur des serveurs distants. Le reste de ce

manuscrit est organisé ainsi :

— Partie I : Problématiques : identification d’une approche basée sur des architectures
modulaires et légéres pour introduire de l’intéractivité en restauration d’images et

en transfert de style

Cette premiere partie dresse un état de 'art descriptif et analytique de ’ensemble des théma-
tiques abordées dans cette these. Nous commengons par un tour d’horizon des méthodes légeres
et interactives pour le traitement d’images par ordinateur, en insistant sur les réseaux de neu-
rones convolutifs. Nous présentons certaines approches individuellement, les motivations autour
de ces travaux ainsi que leurs limitations. Nous passons ensuite en revue les problématiques
de restauration d’images, de transfert de style et de synthese de texture en insistant sur les
méthodes de la littérature basées sur des réseaux de neurones convolutifs. Nous montrons fina-
lement que ces trois domaines constituent des applications enclines a 1'utilisation de réseaux de
neurones convolutifs légers et interactifs, en expliquant les pistes de réflexion permettant de le

faire.

— Chapitre 2 : Etat de l’art des réseaux de neurones légers et interactifs

Nous commencons par rappeler le formalisme mathématique relatif & ’apprentissage auto-
matique et a 'apprentissage profond, en précisant dans les grandes lignes les avancées de
la littérature ayant permis 'avénement des réseaux de neurones convolutifs profonds. En-
suite, nous proposons un tour d’horizon de I’état de ’art concernant les réseaux de neurones
convolutifs 1égers ou interactifs selon les définitions explicitées en introduction. L’idée est
d’illustrer ce que peuvent apporter ces réseaux pour traiter les différentes problématiques
associées. Enfin, nous explicitons les limitations en termes de performance, tant expérimen-
tales que théoriques, liées a 'utilisation de réseaux encodés avec peu de parametres. Nous

montrons aussi que peu d’approches existantes sont & la fois légeres et interactives.

— Chapitre 3 : Etat de lart en restauration d’images et en transfert de style
Pour chacune des deux applications, & savoir la restauration d’images et le transfert de
styles, nous présentons la problématique et les enjeux autour des données et de 1’évalua-
tion. De méme, nous présentons a chaque fois I’état de I'art essentiellement de maniere
chronologique. Pour la restauration d’images, il s’agit de s’attarder sur le caractére 1éger
des méthodes existantes. Pour le transfert de style et la synthése de texture, la littérature

concerne d’avantage le caractere interactif.

— Partie IT : Contributions : architectures légéeres et modulaires pour la restauration

d’images stylisée et le transfert de styles a plusieurs échelles

Dans cette seconde partie, nous présentons quatre architectures de réseaux de neurones indépen-
dantes, légeres, modulaires et basées sur des reconstructions ou décompositions multi-échelles
des images. Concernant les deux premieres architectures, elles sont entrainées et étudiées in-
dépendamment dans chacun des deux premiers chapitres. Pour autant, puisque basées sur une

reconstruction multi-échelles de la solution, elles sont complémentaires. Ainsi, lorsqu’elles sont
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combinées, elles permettent une restauration stylisée et contrdlée d’images. Il s’agit d’une mé-
thode légere, générique et offrant du controle, la ou trés peu de méthodes de la littérature
envisagent les problémes de restauration d’images comme des problemes ou plusieurs solutions
sont visuellement satisfaisantes. La premiere architecture, associée au « réseau de restauration »,
édite essentiellement les fréquences intermédiaires d’une image dégradée, permettant la recons-
truction des structures géométriques principales. La seconde architecture, associée au « réseau
de stylisation » ou « branche de style », permet la synthése de motifs hautes fréquences et four-
nit a 'utilisateur un controle sur les textures insérées dans 'image, différentes textures étant
plausibles dans I'image solution. Finalement, ces deux réseaux se completent fréquentiellement
parlant, le premier modifiant les fréquences intermédiaires : les structures, le second travaillant
sur les hautes fréquences : les détails et textures. En pratique, ces réseaux ont une complexité
faible et leur construction en branches indépendantes permet une parallélisation naturelle des
calculs. L’utilisateur n’a besoin de télécharger que les parametres des branches de style asso-
ciées aux textures souhaitées. Pour ce faire, et dans le contexte de la restauration d’images,
nous proposons un transfert de style tres contraint basé sur une synthese additive et un fil-
trage hautes-fréquences. Inspirés de cette méthode de stylisation haute fréquence tres adaptée a
la restauration d’images, nous proposons par ailleurs deux autres architectures indépendantes,
légeres et modulaires pour la combinaison de plusieurs styles dans le cadre du transfert de
style. Il s’agit de travailler sur différentes échelles, non pas en construisant I’architecture a ’aide
d’une reconstruction multi-échelles en sortie, mais en basant l’architecture sur une décompo-
sition multi-échelles en entrée. Ainsi, chacune des deux architectures permet de transférer les
caractéristiques d’une image de style a une échelle donnée, soit « fine », soit « large ». Nous
permettons, par assemblage, la combinaison de structures larges d’une premiere image de style
avec les détails fins d’une seconde image de style. Ce probleme est a distinguer du principe de
mélange de styles qui fusionne les styles a différentes échelles sans en préserver les caractéris-
tiques individuelles. Les architectures étant modulaires, elles sont interchangeables au moment
de I’évaluation, si bien que I'utilisateur peut choisir la nature des structures larges ainsi que celle

des structures fines.

— Chapitre 4 : Réseaux de neurones légers multi-échelles pour la restauration des

structures de I’image : « réseaux de restauration »

Dans ce chapitre nous proposons et étudions ’architecture du réseau de neurones léger
multi-échelles pour la restauration des structures de I'image (lissage des contours, des ré-
gions plates et aplats) d’une image dégradée. Il s’agit d’une architecture générique réentrai-
nable pour différents types de dégradation. Apres avoir rappelé les motivations et justifié les
choix importants, a savoir la reconstruction linéaire en branche paralleles, peu profondes
et spécialisées dans des bandes de fréquences complémentaires, nous explicitons 'entrai-
nement et les spécificités des données en fonction de la dégradation considérée. Dans une
partie expérimentale nous étudions cette architecture, notamment le choix du nombre de
branches, les performances quantitativement et qualitativement, avec une série de com-
paraisons pour le probleme de super-résolution, puisqu’actuellement le plus discuté dans
la littérature. Outre des expériences permettant une meilleure compréhension du réseau,
nous discutons de son caractére léger, interactif, mais aussi ses limitations en termes de

performance et de syntheése de détails hautes fréquences.
— Chapitre 5 : Réseaux de stylisation haute fréquence pour la restauration d’images
stylisée : « branches/réseaux de stylisation »

Dans ce second chapitre concernant la restauration stylisée et contrdlée d’images, nous

présentons la deuxieéme architecture : le réseau de neurones de stylisation haute fréquence,
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appelé « branche/réseau de stylisation ». Il s’agit d’un réseau trés petit, relativement pro-
fond compte tenu du nombre de parameétres utilisés, et permettant la synthese de textures
trés fines et haute fréquence sur une image sans en perturber la dynamique et les ca-
ractéristiques sémantiques. Un résidu filtré est généré et ajouté localement a l'image a
améliorer. Nous décrivons l’architecture de maniere indépendante, et montrons les diffé-
rentes manieres de l'utiliser, notamment avec le réseau de restauration dans le cadre de
la restauration d’images stylisée pour améliorer et controler les résultats. Chaque instance
de branche, tres légere, est spécialisée dans la génération et la reconstruction d’un type de
texture, a partir des pénalités du transfert de style. Dans une partie expérimentale, nous
étudions ’architecture des branches indépendamment d’une part, mais aussi couplée au ré-
seau de restauration d’autre part. Il s’agit notamment d’expliquer le choix des parametres

et d’illustrer les différentes manieres de 1'utiliser.

— Chapitre 6 : Réseaux de neurones légers et modulables pour le transfert de
caractéristiques a deux échelles : « réseaux Fins » et « Larges »
Dans ce dernier chapitre, nous rappelons tout d’abord les enjeux au regard du contexte
précis déja évoqué autour du contrdle en transfert de caractéristiques. Controler 1’échelle
a laquelle les caractéristiques sont transférées est en effet un sujet non résolu et complexe,
surtout avec des réseaux disposant de peu de parametres. Ensuite, nous présentons chacune
des deux architectures, leurs entrainements respectifs et les différentes manieres de les
combiner. Dans une partie expérimentale, nous étudions les architectures en comparant
nos résultats avec la littérature et en constatant les limites dues en partie aux faibles

nombres de parametres.

Nous concluons cette thése dans une synthése générale ou nous discutons d’éventuelles pistes
Y p

d’évolution intéressantes.
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B T. Durand, J. Rabin and D. Tschumperlé (2022), "Modular and lightweight networks for bi-scale
style transfer", In IEEE International Conference on Image Processing (ICIP);

B T. Durand, J. Rabin and D. Tschumperlé (2022), "Réseaux de neurones légers et modulaires
pour le transfert de styles a deux échelles", In Groupe de Recherche et d’Etudes de Traitement
du Signal et des Images (GRETSI);

B T. Durand, J. Rabin and D. Tschumperlé (2021), "Shallow Multi-Scale Network For Stylized
Super-Resolution", In IEEFE International Conference on Image Processing (ICIP);

B T. Durand, D. Tschumperlé, J. Rabin (2021), "Réseaux de Neurones Multi-Echelle pour la Super-
Résolution Stylisée", In Journées francophones des jeunes chercheurs en vision par ordinateur

(ORASIS).

Par ailleurs, une version développée de la restauration stylisée et controlée est en cours de soumis-

sion au IEEFE Journal of Image Processing.
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Premiere partie

Problématiques : identification d’une approche basée sur des
architectures modulaires et légéres pour introduire de

P’interactivité en restauration d’images et en transfert de style

Dans cette premiere partie, nous dressons un €état de l'art descriptif et analytique des
thématiques abordées dans cette thése.

Aprés avoir rappelé ce que sont Dapprentissage automatique et ’apprentissage profond,
nous commencgons dans un premier chapitre (Chapitre 2) par un tour d’horizon des ar-
chitectures de réseaux de meurones convolutifs légéres et interactives. Tout d’abord, nous
détaillons davantage les problématiques qu’implique l'usage d’architectures lourdes et les
enjeur autour de ces problématiques. Puis, nous présentons des travaux issus de la litté-
rature et permettant de résoudre individuellement chacune de ces problématiques. Nous
montrons dans un second temps les limitations relatives d ces travaux, nous permettant
d’identifier dans quelle situation il est possible et souhaitable d’utiliser des réseauz légers
et interactifs.

Dans un second chapitre (Chapitre 3), nous passons en revue les problématiques de res-
tauration d’images, de transfert de style et de synthése de textures. Pour chacune de ces
applications, nous détaillons la problématique, les enjeux associés ainsi que les architec-
tures légéres de la littérature ou permettant un certain controle. Au regard des conclusions
du premier chapitre, il s’agit de montrer que l'usage de réseaur légers et controlables se

préte da ces applications selon une approche que nous identifions.
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Chapitre 2

Etat de

P’art des réseaux de neurones légers et interactifs

Résumé.

Dans ce chapitre, nous commencons par rappeler le formalisme mathématique relatif a ’apprentis-
sage automatique. Nous décrivons ensuite succintement les spécificités de I’apprentissage profond
puis affinons enfin notre champ d’études aux réseaux de neurones convolutifs pour les images. Nous
proposons ensuite un tour d’horizon de I’état de I’art en termes de réseaux de neurones convolutifs
légers ou interactifs selon les définition explicitées en introduction. L’idée est d’illustrer ce que
peuvent apporter ces réseaux pour traiter les différentes problématiques associées. Enfin, nous
explicitons les limitations en termes de performance, tant expérimentales que théoriques, liées a
I'utilisation de réseaux encodés avec peu de parametres. Nous montrons aussi que peu d’approches
sont & la fois légéres et interactives.
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Chapitre 2. Etat de art des réseaux de neurones légers et interactifs

2.1 Introduction

Depuis la victoire en 2012 du réseau de neurones profond AlexNet [128] (représenté en Figure 2.1)
sur le concours de classification ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge, [199], I'intérét des
réseaux convolutifs profonds pour apprendre des caractéristiques sémantiques riches et variées n’est
plus & démontrer. Ils sont désormais capables de représenter des jeux de données aussi volumineux et

diversifiées qu’ImageNet, [56], et de définir des fonctions de décision trés complexes.

BT 2088 \ / z0ag \dense

dense | |dense

1000

128 Max
Max Max pooling
pooling pooling

204¢ 2048

FIGURE 2.1 — Illustration de larchitecture du réseau AlexNet [128].

Comme mentionné en introduction, ces modeles profonds ont fait émerger de nouvelles probléma-
tiques. L’architecture de réseau d’Alexnet [128] par exemple nécessite 233 Mo pour stocker I’ensemble
des 62 millions de parameétres constituant le réseau et 727 MFLOPs pour évaluer une seule image de
taille 227 x 227. Cette derniere n’est donc pas légere selon nos définitions relatives au stockage et au
temps de calcul. Par ailleurs, la convergence de 'optimisation d’AlexNet est lente et parfois difficile &
maitriser : cela prend selon les auteurs 5 a 6 jours sur deux processeurs graphiques NVIDIA GTX 580,
I’entrainement devant étre reconduit & chaque changement de jeu de données. Enfin, ’explicabilité des
descripteurs profonds d’AlexNet restent trés limitée [13], rendant difficile leur utilisation pour d’autres
applications.

En ce qui concerne la classification d’images, AlexNet [128] ne fut que I'un des premiers d’une
longue série de modeles de plus en plus volumineux, comme illustré en Figure 2.2 ol le nombre de pa-
rametres de différents réseaux (non nécessairement en traitement d’images) sont comparés. On peut
citer par exemple les architectures de type « VGG » [129] qui sont encodées dans des réseaux de
138 millions de paramétres pour VGG16 (nombre de parameétres représenté en Figure 2.2) et 143
millions pour VGG19 (nombre de parameétres non représenté en Figure 2.2). Remarquons que les
descripteurs de ces encodeurs utilisés en pratique (en colorisation [132] ou en détection d’objets [192]
par exemple) ne correspondent qu’aux premiéres couches du VGG, et nécessitent seulement quelques
millions ou dizaines de millions de paramétres. Les réseaux résiduels [98] utilisés notamment en segmen-
tation d’images [39] sont passés de 11 millions de parametres (ResNet-18) & 60 millions de parameétres
(ResNet-152) (seul le nombre de parametres de ResNet-50 est représenté en Figure 2.2).

Enfin, Uexemple récent du générateur d’images a partir de texte DALL-E [186], composé de 12
milliards de parametres et entrainé sur plus de 400 millions de paires d’images et de textes, ce qui le
place proche du point relatif au modele de traitement de langage GPT-3 [25] sur la Figure 2.2. DALL-E

est un modele encore récent mais sujet a ’ensemble des problématiques évoquées en introduction.
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FIGURE 2.2 — Evolution du nombre de paramétres utilisés dans certains modéles trés reconnus de la
littérature. Image extraite de [19].

Par ailleurs, ces réseaux de neurones convolutifs profonds sont en pratique entrainés de plus en plus
sur des clusters de tailles vertigineuses [48, 134] ou a l’aide d’un processeur graphique (GPU) congu
spécifiquement pour ces besoins grandissants, comme par exemple I’ unité de traitement de tenseur
(TPU) développée par Google.

Concernant Iexplicabilité de ces réseaux, des phénomenes inexpliqués et incohérents sont observés
dans les réseaux profonds [222]. En biaisant légérement I'image d’entrée pendant I’évaluation, il est en
effet possible d’obtenir des prédictions différentes et ce pour des réseaux tres performants de ’état de
I’art en matiére de classification. Pourtant, les images, avant et aprés perturbation, sont tres similaires.
Sengupta et al., [208] montrent justement que les réseaux profonds avec de bons résultats en termes
de précision présentent des problemes de robustesse et ont du mal a s’adapter a de nouvelles données
ou a garder des performances convenables face a de faibles signaux de perturbation ou des attaques
adverses. Il est ainsi proposé de ne pas évaluer les réseaux de neurones seulement sur la performance,
mais aussi sur des critéres de robustesse [208].

L’objet de ce chapitre est de présenter différents modeles de la littérature traitant individuellement
ces problématiques a savoir la réduction de la taille des réseaux, du cofit en temps de calcul et la mise
en place de méthodes et procédés pour éviter les problemes liés a I’apprentissage. Il s’agit aussi de
présenter des approches traitant de I’explicabilité des réseaux et proposant un potentiel controle uti-
lisateur. L’idée dans un premier temps est de souligner comment et pourquoi les auteurs ont utilisés
de tels modeles légers ou interactifs par rapport a des réseaux qui ne le sont pas, et ce pour chacune
de ces problématiques. Il convient aussi de souligner les limites de ces approches en mettant en lu-
miere le manque de lien entre légereté et interactivité dans la littérature, manque sur lequel nous nous
appuyons pour justifier nos contributions par la suite. Nous présentons aussi les limites en termes de
performances qu’implique "utilisation de petits réseaux. Cette limite est illustrée par des travaux théo-
riques mais aussi expérimentaux. Cet état de lart critique au regard des exigences multiples évoquées
en introduction nous permet finalement d’identifier des pistes générales pour lesquelles I'utilisation
de réseaux neuronaux légers et interactifs présente des avantages par rapport aux méthodes de 1’état
de 'art. Les domaines d’application de cette thése & savoir la restauration d’images, le transfert de
style et la synthese de textures seront abordés en chapitre 3 et mis en lien avec les conclusions de ce

chapitre dans une synthese de 1’état de l'art présentée en synthese de partie 1.

17



Chapitre 2. Etat de art des réseaux de neurones légers et interactifs

2.2 Apprentissage automatique, apprentissage profond et ré-

Seaux neuronaux

Il convient de rappeler dans un premier temps le principe général de 'apprentissage automatique.
Nous précisons ensuite les spécificités de 'apprentissage profond ayant permis ’avénement des réseaux

convolutifs profonds utilisés aujourd’hui.

2.2.1 Apprentissage automatique

Formalisme général. L’apprentissage automatique permet d’entrainer des modeles a résoudre dif-
férentes taches automatiquement, et ce a partir de données. Nous considérons un modele f défini en
amont a partir notamment de parametres entrainables p. Il traite en entrée une image xy, et génere
f(xg), Pobjectif étant d’approcher au mieux la vérité terrain X. Les performances du modéle pour

cette image spécifique sont quantifiables & l’aide d’une fonction de perte £( Xy, f(xx)).

Jeu de données. En nommant D le jeu de données original constitué des données d’entrées = et
des vérités terrains associées X (K paires d’individus au total), on écrit alors D = {(xg, Xx), k =
1...K}. Une partie des données sert & entrainer le modele sur la tdche donnée, il s’agit des données

d’entrainement. On note K le nombre de paires d’images :

DE { (iL’k,Xk),k = lKE} (21)

Une seconde partie des données sont utilisées pour tester a postériori le modele sur le probléme en
général et non sur les données d’apprentissage en particulier. Il s’agit des K — Kg + 1 données de

tests :

Enfin, certaines données de validation servent a évaluer au fil de I’entrainement le modele sur des

données non utilisées pendant ’entrainement mais issues de la méme distribution :
Dy :{ (.’L‘k,Xk),k:KT—f—lK} (23)

Exemple. Reprenons par exemple le probleme de classification illustré en Figure 1.2 dont 'objectif
est de détecter correctement les objets sur les images. La phase d’apprentissage est représentée en
Figure 2.3. Dans ce cas précis, x correspond aux images, X correspond aux labels associés pour
chacune des o catégories et f(x) correspond & une valeur numérique représentative des pourcentages
de détection de chacun des objets dans chacune des images. En considérant C' différentes catégories
(voiture, vélo etc) a détecter, X, € {0,1}¢ la vérité terrain et f(zy) € [0,1] la prédiction du modele

f, la fonction de perte usuellement utilisée correspond & I’entropie croisée binaire :

1

: @) )) — (1= Xy) x <log(1 - 1+eWkQ) (2.4)

i=C
L( X, f(z1)) = ; X X <log(1+ef
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2.2. Apprentissage automatique, apprentissage profond et réseaur neuronaux

En d’autres termes, il s’agit de pénaliser le modele pour chaque faux positif ou faux négatif a partir
des prédictions. Dans notre exemple, nous prédisons les objets indépendamment les uns des autres, si
bien qu’il peut y avoir un vélo et une voiture en méme temps. On modélise donc les probabilités de

sortie a 'aide d’une fonction sigmoide plutét qu'une fonction softmax.

Modéle

Base de données : (z,X) — prédictif f

e :
D @ '@ Algorithme
“«— . .
- d'optimisation
v Qoo Parametres p P
image en entrée J’
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L(Xg, f(z
DT @ Bateau  [0% Bateau 06% ( 2 f( k))

Vérité terrain X  prédiction f(zy)

FIGURE 2.3 — Principe général de 'apprentissage automatique. A partir d’un jeu de données d’exemples
un modéle f apprend a faire les bonnes prédictions en minimisant une fonction de perte quantifiant
lerreur.

Algorithme d’optimisation. L’optimisation consiste a définir les parameétres p finaux selon un
algorithme d’optimisation [23, 126] et la fonction de perte £ quantifiant erreur du modele f configuré
avec les parametres p, comme illustré en Figure 2.3. Pour les données d’entrainement distribuées selon
une loi de probabilité P, il s’agit de trouver les parameétres p+ qui minimisent la fonction de perte

selon :

p+ € argmin Ex~p[L(X, f(z))] (2.5)

En pratique, cette espérence est approchée en calculant la moyenne empirique sur les données Dg :

Kg
px € argminZﬁ(Xk,f(xk)) (2.6)
P k=1

Dans ce cas, on parle de modeéle appris de bout en bout (end-to-end). Pour vérifier la capacité du
modele f a généraliser la tdche sur des données non vues pendant I’entrainement, on peut vérifier les
niveaux de performance du modele entrainé sur les données Dy, et ce, au fil de 'optimisation. Enfin,

le modele final est évalué sur les données D7 pour quantifier ses performances.
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Chapitre 2. Etat de art des réseaux de neurones légers et interactifs

2.2.2 Apprentissage profond

Principe. L’apprentissage profond est un sous-ensemble de I’apprentissage automatique qui consiste
a construire le modele f & partir de la succession de couches transformant progressivement ’entrée
x en différents niveaux de représentations f;(z) ou I correspond a la couche numéro I. Cette trans-
formation a lieu dans ce qu’on appelle I'espace latent. L’adjectif profond est dii & la mise en cascade
de nombreuses couches, permettant de prendre en compte des corrélations abstraites. Entre chaque
couche en général linéaire sont placées des non-linéarités 7 permettant de construire des représenta-
tions complexes. Ces fonctions d’activation en pratique sont souvent des fonctions relus, sigmoides,
softmax ou bien tangentes hyperboliques. Ces modeles sont appelés réseaux de neurones. La ou les
modeles d’apprentissage automatique sont limités pour extraire des descripteurs pertinents, les ré-
seaux profonds extraient des caractéristiques plus pertinentes pour les modeles [17] et sont efficaces

pour augmenter la capacité d’exploitation des caractéristiques de I'image [215].

Exemple de réseau de neurones MLP (MultiLayer Perceptron). Les couches les plus géné-
riques sont les couches linéaires ou affines dites denses, c’est-a-dire modélisant linéairement f;11(x)
en fonction de f;(z). Un petit réseau de neurones a couches denses est illustré en Figure 2.4. 11 est
constitué de 4 couches denses dont 2 couches cachées. En entrée, le réseau prend des données a 3
dimensions et prédit une sortie a 2 dimensions. Nous notons w; la matrice carrée de dimension égale
a la dimension d’entrée de la couche. La relation spécifique et représentée en Figure 2.4 pour des
données x, entre l'entrée de la couche [ + 1, fj(x) et la sortie associée fi11(x), s’écrit alors (produit

matrice vecteur entre w; et fi(x)) :

fira(z) = 7(wi fi(x) + bi)

Wi 1
3 entrées
P 2 sorties \Wi-+1,1
_>. O wl,2
e e
A o
. ° S W12
—Q Wi 3
@ —
couche (I) couche (I+1)

FIGURE 2.4 — Ezemple d’un réseau de neurones d 2 couches cachées denses (partie gauche de la figure).
Un apercu de la transformation des données entre la derniere couche cachée et la couche de sortie est
représenté (partie droite de la figure). La non linéarité n’est pas représentée.
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2.2. Apprentissage automatique, apprentissage profond et réseaur neuronaux

Contraintes techniques et technologiques. Le développement de ces réseaux de neurones a été
possible grace a différents progres en apprentissage automatique. Tout d’abord, les premiéres méthodes
de rétropropagation introduites par Rumelhart et al., [198] ont été adaptées aux réseaux de neurones
profonds souvent plus difficiles & entrainer puisque devant approximer des fonctions plus complexes
souvent non-convexes. On peut citer la descente de gradient basée sur un processus stochastique [23]
ou plus récemment, optimiseur Adam [126], trés utilisé en apprentissage profond. Il s’agit de rétro-
propager 'erreur d’itération en itération, en adaptant les parametres p dans les directions diminuant la
valeur de la fonction de perte L. Il est ainsi possible, en fonction de la nature de ’espace des solutions
et en le supposant continu, de converger vers un point critique.

Aussi, 'entrainement de réseaux de neurones profonds a été rendu possible grace a de larges et
diversifiés jeux de données D, annotés dans la plupart des cas [56]. Enfin, les processeurs graphiques
a Dorigine utilisés dans 'industrie vidéoludique ont permis d’entrainer ces réseaux en des temps de

plus en plus courts grace a la parallélisation des calculs.

2.2.3 Réseaux de neurones convolutifs pour le traitement d’images

Les couches de convolutions. Les réseaux de neurones convolutifs sont un cas particulier des
réseaux de neurones. Ils font le lien entre I'apprentissage profond et le domaine de la vision par
ordinateur puisque congus pour traiter des données de type image. Il s’agit de réseaux de neurones
construits a partir de couches de convolutions, introduites par [74] et reprises par [137].

Les images constituent des données particulieres, leur dimension étant souvent bien plus grande que
d’autres types de données, puisque correspondant aux nombres de pixels sur I’ensemble des canaux.
Pour cette raison, il est tres vite difficile en termes de complexité d’envisager des réseaux denses pour
traiter des images. Par ailleurs, et en s’inspirant de la vision humaine, les corrélations qui semblent étre
a privilégier sont les corrélations locales. Ainsi, ’application d’une convolution 2D au canal d’une image
permet de ne la traiter que localement, sur quelques pixels. Le produit de convolution a l'avantage
d’étre indépendant de la position sur 'image et de la taille de I'image, ce qui permet d’étre invariant

a la translation et massivement parallele (au prix de quelques éventuels effets de bords).

Principe des réseaux convolutifs profonds. La ot un unique produit de convolution ne permet
qu'un traitement local de l'information, la mise en cascade de couches de convolutions définit un
champ perceptuel plus large en diffusant I'information de proche en proche [110]. Au fil des couches,
les motifs traités sont de moins en moins locaux, de plus en plus grands et riches. Cette mise en cascade
de convolutions peut étre couplée a des modules de sous-échantillonnage ou bien des strides plus grand
que 1 comme dans la plupart des encodeurs de la littérature [129]. Dans la plupart des cas, il s’agit
de modules de sous-échantillonnage type maxz-pooling (respectivement average-pooling) consistant a
sélectionner le maximum (respectivement la moyenne) des pixels sur une parcelle de pixels donnée. Ceci
permet d’agréger et de synthétiser plus d’informations. Le champ perceptuel du réseau est ainsi plus
grand et permet d’intégrer aux caractéristiques apprises des informations sémantiques de plus haut
niveau, a partir de caractéristiques locales et géométriques [155]. En pratique, le modele commence
par identifier les structures locales (les contours) qu’il assemble au fil des couches en textures, puis
en objets plus larges, pour enfin produire des informations sémantiques et abstraites dans le cas d’un

encodeur [175].
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Applications et exemples. Depuis le premier réseau de neurones convolutif entrainé de maniere
automatique pour le traitement d’images [136], de nouveaux modules ont permis de faciliter et/ou
d’accélérer la convergence [98, 113, 218] de 'apprentissage de ces modéles. De nouvelles architectures
ont pu étre développées. La ot les encodeurs [129] permettent de fournir des informations sémantiques
de haut niveau, la classification qui en résulte est globale. Les architectures « auto-encodeurs » [151]
permettent quant a elles de décoder I'information dans le réseau pour fournir des descripteurs séman-
tiques localisés, se traduisant par des applications en segmentation d’images pour le domaine médical
par exemple [196].

Nous présentons I’architecture de ’auto-encodeur UNet [196] en guise d’exemple en Figure 2.5. Les
images sont d’abord encodées dans ’espace latent avec des couches de convolutions suivies de non-
linéarités type relu et des modules de sous-échantillonnage type maz-pooling. La résolution spatiale
des descripteurs est de plus en plus petite (indiquée verticalement) pour limiter la taille du réseau,
mais la diversité des informations sémantiques qu’ils contiennent augmente avec la dimension des
représentations (indiquée horizontalement). Contrairement aux encodeurs [129], I'information encodée
n’est pas traitée par des couches denses pour servir & la prédiction. A la place, elle est décodée dans
la deuxieéme partie du réseau symétriquement a l’encodeur, avec des connections entre les échelles
associées. A chaque module de sous-échantillonnage est associé un module de sur-échantillonnage
utilisant les descripteurs encodés de méme dimensions (skip connections). Puisque n’ayant pas subi de
baisse de résolution, ils apparaissent nécessaires a la bonne reconstruction de I'image. Pour procéder
aux sur-échantillonnages un stride plus petit que un est utilisé, impliquant une augmentation de la

résolution spatiale des descripteurs dans l’espace latent.
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FIGURE 2.5 — Illustration du U-net [196], un auto-encodeur convolutif profond. L’information est
encodée dans une premiére partie du réseau & l’aide de couches de convolutions et de modules de
sous-échantillonnage. Les informations sémantiques encodées sont ensuite sur-échantillonnées dans la
seconde partie du réseau. Image extraite de [190].
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2.3 Réseaux légers pour le traitement d’images

Nous présentons dans cette partie différents réseaux de neurones convolutifs légers de la littérature.
Nous illustrons les avantages par rapport aux architectures plus lourdes compte tenu des probléma-

tiques relatives au stockage, au temps de calcul et a ’entrainement évoquées en introduction.

2.3.1 Réseaux de neurones légers en termes de stockage

Nous présentons un tour d’horizon des méthodes et travaux utilisant des réseaux de neurones légers
quant au stockage des parameétres (problématique (a) en introduction). Nous explicitons ici quatre

approches générales permettant de concevoir des petits réseaux.

(a.1) Compression de réseaux. Partant du constat que les réseaux trés profonds n’utilisent qu’une
partie de leurs descripteurs et que ces derniers sont redondants [57], certaines méthodes consistent &
réduire la taille de stockage des parametres p a partir d’'un réseau de neurones convolutif déja entrainé
et disposant de beaucoup de parametres. L’approche générale de 1’élagage de parametres est illustrée
en Figure 2.6 a partir d’une couche du réseau de neurones de la Figure 2.4. L’idée consiste a retirer
progressivement les neurones [217] (partie gauche de la Figure 2.6) ou bien certaines connections [95]
(partie droite de la Figure 2.6) en les choisissant de manieére & minimiser les pertes en termes de
performances. Pour le cas particulier des images, certaines méthodes dites d’« élagage structuré »
proposent de supprimer certains filtres bien choisis [288]. Les méthodes d’élagage impliquent parfois
un réentrainement apres la suppression de certaines connections [237]. Une autre maniére de procéder
est la quantification des poids du réseau. Il s’agit de convertir les parametres appris en virgule flottante
en virgule fixe de faible poids ou en nombre entier. Par exemple, Gong et al., [87] parviennent & encoder
un réseau encodeur [214] entrainé sur la classification d’ImageNet, [56], et ce avec 16 fois moins de
parameétres pour une perte minime de 1% de précision. Aussi, [41] utilise une fonction de hachage
pour regrouper de maniere aléatoire les différents poids. Finalement, les méthodes de compression de
réseau ne changent pas fondamentalement ’architecture f du réseau, les données Dg ou la maniere

de D’entrainer.

‘o

FIGURE 2.6 — Illustration du principe général de I’ « élagage de paramétres » a partir du réseau dense
de la Figure 2.4. Un réseau entrainé est compressé en retirant certains neurones (partie gauche) ou
bien certaines connections (partie droite).
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(a.2) Distillation de connaissance. Une méthode qui modifie quant a elle profondément 1’archi-
tecture méme du réseau est la distillation de connaissances. A Vorigine [27], 'idée consiste simplement,
a partir d'un réseau classifieur large et profond, a concevoir une architecture plus légeére quant au
nombre de parametres, et a entrainer le nouveau modele & imiter la fonction apprise par le modele
complexe. Le terme de « distillation de connaissances » a été ensuite introduit par Hinton et al.,
[102] dans le cadre d’un apprentissage d’un réseau petit, supervisé par un réseau profond . Le réseau
léger posséde une architecture tres peu profonde (comme illustré en Figure 2.7) [10] ou tres peu large,
c’est-a-dire avec un nombre faible de filtres par couche de convolutions [195]. Ces approches réduisent
ainsi la dimension de p, le jeu de données D restant inchangé. Il s’agit de montrer que les descripteurs
encodés dans le réseau compressé sont quasiment aussi représentatifs des données que ceux encodés

dans le réseau large et profond.

Teacher Model

FIGURE 2.7 — [llustration du principe général de la « distillation de connaissances ». Un réseau « ensei-
gnant » et volumineux encodant des descripteurs pertinents est utilisé pour superviser l’entrainement
d’un réseau « étudiant » plus petit. Figure issue de [91].

(a.3) Construction d’architectures spécifiquement adaptées au probléme. Certaines ap-
proches parviennent & étre performantes tout en étant 1légeéres (p a faible dimension) car adaptées aux
données et/ou & la tache en question.

En transfert de style par exemple, ’objectif étant de générer des caractéristiques de grande taille
sur 'image, il apparait nécessaire de disposer d’un réseau de neurones convolutif au champ percep-
tuel large, comme peut le faire [119] qui utilise un auto-encodeur relativement large et profond avec
plusieurs sous-échantillonnages et sur-échantillonnages. Pour autant, Ulyanov et al., [238] montre
qu’il est possible de disposer d’un champ perceptuel large avec des réseaux légers [238] (de plus de
150 pixels pour une profondeur de 10 modules de convolutions) capturant ainsi des corrélations entre
caractéristiques lointaines.

En classification d’images, il existe des architectures minimalistes et légéres comme le Squeeze-
Net [112] pour autant performantes ('instance de SqueezeNet entrainée sur ImageNet fait 4.9 Mo et
posseéde 50 fois moins de parameétres qu’AlexNet).

D’autres modules comme par exemple les convolutions transposées permettent d’obtenir un champ
perceptuel plus large avec moins de couches, et ont ainsi été utilisés dans différents domaines [59, 263].
De maniere générale, il existe des opérations qui permettent de modéliser des problématiques précises.
Dans [55], les noyaux des convolutions sont sujets a des transformations géométriques modifiant leur
champ perceptuel, facilitant la capacité du modele & modéliser les transformations géométriques. Bien
que I'argumentaire de ces travaux soit axé sur les performances, il demeure 1'idée que ces opéra-
tions modélisent bien mieux des transformations géométriques arbitraires pour un faible nombre de

parametres que les noyaux de convolutions standards.
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(a.4) Utilisation de modéles externes. Pour conserver de bons niveaux de performance en
diminuant le nombre de parameétres p, une solution consiste a compenser la perte de capacité de
traitement par de I'information externe.

Certes, les réseaux légers manquent d’informations de haut niveau pour résoudre des taches com-
lexes. Pour autant, ils sont capables de bons niveaux de performance s’ils disposent de descripteurs
élaborés. On peut citer tout d’abord Razornet [223], un réseau de neurones convolutif qui utilise un
réseau profond pour extraire des descripteurs. A partir des descripteurs issus du réseau profond, la
reconstruction par un réseau léger en termes de parametres, permet d’obtenir de bons résultats dans
le cadre d’une tache de détection d’anomalies.

Pareillement, de trés nombreux travaux utilisent aujourd’hui des descripteurs profonds, souvent
issus de VGG [129], pour capturer des styles ou des textures [78]. A partir de ces descripteurs profonds,
des réseaux légers, notamment en transfert de style, sont capables d’éditer des images [238].

Enfin, dans [120], les auteurs entrainent un simple perceptron avec les données prédites par un
modele physique et obtiennent de meilleurs niveaux de performance. Autrement dit, le perceptron
ne dispose pas de capacité suffisante pour modéliser des analyses poussées, bien qu’il soit capable

d’expliciter les informations de ces modeles pour accomplir la tache visée.

2.3.2 Réseaux de neurones légers en termes de temps de calcul.

Nous présentons un tour d’horizon des méthodes et travaux utilisant des réseaux de neurones légers
quant au temps de calcul (problématique (b)). Pour ce faire, on distingue trois approches expliquées

ci-apres.

(b.1) Progreés techniques et technologiques. Un premier levier pour accélérer le temps d’éva-
luation des réseaux de neurones convolutifs réside dans 'efficacité du traitement des calculs en terme
d’implémentation. L’efficacité des processeurs graphiques a été largement étudiée [43], que ce soit pour
accélérer les calculs lorsqu’ils sont effectués sur un seul processeur [242] ou pour la distribution des
calculs sur plusieurs processeurs [40]. Concernant le calcul sur processeur, Tang et al, [227] montrent
qu’il n’est pas évident de paralléliser les calculs d’un réseau de neurones (non forcément convolutif) sur
les différents cceurs d’un processeur, cette parallélisation ayant pour conséquence une sous-utilisation
importante des cceurs du processeur diie aux transferts de mémoire. Enfin, dans 'objectif d’accélérer
les calculs, des processeurs graphiques spécifiques sont aujourd’hui développés, notamment les unités
de traitement de Google par exemple. Ces approches ne cherchent pas & diminuer la complexité des

modeles f, mais bien a mieux distribuer les calculs, grace a des solutions techniques ou technologiques.

(b.2) Architectures rapides a évaluer. Dans [227], les auteurs rappellent que la maniére la plus
simple et la plus stire pour paralléliser les calculs entre les différents coeurs d’'un CPU est de disposer
de sous-graphes de calculs totalement indépendants et de les répartir sur les coeurs. Dans [182], les
auteurs utilisent d’ailleurs plusieurs réseaux qui effectuent exactement la méme tache, 'aggrégation
des prédictions pouvant étre meilleure que celle fournie par un seul modele, et les différentes prédictions
pouvant étre calculées en paralléle.

Concernant plus spécifiquement les réseaux de neurones convolutifs, certains modules permettent
d’accélérer les calculs. Par exemple, ShuffleNet [284] est un réseau de neurones convolutif congu pour les
appareils mobiles avec une puissance de calcul tres limitée. Ce réseau repose sur des depthwise separable
convolutions utilisés notamment dans MobileNet [204], dans ShuffleNet [284] ou bien dans [44] et

illustrés dans la Figure 2.8.
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3 channel Input

PPN ———

FIGURE 2.8 — Illustration des depthwise separable convolutions rapides a évaluer puisque séparant
le traitement des différents canauz et les rassemblant a chaque module au travers d’un module de
convolution de noyau 1 x 1. Image extraite de [}4].

D’autres modeles sont rapides & évaluer, c’est le cas par exemple de [211] qui permet la restaura-
tion d’une image dégradée en temps réel. Pour ce faire, ils traitent les données sous-échantillonnées.
Le nombre de FLOPs (nombre de calculs nécessaires pour évaluer une prédiction de f(xy) pour une
image xj aux dimensions données) par noyau de convolution dépendant de la taille des descripteurs,
traiter les données sous-échantillonnées étant plus rapide. Enfin, Tang et al., [228] montrent expéri-
mentalement que le nombre de FLOPs est un meilleur prédicteur du temps d’évaluation que le nombre

de parametres.

(b.3) Méta-entrainement pour concevoir des architectures rapides a évaluer. D’autres
approches modifiant la conception du modele f lors de 'apprentissage existent. Il s’agit d’intégrer
dans l'optimisation du modele des termes de pénalité faisant intervenir le nombre de FLOPs du
modele et le coiit mémoire lors de 'optimisation [240]. Il s’agit d’approches reposant sur les principes
du méta-entrainement, c’est-a-dire 'optimisation des hyper-parameétres du réseau [206]. Par exemple,
MorphNet [89] propose une approche pour concevoir 'architecture d’un réseau sous contrainte de

minimiser le nombre de FLOPSs nécessaires & ’évaluation.

2.3.3 Réseaux de neurones légers vis a vis de ’apprentissage

Nous présentons un état de l'art tres général concernant les méthodes et travaux utilisant des
réseaux de neurones robustes et faciles a entrainer (problématique (c)). L’objectif est d’atteindre plus
rapidement un minimum local satisfaisant px sans mémoriser les données d’entrainement ou converger

vers une solution non satisfaisante.

26



2.4. Réseaux explicables et contrdlables pour le traitement d’images

(c.1) Convergence rapide. On peut qualifier certains réseaux de légers tant ils convergent rapide-
ment vers un minimum local satisfaisant. Il s’agit d’une rapidité en termes de nombre d’inférences lors
de ’entrainement, qui peut se traduire par une rapidité en termes de temps d’entrainement. Une piste
pour accélérer la convergence est de modifier 'architecture f. Certains modules permettent notam-
ment une convergence plus rapide, comme les modules résiduels par exemple [98]. D’autres travaux

proposent des architectures rapidement et facilement entrainables [241].

(c.2) Architectures robustes. La robustesse d’un réseau qualifie son aptitude a généraliser sa
capacité a résoudre une tache donnée y compris pour des variations non observées pendant l’entrai-
nement. Un réseau robuste est donc a minima un réseau qui obtient des bons niveaux de performance
a la fois sur Dg et sur Dy .

Concernant ’architecture, il existe des opérations peu coiiteuses pour limiter les risques de sur-
apprentissage [113, 218]. D’autres architectures sont élaborées pour extraire des descripteurs tres
significatifs & la résolution de la tdche sans apprendre d’a priori sur les données [245]. Ainsi, le ré-
seau généralise tres bien apres coup sur des données issues de la méme distribution que les données
d’entrainement.

Par ailleurs, [14] propose de compiler les prédictions de différents réseaux entrainés au préalable. Un
des arguments invoqué est I'impossibilité, dans une telle méthodologie, de sur-apprendre les données,
les réseaux étant suffisamment petits.

Enfin, des techniques concernant le processus d’apprentissage permettent de limiter les risques
de sur-apprentissage, comme par exemple 'apprentissage par transfert. Des solutions plus triviales
existent, a savoir la simplification du modele (comme décrit en 2.3.1) ou bien 'arrét du processus

d’apprentissage lorsque les performances sur les données Dy se dégradent.

(c.3) Architecture bien dimensionnée. Parfois, quand le modeéle est suffisamment simple et
entrainé sur des données peu nombreuses et peu variées, un réseau de neurones convolutif léger s’avere
étre suffisant. Au contraire, utiliser un réseau de neurones convolutif profond entraine un risque de sur-
apprentissage. Dans le cadre de la détection d’émotion les auteurs de [86] utilisent des données difficiles
a obtenir d’un point de vue technique, mais aussi légal et éthique. Un arbre de décision est alors utilisé
pour extraire les descripteurs des images. Pareillement, Gorokhovatski et al., [90] montrent, pour un
jeu de données spécifique, qu’un encodeur tres simple obtient des niveaux de performance quasiment
similaires a ceux de VGG [129] ou AlexNet [128].

2.4 Réseaux explicables et controlables pour le traitement
d’images

Nous présentons dans cette partie différents réseaux de neurones convolutifs interactifs de la littéra-
ture et illustrant les avantages par rapport aux architectures lourdes compte tenu des problématiques

relatives a I'explicabilité et a la contrélabilité évoquées en introduction.

2.4.1 Réseaux de neurones explicables

Nous présentons ici des réseaux de neurones explicables (problématique (d)) telle que définie en in-
troduction. Nous considérons les méthodes permettant d’introduire activement de I'explicabilité au
sens de la taxonomie de [282], c’est-a-dire contraignant le modéle, que ce soit pendant ’entrainement
ou la conception de I’architecture, pour le rendre explicable (contrairement aux méthodes passives qui

expliquent un modele déja entrainé).
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(d.1) Contraintes pendant ’entrainement. En régularisant la fonction de perte £ avec une
pénalité sur certains filtres du réseau, favorisant la détection d’objets distincts et uniques sur chacun
des descripteurs, Zhang et al. [278] obtiennent des descripteurs davantage explicables, comme illustré
en Figure 2.9. Ces derniers traduisent la détection d’objets spécifiques, et non la détection de carac-
téristiques beaucoup plus abstraites et réparties sur 'image. Les auteurs mesurent I'interprétabilité
de leur réseau selon une métrique proposée par Bau et al., [13] et montrent notamment de meilleurs
indices d’interprétabilité que AlexNet[128]. Dans [258], les auteurs entrainent un réseau de neurones
a classifier des données, et pénalisent via un terme de régularisation les prédictions qui ne sont pas

modélisables par un arbre de décision associé a ’architecture du réseau.

Output Y Feature maps of a certain filter in a high
conv-layer computed using different images

Several fully-
connected layers

Feature maps of an interpretable filter

Conv-layer L

Conv-layer L-1F

Conv-layer 1

FIGURE 2.9 — Comparaison entre les descripteurs latents obtenus aprés entrainement d’un classifieur
sans et avec régularisation, pour la détection de chats. Image issue de [278].

(d.2) Utilisation de représentations ad-hoc. Plus généralement, la maniére la plus simple d’ex-
pliquer un modele est de lui laisser moins de liberté. Il est d’ailleurs intéressant que la question de
I’explicabilité soit significativement apparue dans la littérature avec I’arrivée des réseaux de neurones

convolutifs, comme montré dans [67] (Figure 2.10).
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FIGURE 2.10 — Evolution exponentielle du nombre de publications sur Uinterprétabilité et explicabilité
des réseauz de neurones. Image issue de [67].
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Les modeéles d’apprentissage non profonds reposent sur des descripteurs géométriques locaux plus
explicables comme [194] puis [82] qui représentent une image a partir de descripteurs géométriques

petits et explicables, a la maniere des méthodes par patchs.

(d.3) Architectures interprétables. Certains travaux forcent l’encodage de descripteurs expli-
cables en modifiant U'architecture f. Dans [142] les auteurs entrainent un auto-encodeur & restituer
les données en contraignant I’encodeur a faire des comparaisons explicables dans ’espace latent. Une
couche dite prototype fait partie de I’encodeur et régularise les caractéristiques, les contraignant & étre
proches d’une des entrées encodées. Par ailleurs la régularisation force chaque entrée a étre proche d’un
des descripteurs de la couche prototype. Malgré toutes ces contraintes, le réseau parvient a reconstruire
les données.

D’autres travaux vont dans ce sens avec des réseaux de neurones convolutifs sur des images, notam-
ment un travail de classification d’oiseaux [36]. Certaines architectures convolutives innovantes [84] se

prétent bien & 'explicabilité [259], voire méme & la hiérarchisation des descripteurs [256].

2.4.2 Réseaux de neurones controlables

Ici, nous présentons des travaux définissant des réseaux de neurones permettant de controler cer-
taines propriétés du modele (problématique (e)) comme défini en introduction. Ces modéles proposent

différents niveaux d’interactivité. Nous détaillons ainsi trois grandes approches de la littérature.

(e.1) Controdle via les parameétres du modeéle. L’idée générale de cette approche consiste a
expliciter des parametres ¢ C p fixés pendant I’entrainement. Le réseau apprend donc a résoudre la
tache conditionnellement a ces valeurs qui seront choisies par I'utilisateur pendant 1’évaluation. Le
réseau doit donc s’adapter aux variations de ces parametres.

On peut citer les travaux en colorisation automatique d’images de Zhang et al., [279, 280] dans
lesquels I'utilisateur peut influencer la colorisation en contraignant les descripteurs a différents niveaux,
comme illustré dans la Figure 2.11. La colorisation peut étre globale, 'utilisateur choisissant une
palette de couleur (« Global Hints », en vert sur la Figure 2.11), ou bien locale, I'utilisateur définissant

des couleurs sur certains pixels de I'image (« Local Hints », en rouge sur la Figure 2.11).

convl conv2 conv3 convd conv5 convé conv? conv8 conv9 convl0
Global ( trous/dilated) (a trous/dilated)
hints "o g
U 316 512 512 512 512
g HW . Main colorization network layers . Input layer
[0] Local Hints Network only layers —p Added to main network
Output
Grayscale H/2, W2 [T Global Hints Network only layers < Spatial upsampling Pu
image ~ colorization
X H/4 W/4 S
/ Y
] | I I
1 %64 128 256 512 512 512 512 256 128 128 2
H/4, W/4
Local 384 384 Color
hints distribution
Uj 313 \ Z

3 64

FIGURE 2.11 — [llustration de l’architecture du réseau de Zhang et al., [280] permettant un controle
local et global des couleurs utilisées pour la colorisation automatique d’images. Image issue de [280].
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Aussi, il est possible de traiter différentes sous-tdches au sein du méme réseau. Hydranet[210]
propose une architecture basée sur des branches en paralléle, chacune spécialisée dans une maniere de
prédire la solution. Ces branches sont appelées individuellement et aléatoirement a chaque évaluation
de ’entrainement pour varier les maniéres de résoudre la tache, une partie du réseau étant commune
A toutes les branches. Aprés entrainement, 'utilisateur choisit quelle branche utiliser pour chaque
évaluation. Cette idée est notamment utilisée en transfert de style par exemple ou il est possible
d’encoder un style par branche et d’appeler au moment de Pévaluation le style souhaité [42]. Il est

intéressant de noter qu’ici le contrdle est qualitatif pour des applications artistiques.

(e.2) Controéle via les données utilisées en entrée du modéle pendant I’évaluation. Un
autre levier pour permettre un controle sur le résultat produit par le modele consiste & laisser 1'utili-
sateur choisir en entrée des données additionnelles influencant 1’évaluation.

Le transfert de style dans [38, 42, 108] laisse & l'utilisateur le choix d’un style spécifique durant
Pévaluation. Plus impressionnant encore, le trés récent réseau DALL-E [186] permet de transformer
une requéte textuelle en image. L’espace dans lequel les images sont générées est trés grand (en
témoigne 'immense jeu de données utilisé), mais le sens sémantique du texte fourni permet, dans une
certaine mesure, de le restreindre. Cependant, les limites de ce contrdle sont encore mal définies et
méritent d’étre mieux comprises, en particulier pour des modeles trés volumineux comme DALL-E.
En restauration d’images, pour le probléme de super-résolution, certains travaux comme [267] laissent

l'utilisateur choisir une image d’exemple pour guider la restauration.

(e.3) Contrédle pendant I’entrainement. Un dernier levier pour controler ’espace des prédictions
est de contraindre l'entrainement. Une possibilité est de modifier la pénalité d’entrainement L. 11
s’agit d’'une approche trés limitée en terme d’interactivité puisqu’impliquant un réentrainement et
un nouveau modele pour moduler la prédiction. On peut citer bien entendu le transfert de style
par réseaux neuronaux [119] pour lequel la pénalité se construit généralement & partir d’une image de
style choisie au moment de I'entrainement. Par ailleurs, il n’est pas rare de voir des travaux présentant
différentes instances de leur réseau en fonction de la pénalité utilisée lors de l'apprentissage [203]. La
Figure 2.12 montre justement pour le probléme de super-résolution des résultats visuellement tres
différents les uns des autres, obtenus avec différentes pénalités. Plus généralement, les régularisations
de la fonction objective permettent de contraindre les prédictions du modele & l'aide de contraintes
locales [149, 153] ou plus globales [119, 203]. Une autre possibilité plus récente est I'introduction d’un
utilisateur virtuel dans le processus d’entrainement [164]. Ce dernier interagit avec le systéme au fil

des itérations.

Image originale Image dégradée Restauration avec différentes pénalités

FIGURE 2.12 — Différents résultats (a droite) obtenus pour la super-résolution d’une image (premiére
colonne) & partir d’une version dégradée (seconde colonne). Images issues de [203].
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2.5 Limites des réseaux de neurones légers ou interactifs

Dans cette section, nous commencons par discuter des liens qui existent ou non entre les réseaux de
neurones convolutifs 1égers ou interactifs. Nous montrons ensuite les limites en termes de performance

des réseaux légers, qu’elles soient théoriques ou expérimentales.

2.5.1 Liens limités dans la littérature entre légereté et interactivité

Ici, nous nous référons aux problématiques explicitées en introduction, a savoir les problématiques
liées au stockage (a), au temps de calcul (b), a Uentrainement (c), & 'explicabilité (d) et a la contrd-
labilité (e) ainsi qu’aux solutions associées décrites en (a.1-2-3-4), (b.1-2-3), (¢.1-2-3) (d.1-2-3) et en
(e.1-2-3). L’objectif est d’exposer des contre-exemples montrant qu’il n’y a pas nécessairement un lien

entre légereté et interactivité dans la littérature.

Un réseau léger ne ’est pas forcément par tous les aspects, (a) < (b), (a) < (¢), (b) & (c).
Tout d’abord, un réseau de neurones convolutif léger en termes de stockage ne permet pas nécessaire-
ment une évaluation rapide ((a) # (b)). Les réseaux introduits en (a.1) autour de la compression de
réseaux ont un nombre de parametres plus faible que les réseaux d’origine mais une complexité égale
ou trés proche. Inversement, il existe des réseaux trés rapides pourtant trés profonds et larges [47, 98].
Aussi, des réseaux dont 'architecture permet une implémentation efficace évoqués en (b.1) et rapide
n’en sont pas moins volumineux ((b) # (a)). Cependant, plus un réseau est volumineux, plus sa
complexité et le temps d’évaluation sont, en tendance, grands. Ces contre exemples sont en réalité des
pistes de réflexion pour rendre les réseaux rapides encore plus petits, et les réseaux petits encore plus
rapides.

Ensuite, un réseau avec peu de parametres peut sur-apprendre des données tres simples et peu
nombreuses ((a) # (c)), en témoigne la plupart des travaux utilisant des réseaux petits tout en étant
préventifs sur les risques de sur-apprentissage [51]. Réciproquement, beaucoup de réseaux de neurones
ne souffrent pas de sur-apprentissage [15] tout en étant volumineux ((c) % (a)) de par les nombreuses
techniques existantes dans la littérature et survolées en (c.2). Plus encore, il est méme parfois bénéfique
en termes de performance d’entrainer trés longtemps un réseau [171]. Pour autant, les modeles légers
sur-apprennent difficilement et ce y compris sur des jeux de données petits et simples. Inversement, les
réseaux de neurones profonds tendent & sur-apprendre trés facilement si aucune régularisation n’est
utilisée, jusqu’a obtenir des résultats nettement moins bons sur des données de validation que des
modeles petits [176].

Enfin, il y a a priori peu de lien entre le temps d’évaluation et le temps de convergence de ses
parameétres a 'apprentissage ((b) ¢ (c)). L’un dépend exclusivement de la complexité du modele
alors que l'autre releve d’un probleme relatif aux méthodes de descente du gradient qui dépendent de

nombreux facteurs [275].
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Un réseau interactif ne ’est pas forcément par tous les aspects, (d) ¢ (¢). En Section 2.4,
sont évoquées des méthodes dites actives (au sens de [278]) invitant & travailler sur Parchitecture f
ou ’entrainement pour mieux expliquer le modéle.

Par exemple, les architectures des R-CNN (Region-based Convolutional Neural Network) ont été
étudiées dans un premier temps pour leur explicabilité [84] (d.3) puis adaptées pour intégrer de I'in-
teractivité [4] (e). Aussi, les méthodes proposant de réorganiser les descripteurs (d.1) lors de l'entrai-
nement ou de simplifier I'architecture pour des approches plus simples et géométriques (d.2) peuvent
de la méme maniére permettre du contrdle par la suite. A défaut elles sont trés génériques [82, 194],
ce qui permet une forme de contréle en utilisant les différentes instances du réseau chacune adaptée a
une tache spécifique.

Inversement, les réseaux interactifs ne sont pas toujours explicables (¢) # (d) , ou du moins
que tres superficiellement. Par exemple I’auto-encodeur de Zhang et al. [279] qui permet de controler
la colorisation d’une image mélange des descripteurs & toutes les échelles et ne semble pas, a priori,

explicable. Du moins aucun travaux ne propose d’expliquer de tels réseaux.

Un réseau interactif n’est pas forcément léger, (dVe) % (aVbVe). Il existe beaucoup de
travaux proposant du controle & I'utilisateur (e) mais pour autant avec beaucoup de parameétres (a)
et de longs temps d’évaluation (b).

On peut citer [160] ou bien [127] (dont certains résultats sont illustrés en Figure 2.13) tout deux
proposant des générateurs tres profonds laissant 1'utilisateur controler certains attributs sémantiques
du visage généré, ou le trés récent DALL-E [186]. Pareillement, il existe en colorisation d’images [165,
261, 279] de volumineux auto-encodeurs laissant 1'utilisateur controler localement et/ou globalement
la colorisation. La colorisation est effectivement un probléeme de classification ou le réseau a besoin
de générer des informations sémantiques sur 'image pour pouvoir générer des couleurs cohérentes.
Pour autant, ce probléme apparait possiblement contrélable. Enfin, les travaux visant a expliquer des
réseaux de neurones profonds sans les réduire (par compression ou simplification) ne sont pas légers

par définition.

no facial eyes blond 7 facing looking side

hair smile closed hair SHOTERAY right left illumination

FIGURE 2.13 — Différents types de contréles proposés par le modéle CONFIG [127] qui reposent sur
un réseau profond avec beaucoup de paramétres.((e) # (a)). Image issue de [127].
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Un réseau léger n’est pas forcément interactif, (a VbV c) % (dVe). Un modele n’est pas
nécessairement d’autant plus explicable (4) et & fortiori controlable (¢) qu’il est léger en nombre de
parametres (a).

Dans le domaine de la compression de réseau (a.1) et de la distillation de connaissances (a.2), le
nombre de parametres & stocker est fortement réduit [99]. Pour autant, il n’y a pas a priori une meilleure
explicabilité des descripteurs compressés. Du moins il n’existe pas, & notre connaissance, de travaux
utilisant la distillation de connaissances pour montrer une quelconque meilleure compréhension du
réseau en question, et encore moins pour intégrer du controle. Cependant, 'introduction d’informations
extérieures (a.4) peut étre un moyen d’apporter de lexplicabilité méme trés superficielle, comme par
exemple en apprentissage profond guidé par la physique [120]. Aussi, le principe méme du transfert
de style qui laisse 'utilisateur choisir I'image de style - et donc les descripteurs profonds & diluer et &
utiliser dans le modeéle - est une forme de contrdle interactif [119].

Par ailleurs, les méthodes pour accélérer 'évaluation des réseaux de neurones (b) qui ne changent
pas larchitecture (b.1) ne permettent pas, a notre connaissance, d’apporter de l'explicabilité et du
contrble. Remarquons que les méthodes utilisant des réseaux de neurones légers invitent parfois a

modifier et simplifier I'architecture f (b.2,5.3,¢.3,a.3), ce qui peut permettre plus d’interactivité.

2.5.2 Limitations en termes de performance des réseaux légers

Nous discutons maintenant du manque de compétitivité des réseaux avec peu de parametres, et

plus précisément des réseaux peu profonds.

Des limites théoriques quant aux perceptrons. Des premiers résultats ont permis de borner les
performances des perceptrons a une couche, c’est-a-dire des réseaux de neurones & une couche suivie
d’une fonction d’activation, constituant simplement un classifieur linéaire. Bien avant les méthodes
reposant sur 'apprentissage profond, la borne supérieure de la complexité maximale qu'un perceptron
& une couche peut approximer, en fonction du nombre de neurones, est établie [46, 161]. Quelques
années plus tard, Pinkus et al. [177] conjecturent (en fin d’article) que les fonctions les plus complexes
que peut approximer le modele a deux couches sont « significativement plus importantes » dans le
sens ou les gains semblent étre bien plus importants en passant d’une couche a deux couches plutot
qu’en augmentant le nombre de filtres en largeur.

Il s’avere qu’a nombre de parameétres identique, les gains sont exponentiellement plus grands en
augmentant la profondeur [180]. Comme expliqué dans la conclusion de [166], les réseaux profonds
sont capables de réutiliser et réassembler ou non les données traitées antérieurement, la ou le réseau
a une couche ne peut le faire qu’une fois. La diversité et la richesse des caractéristiques augmentent

donc exponentiellement avec la profondeur.

Des outils théoriques pour généraliser et nuancer ces limites aux réseaux de neurones
plus profonds ou denses. Les conclusions du paragraphe précédent ne concernent qu'un type de
modélisation tres simple et la généralisation aux réseaux de neurones denses a un nombre de couches
arbitraire est plus difficile [179]. Des outils permettent tout de méme de quantifier la complexité
des fonctions approximables par un réseau a la profondeur arbitraire. Les nombres de Betti, [24],
a Dorigine utilisés pour distinguer des espaces avec différentes propriétés topologiques, sont utilisés
pour caractériser la dimension de ’espace des prédictions potentiellement décrites par un réseau a
larchitecture donnée. Ils permettent en ce sens de comparer différentes architectures [21], bornant
les pertes en termes de performances qu’implique 'utilisation de réseaux peu profonds, a nombre de
parametres égal. Si ces résultats propres aux réseaux denses se généralisent a d’autres types d’archi-

tectures [49, 64, 231], qu’en est-il de leur véracité concernant les réseaux convolutifs ?
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Le cas des réseaux de neurones convolutifs. Les résultats semblent étre généralisables d’un
point de vue théorique pour les réseaux de neurones convolutifs [163], du moins résiduels [162]. La
mise en cascade de couches favorise méme davantage les réseaux convolutifs (les poids locaux traitent
I'information de proche en proche) qu’elle ne favorise les réseaux de neurones denses qui partagent déja
les poids globalement. Or, comme expliqué dans le paragraphe précédent, les meilleures performances
des réseaux profonds plutét que larges sont établies pour les réseaux denses. Cependant, il convient
de nuancer ces résultats. Il existe des classes de fonctions pour lesquelles augmenter arbitrairement la

profondeur plutot que le nombre de filtres convolutifs n’est pas toujours bénéfique [220].

Le nombre de parameétres ainsi que la profondeur comme critéres de performance pour
les réseaux de neurones convolutifs. En pratique, les performances des réseaux convolutifs sont
souvent, au premier ordre, et pour les mémes jeux de données, dépendantes du nombre de parametres
et de la profondeur du modele [92]. Dans certains domaines, comme celui de la restauration d’images,
c’est 'augmentation de la profondeur des réseaux qui a permis dans un premier temps d’améliorer

significativement les performances [124].

Utilisation de réseaux légers et peu profonds pour des tiaches et jeux de données simples
et adaptés. Selon les jeux de données et les taches en question, des réseaux légers peu profonds
sont parfois suffisants [111, 265]. En fonction des données et des applications, augmenter la profondeur
n’est pas forcément souhaitable, tant les gains sont négligeables [123]. Plus encore, il est préférable,
dans une certaine mesure, d’augmenter la profondeur plutét que d’augmenter la largeur [226]. Comme
déja expliqué [220], certaines classes de fonctions sont bien représentées & partir d’'un compromis
adapté entre profondeur et largeur. Finalement, et pour revenir sur des considérations théoriques,
il semble qu’augmenter la profondeur permet d’encoder davantage d’informations sémantiques alors
qu’augmenter le nombre de filtres permet de représenter une diversité de caractéristiques plus large. Les
travaux de [172] montrent effectivement des performances moyennes similaires entre un réseau large
et un réseau profond, mais une distribution des erreurs bien différentes correspondant aux capacités

du réseau a identifier des caractéristiques soit variées, soit abstraites.
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2.6. Piste de recherche : architectures modulaires

2.6 Piste de recherche : vers des réseaux légers et interac-
tifs pour une décomposition du modele en sous-modeles

modulaires, interchangeables et spécialisés

Dans ce chapitre nous avons présenté les enjeux autour des problématiques liées a l'usage de
réseaux lourds, c’est-a-dire relatives au stockage, au temps de calcul, a 'apprentissage, mais aussi a
Iexplicabilité et a la contrdlabilité des réseaux profonds.

Dans les Sections 2.3 et 2.4 nous avons décrit certaines solutions qui existent dans la littérature pour
traiter ces problématiques. Dans certains cas, s’attaquer d’une certaine maniere a une problématique
peut, par lien de causalité, permettre d’en résoudre une autre. Pour autant, et comme argumenté
au paragraphe 2.5.1, le lien entre toutes ces problématiques n’est pas automatique. Dans ’ensemble,
nous retenons que la notion de parallélisation des calculs limite le lien entre légereté et rapidité.
Dans la littérature, il semble que la meilleure maniere de paralléliser les calculs sur les cceurs d’un
processeur soit de concevoir des threads indépendants. En outre, et pour simplifier, ce qui empéche les
réseaux d’étre a la fois petits, explicables et controlables est le mélange des descripteurs de différentes
natures dans l'espace latent. Une maniere de résoudre l’ensemble de ces problemes simultanément
est de décomposer une tache en sous-problemes traités par des réseaux petits. La rapidité est alors
une conséquence d’un tel traitement, les taches les plus indépendantes possibles étant parallélisables.
Inévitablement, les descripteurs de chaque réseau sont d’autant plus explicables et controlables que ces
sous-taches sont indépendantes, puisque moins d’interactions sont a ’ceuvre. Aussi, les entrainements
de tels sous-ensembles du réseau de neurones sont, a priori, plus faciles a réaliser tant ils sont petits
puisque décomposés. De cette maniére, nous parvenons a concevoir des architectures a la fois légéres
et interactives.

Dans cette these, nous nous attaquons a des problemes de traitement et d’édition d’image qui se
préte a ce type d’hypothése trés contraignante. Nous considérons ainsi des reconstructions et des dé-
compositions multi-échelles en séparant les descripteurs associés aux differentes bandes de fréquences.

— Contrainte 1. Choisir des problématiques qui se prétent a une décomposition ou
une reconstruction des bandes de fréquences d’une image séparément les unes des autres.

Par ailleurs, nous montrons au paragraphe 2.5.2 les limites en termes de performance associées a
un nombre de parametres réduit et une faible profondeur. La ot la littérature en génération d’images
est basée sur des réseaux générateurs adverses, des modeles de diffusion ou bien des méthode de
Normalizing Flows de plusieurs dizaines de millions de parameétres a minima, nous préférerons des
taches d’édition d’images reposant sur des réseaux de 'ordre du million de parameétres. Dans 1'optique
de fournir du controle a 'utilisateur, il apparait intéressant de faire d’une pierre deux coups en utilisant
justement le controle utilisateur comme une contrainte permettant de simplifier I’espace des données.
Cela implique de traiter une tache ou le contréle utilisateur est envisageable.

— Contrainte 2. Choisir des problématiques qui se prétent 4 un contrdle utilisateur
permettant de simplifier une partie du probléeme.

En terme d’édition ou de génération contrélable d’images, nous montrons dans le chapitre suivant
que le transfert de style et la restauration d’images sont justement des taches envisageables avec notre

approche basée sur des réseaux légers, modulables et interactifs.
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Chapitre 3

Etat de I’art en restauration d’images et en transfert de style

Résumé.

Dans ce chapitre, nous introduisons les deux applications abordées dans cette thése, a savoir la
restauration d’images et le transfert de style. Pour chacune d’elle, nous posons la problématique
ainsi que les enjeux autour des données et de ’évaluation. De méme, nous présentons les états de
I’art respectifs essentiellement de maniére chronologique en insistant sur les architectures légeres
et interactives au regard de nos définitions. Pour la restauration d’images, il s’agit de s’attarder
sur les réseaux légers, 'interactivité n’étant que tres peu développée. Pour le transfert de style et
la synthese de textures, 'avancement de 1’état de I'art concerne d’avantage le caractére interactif,
il s’agit essentiellement de mieux controdler les caractéristiques transférées. En guise de conclusion,
nous synthétisons ce chapitre en argumentant que la restauration d’images et le transfert de
caractéristiques sont enclins a 'utilisation de réseaux légers et interactifs selon une approche que
nous précisons.
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Chapitre 3. Etat de Uart en restauration d’images et en transfert de style

3.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons conclu en identifiant des pistes a suivre pour ’élaboration
d’architectures a la fois légeres, interactives et ne souffrant pas nécessairement des performances
limitées induites par le faible nombre de parametres. Plus précisément, nous avons estimé judicieux
de traiter des problématiques qui se prétent a une décomposition ou une reconstruction multi-échelles
ainsi qu’a un controle utilisateur permettant de simplifier une partie du probleme.

L’objet de ce chapitre est de présenter les problématiques de restauration d’images et de trans-
fert de style a partir desquelles il est possible d’établir de nouvelles architectures satisfaisant ces
contraintes. Ainsi, nous commencons par un état de 'art en restauration d’images présentant d’abord
les enjeux, les différentes dégradations et problématiques associées mais surtout en montrant qu’il
s’agit d’un probleme d’édition d’images concernant différentes bandes de fréquences associées a des
sous-problémes bien différents. Nous présentons ensuite brievement 1’état actuel de la littérature des
réseaux de neurones convolutifs pour la restauration d’images en insistant sur les architectures légeres
et interactives. En particulier, nous montrons que peu de travaux envisagent la restauration d’images
comme un probleme pour lequel plusieurs solutions sont visuellement satisfaisantes, et donc qui se
préte a une intervention de 'utilisateur permettant de contrdler le résultat.

Dans un second temps, nous présentons la problématique du transfert de style a des fins artistiques,
ou en tant que moyen pour I’édition d’images. Dans un état de I’art, nous insistons sur les architectures
de réseaux légeres ou interactives en transfert de style. Plus précisément, nous montrons qu’une telle
approche permet d’encoder des caractéristiques de style a moindre coiit. Par ailleurs, nous montrons
que les architectures permettant de mélanger plusieurs styles a différentes échelles sont en pratique

peu légeres.

3.2 La restauration d’images

Nous entendons par restauration d’images la tdche qui consiste & estimer une image & partir
d’une version dégradée de cette derniére. Il peut s’agir d’une image bruitée, floutée et/ou sous-
échantillonnée. Ces dégradations en pratique détériorent et suppriment les fréquences intermédiaires
et hautes de I'image. Dans cette section nous introduisons d’abord les problématiques liées a la res-
tauration d’images, puis nous les analysons d’un point de vue fréquentiel. Ensuite, nous proposons un
tour d’horizon des architectures de réseaux convolutifs proposées dans littérature pour restaurer les
images, notamment les architectures légeres et interactives, et ce au regard des contraintes évoquées

dans le chapitre précédent.
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3.2. La restauration d’images

3.2.1 Problématiques et analyse fréquentielle

Nous commencons par définir le cadre général utilisé dans la littérature pour traiter les problemes
de restauration d’images. Nous décrivons ainsi le formalisme, les données ainsi que les différentes

dégradations envisagées, puis analysons 'impact des différentes dégradations sur le spectre de I'image.

3.2.1.1 Notations mathématiques

Pour la suite, nous utilisons une partie des notations introduites en 2.2.1 et considérons différentes
approches d’apprentissage automatique qui visent a optimiser les parametres d’'un modele a partir
de données. Ainsi, les données X font maintenant référence & un tenseur de K images originales non
dégradées issues d’'une base de données D : la « vérité terrain ». Les données en entrées = correspondent
au tenseur de K images dégradées associées a X. Nous introduisons D la notation correspondant a
un opérateur de dégradation permettant de transformer les images originales en images dégradées,
x = D(X).

En pratique, en considérant une base de données avec des images toutes de mémes dimensions
N x N, onaX € REXNXNX3 ot x ¢ REXnX1X3 ayec n x n la taille des images dégradées (qui dépend
du type de dégradation, donc n peut étre différent de N). Parmi ces images, prenons Xy et xi la
ki®me image originale de taille N x N et I'image dégradée associée de taille n x n (k € {1,...,K}).
Dans le cas ou nous disposons d’une base de données de paires d’images originales et dégradées D
telle que D = {(X, zx), k = 1...K}, il est possible de créer trois jeux de données sous-ensembles de D
appelés jeux de données d’Entrainement, de Test et de Validation respectivement notés Dg, Dr et
Dy, comme décrit au paragraphe 2.2.1. De méme, nous utilisons le méme formalisme pour optimiser

les parameétres p du modele f selon une fonction de perte L.

3.2.1.2 Jeux de données D

Dans la littérature, deux grands types de jeux de données D peuvent étre identifiés en restauration
d’images.

Le premier type, le moins répandu, est construit a partir d’images dégradées réelles. Dans ce cas,
est donc directement capturé par le systéme d’acquisition ayant subi une perturbation. Les auteurs de
[170] proposent ainsi un jeu de données d’images capturées avec des mouvements de caméras (dépla-
cement entre le référentiel de l'acquisition et le référentiel de l’objet), et moyennées, permettant ainsi
de modéliser un flou naturel. Dans [2], un jeu de données d’images bruitées x de 30000 images captu-
rées a l'aide d’un capteur de téléphone est proposé. Ce genre d’approche permet d’avoir des données
dégradées proches de la réalité [178]. Les auteurs de [2] montrent d’ailleurs que les réseaux convolu-
tionnels de débruitage performent mieux sur des données réelles quand ils sont entrainés sur la base
de données qu’ils proposent. Cependant, cette démarche présente un certain nombre d’inconvénients.
Tout d’abord, le processus est cotliteux, et les données ne sont en pratique ni nombreuses ni variées.
Dans [170] les données ne concernent qu’essentiellement des zones urbaines. Aussi, il n’existe pas de
base de données réelles, utilisées dans différents travaux, et disponibles, permettant une comparaison
des résultats, que ce soit quantitativement ou qualitativement.

Le second type de jeu de données, plus largement utilisé puisque facilement mis en place [7, 234],
consiste a générer de maniere synthétique ses propres données a partir d’images naturelles. Ce procédé
a I'avantage d’étre reproductible et permet de controler la dégradation. Des données dégradées peuvent

ainsi étre générées a partir des données originales selon D(X) = z, avec :

D RKxNxini _)RKxnxan’) (3.1)
X —  D(x)
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Cette maniere synthétique d’obtenir des données dégradées a conduit a la génération de jeux de
données largement admis comme jeux de référence en restauration d’images. DIV2K [3] par exemple
propose différents jeux de données associés a différents challenges. En Figure 3.1 sont affichés des

exemples d’images non dégradées issues de cette base de données.

FIGURE 3.1 — Ezemples d’images issues de la base de données DIV2K [3] (Images 0748,0754 et 0759).

Pour ce qui est de I’évaluation quantitative du modele, on retrouve plusieurs jeux de données Dr
tels que Setd, Set14 ou bien BSD100. Ces derniers sont fréquemment utilisés comme benchmarks en
débruitage ou en super-résolution par exemple. Ils se composent ainsi d’images originales ainsi que,
dans le cas de la super-résolution (et pour Sets, Set14, et BSD100 seulement), des versions dégradées

associées.

3.2.1.3 Processus de dégradation D

Dans le cas ou les données dégradées sont construites de maniere synthétique, il convient de définir
les différents processus de dégradation considérés. Sauf indication contraire, les valeurs données ci-

apres seront celles employées par défaut dans les expérimentations de cette these.

Débruitage. Commencons par décrire et étudier la dégradation Dp associée au probleme du dé-
bruitage et transformant une image Xj en une image bruitée xj. Il existe dans la littérature une
multitude de modélisations de bruits différents, plus ou moins complexes, et permettant de simuler
divers phénomeénes physiques [26]. Dans la majorité des cas, on considére le cas le plus simple de

bruitage. Il s’agit de ’ajout d’un bruit blanc gaussien centré sur les pixels de 'image :

v =Dp(X) =X +byp (3.2)

ol b, (i) correspond & une réalisation aléatoire d’un processus Gaussien d’espérance 0 et d’écart-type
op (pour chaque pixel 7). La Figure 3.2 illustre l'influence de cet écart-type op sur la dégradation
appliquée a 'image du laboratoire GREYC (chaque pixel X (i) € [0,255]%). Il est intéressant d’observer
qu’en augmentant la dégradation, sont d’abord dégradées les textures de 'image et les détails. Puis,
pour des écarts-types élevés, la dégradation commence a détériorer significativement les fréquences
intermédiaires pour finalement faire disparaitre les structures principales de I'image comme les contours
(op = 153). Dans les expériences de cette thése, si aucun écart-type n’est précisé, ou s’il
est évoqué comme étant « standard », alors il s’agit de op = 25.5 (10% de I’amplitude

maximale).
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Image originale Xy,

op =76.5 op =102 op =153
Images dégradées xy

FI1GURE 3.2 — Illustration de Uinfluence de ’écart-type op dans le bruitage par bruit blanc gaussien
additif d’une image couleur (processus de dégradation Dg).

N

On confirme cette analyse qualitative en observant l'amplitude des fréquences associées a ces

images. La partie gauche de la Figure 3.3 montre 'amplitude des spectres de chacune des images.

Spectre de l'image originale |FFT(X)|

op = 12.75 op = 25.5 op = 56 op = 12.75

op = 76.5 op = 102 op = 153 op = 76.5 op = 102 op = 153
[FFT(xy)| [FFT(X,) — FFT(x})

FIGURE 3.3 — Illustration de influence de l’écart-type op (pour le probléme de débruitage ; processus
de dégradation Dg) sur Uamplitude des spectres des images dégradées (partie gauche), mais aussi sur
la différence des spectres, en amplitude, entre l’image originale et chacune des images dégradées (partie
droite). L’ensemble des spectres sont affichés en échelle logarithmique.

Sur cette Figure on peut observer une détérioration tardive des basses fréquences. Effectivement,
Pamplitude des points éloignés du centre (fréquence nulle) ne décroit que pour des bruits aux écarts-
types plus élevés. Méme pour un bruit associé a op = 153 il reste effectivement des fréquences

intermédiaires visibles sur le spectre de I'image.
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Inversement, la partie droite de la Figure 3.3 montre les différences d’amplitude entre le spectre
de 'image d’origine et les spectres de chacune des images dégradées. On remarque que les premiéres
fréquences dégradées par le bruit sont les hautes fréquences, & savoir les détails et les textures de

I'image.

Défloutage. Le processus de dégradation associé a la problématique de lissage (ou « défloutage »)
consiste a flouter puis bruiter une image. Nous considérons le cas simple ou le flou est isotrope et
modélisé par un noyau gaussien. Le bruit, comme pour le probléeme de débruitage, correspond a un

bruit blanc gaussien. Ainsi, le processus de dégradation Dp général s’écrit :
2=Dp(X)=X*Gsp + sy (3.3)

ol by, est un bruit généré avec une distribution gaussienne d’écart-type op et G,, est le noyau
gaussien utilisé pour le flou de 'image avec un écart-type op. Sur la Figure 3.4 sont affichées les images
dégradées pour différentes valeurs de op et op. La ou le bruit effectivement détériore essentiellement
les textures et détails de I'image, le flou dégrade rapidement ’ensemble des fréquences, y compris les

bandes de fréquences intermédiaires, les structures des batiments étant clairement moins contrastées.

12.25

oB =

o = 25.5

op = 38.25

O — 1 OfF = 2 O = 3
Images dégradées xj

F1GURE 3.4 — Illustration de Uinfluence de op et op sur les images dégradées pour le probléme de
défloutage (processus de dégradation D).

En observant les différences des spectres, en amplitude, sur la partie gauche de la Figure 3.5, on
observe effectivement que méme pour un flou tres faible o = 1, il manque une grande partie du
signal notamment les basses et moyennes fréquences. Aussi, la partie droite de la Figure confirme
qualitativement - en comparant les images verticalement de haut en bas - que le bruit blanc ajouté
apres floutage vient essentiellement détériorer les hautes fréquences qui sont noyées dans le bruit.
Sauf mention contraire, les expériences de cette thése sont réalisées avec les parameétres

« standards » : op = 1.5 et op = 19.125 (7.5% de I’amplitude maximale).
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Spectre de I'image originale |FFT(X})|

12.25

oB =

OB = 25.5

op = 38.25

0'F=2 O’F=2 O'F=3
|FFT ()| |FFT(Xy) — FFT(x)|

FIGURE 3.5 — Illustration de linfluence de o et op (pour le probléme de défloutage) sur amplitude
des spectres des images dégradées (partie gauche), mais aussi sur la différence des spectres, en ampli-
tude, entre l’image originale et chacune des images dégradées (partie droite). L’ensemble des spectres
sont affichés en échelle logarithmique.

Complétion de masque aléatoire. La complétion de masque aléatoire est connexe au domaine
de Uinpainting. Ce dernier fait a ’origine référence a la tache qui consiste a retrouver une image dont
certains pixels ont été masqués dans une localisation bien précise [20]. En pratique, les pixels masqués
sont identifiés par un masque que le modéle doit totalement reconstruire [65]. Nous considérons ici le
cas le plus simple o le masque binaire M est connu et aléatoire [29], ce qui permet notamment de
modéliser un probléme lié aux pixels « éteints » di a la détérioration des capteurs. En notant r la

proportion des pixels masqués, le processus de dégradation associé Dy, s’écrit :

o =Dy(X)=MoX (3.4)

avec M (i) ® X (i) = M (i) x X (i) et

) 1 si le pixel 7 est observé
) = o .
0 sile pixel 7 est masqué

Sur la Figure 3.6 sont illustrées différentes images dégradées en fonction du pourcentage r de pixels
« éteints » aléatoirement. Pareillement aux autres dégradations, les spectres en amplitude des images
dégradées sont affichés en Figure 3.7. Notons qu’un pré-traitement Py, permettant d’estimer la valeur
des pixels masqué est en pratique utilisé et sera explicité par la suite. Dans les expériences de cette

thése, lorsqu’aucun parameétre r n’est précisé, alors on considérera 75% des pixels éteints.
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r =50% r = 66.66% r="75%

Image originale X,

r = 80% r = 83% r=95%
Images dégradées xy

FIGURE 3.6 — Illustration de linfluence du pourcentage de pizels « éteints » pour la complétion de
masque aléatoire (processus de dégradation Dyy).

Spectre de 'image originale Xy,

r = 50% r = 66.66% r="17% r =50% r = 66.66% r="75%
%-
r = 80% r=83% r=95% r = 80% r=83% r =95%
|FFT(Pao(zk))] |FFT(Xg) — FFT(Puo(xr))|

FIGURE 3.7 — Illustration de l'influence de r (pour le probléme de la complétion de masque aléatoire)
sur Uamplitude des spectres des images dégradées (partie gauche), mais aussi sur la différence des
spectres, en amplitude, entre l’image originale et chacune des images dégradées pré-traitées (partie
droite). L’ensemble des spectres sont affichés en échelle logarithmique.

A priori, la restauration semble étre plus difficile que dans les cas précédents. Il s’agit 1a d’un biais
cognitif di au faible niveau d’intensité globale de 'image dégradée et mal interprétée par le cerveau
humain [187]. 11 reste en réalité suffisamment d’information pour que le probléme soit & portée de
réseaux de neurones convolutifs relativement simples [262].

Si les pixels « éteints » sur les images de la Figure 3.6 sont arbitrairement mis a 0 (et donc noirs)
pour la visualisation, cela constituerait un biais pour l'algorithme d’optimisation. C’est pourquoi il
convient de pré-traiter les images masquées. Ainsi, la maniére la plus simple de procéder consiste &
diffuser progressivement l'information des pixels « allumés » vers les pixels « éteints » par I’équation
de la chaleur, comme illustré en Figure 3.8. A chaque itération, un noyau gaussien permet de diffuser

Iinformation de maniere isotrope. Seuls les pixels « éteints » sont mis a jour.
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Image originale X Image dégradée zj,

Processus de dégradation Dy

Processus de

pré-traitement

Py

Mask de dégradation, r=50% M,

| S

Image dégradée pré-traitée Ppyo(zy)

FIGURE 3.8 — Illustration du pré-traitement des données dégradées pour le probléeme de la complétion
de masque aléatoire. Un modele de diffusion permet d’assigner une valeur aux pizels qui étaient «
éteints », lissant limage.

Super résolution. Concernant le probléeme de super-résolution, la dégradation associée transfor-
mant 'image originale X (haute résolution (HR)) en image dégradée x (basse résolution (BR)) se
modélise par un flou gaussien suivi d'un sous-échantillonnage. Ce procédé retire et modifie principale-
ment les hautes et moyennes fréquences de 'image, comme montré dans les expériences déja réalisées
sur les trois précédentes dégradations. Le sous-échantillonnage conditionne donc le rapport de réso-
lution entre X et x, c’est-a-dire le rapport N/n. Finalement, le processus de dégradation pour la

super-résolution Dg peut s’écrire :
2= Dp(X) =}y (X Gop) (3.5)

ou | correspond & un sous-échantillonnage de N/n et G,,, un noyau gaussien d’écart-type og. La
Figure 3.9 présente 'effet de l'opérateur de dégradation Dp sur une image originale Xj. Le rapport
de sous-échantillonnage N/n varie entre 2, 4 et 8, les valeurs les plus usuelles dans la littérature.
L’écart-type du flou gaussien o varie entre les trois valeurs suivantes : 1, 2.5 et 4. En pratique
I'image dégradée est pré-traitée pour correspondre aux dimensions de I'image d’origine. Pour ce faire,
nous utilisons un module de pré-traitement Pg o consistant en une fonction d’interpolation bicubique
(puisque rapide et relativement performante [94]).

Comme pour la dégradation Dp associée au probléeme de défloutage, la dégradation Dp associée
au probléme de super-résolution détériore principalement les hautes fréquences et une partie des
fréquences intermédiaires, elle aussi reposant sur un flou gaussien. Dans les expériences de cette
thése, si aucun parameétre n’est précisé, alors il s’agira d’images dégradées associées a la
base de données DIV2K [3].
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N/n =2

N/n =4

Image originale Xy,

Images dégradées Pgo(xr)

FIGURE 3.9 — Illustration de influence de or et du rapport de résolution N/n sur les images dégra-
dées pour le probléme de super-résolution (processus de dégradation Dg). Une interpolation bicubique
Pro(zk) permet de mettre auz mémes dimensions les images dégradées et l'image originale.

3.2.1.4 Enjeux associés aux problématiques de restauration d’images

Rappelons que les problématiques de dégradation d’images font partie des premiers problemes
de vision par ordinateur [255]. Effectivement, bruiter une image est sans doute la dégradation la
plus simple que 'on puisse imaginer et pourtant elle permet de modéliser de nombreuses probléma-
tiques [188]. Pour autant, il s’agit de problémes toujours d’actualité, en témoignent le nombre de
travaux publiés sur le sujet ces dernieres années. En effet, le bruit non nécessairement Gaussien, le
flou non nécessairement isotrope ou méme les pixels « morts » sont inhérents aux capteurs et mé-
thodes d’acquisition [244]. Plus précisément, et par exemple, un flou gaussien peut venir de conditions
atmosphériques, d'une méthode d’acquisition ou d’une différence de vitesse entre le référentiel & partir
duquel la photographie a été prise et le référentiel ou I'objet se trouve. Aussi, certaines particules
a haute énergie peuvent détruire localement un capteur, « éteignant » aléatoirement des pixels lors
de Pacquisition. Ainsi, avec 'augmentation exponentielle du nombre d’images générées et stockées
numériquement, la compréhension des modeles capables d’interpréter et d’inverser les processus de

dégradation - aussi différents soient-ils - est cruciale.

3.2.1.5 Analyse quantitative des bandes de fréquences des images dégradées

Dans ce paragraphe, nous proposons d’illustrer sur un échantillon de données les bandes de
fréquences concernées par chacune des dégradations. Il s’agit de montrer que ces problématiques
concernent & la fois des bandes de fréquences intermédiaires (structures et bordures), mais aussi des
bandes de fréquences trés hautes (détails, textures et grains). Cette conclusion constitue un pre-
mier argument pour découpler la reconstruction de chacune de ces bandes de fréquences associées a
des problémes différents (conclusion chapitre 1), & savoir la restauration des structures d’une part,
et la synthese de textures d’autre part. Ainsi, nous proposons de mesurer la moyenne des ampli-

tudes des différences de spectre |FFT(X) — FFT(x)| - avant et apres dégradation - sur les don-
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nées de Setl/, et ce pour chacune des dégradations. Il s’agit des densités spectrales de puissance
associées aux résidus perdus lors de la dégradation. Notons que pour les dégradations associées aux

problemes de super-résolution et de complétion de masque aléatoire, nous calculons la moyenne de

|FFT(Xy) — FFT(Pra(zk))| et |[FFT(Xy) — FFT(Paa(xg))|
Finalement, et pour les quatorze images de la base de données Set1/, nous mesurons et affichons

les amplitudes moyennes de ces différences en Figure 3.10.

Images basse résolution Images masquées

z =
= ]
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FI1GURE 3.10 — Densités spectrales de puissance moyennes des différences entre les images dégradées
pré-traitées (par Py) et les images originales sur la base de données Setl), et ce pour les quatre types

de dégradations considérées. Les amplitudes sont affichées en échelle logarithmique.

Nous observons pour chacune des figures une amplitude plus forte sur les basses fréquences, surtout
pour le probléme de super-résolution qui dégrade significativement les structures, et moins pour le
probléme de débruitage. Remarquons que ces basses fréquences présentes dans les résidus associés au
probléme de débruitage sont dues au clipping des images dégradées qui laissent apparaitre des aplats
sur les zones saturées. Par ailleurs, toutes les dégradations modifient significativement les hautes
fréquences, surtout celles associées aux problémes de débruitage, de défloutage (puisqu’incluant un
bruit blanc) et de complétion de masque aléatoire. Le probleme de défloutage s’apparente effectivement

a un probléeme de débruitage puisque masquant des pixels aléatoirement selon une loi uniforme.

3.2.2 Meétriques d’évaluation
A laune des enjeux évoqués en 3.2.1.4, de nombreux acteurs publics mais aussi privés s’intéressent
aux modeles de restauration d’images. Ainsi, il n’est pas surprenant de constater qu’il s’agit d’'un
domaine trés compétitif on les performances sont comparées au sein de challenges [92]. Des procédés
d’évaluation ont été mis en place, et ce afin de quantifier les performances des différents modeles et
algorithmes pour les comparer entre eux. On distingue deux grandes manieres d’évaluer les perfor-
mances d’un modele [233], c’est-a-dire sa capacité & restaurer une image X & partir de sa version
dégradée x. La premieére maniere, la plus utilisée puisque facilement reproductible, est I’évaluation
quantitative basée sur des métriques objectives [105]. La seconde maniére regroupe les méthodes ba-
sées sur des avis subjectifs et qualitatifs [159]. Dans ce paragraphe, nous présentons succinctement

ces métriques d’évaluation, notamment celles qui se sont tres largement répandues dans la littérature

scientifique.
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Le score PSNR. La plus populaire est sans doute le rapport signal sur bruit (PSNR) qui correspond
a la maniére la plus intuitive de comparer deux images entre elles. Il s’agit de mesurer la distance
euclidienne entre 'image d’origine X} et 'image dégradée x.

La formulation suivante quantifie I'erreur quadratique moyenne (MSE) entre un ensemble de [

images dégradées x et les images originales associées Xy, pour l'ensemble des canaux, avec X,Y €
I,N,N
RN

lL:

MSE(X,Y) | X —Y|?

I N 3
1

- 1N72‘ DD Kiige = Yiige) (3.6)

Lij=1c=1

T IN?
L

Le PSNR est ainsi calculé, a partir de erreur quadratique moyenne calculée, soit sur un seul canal

(en pratique le canal de luminance), soit sur trois canaux (selon la formulation ci-dessus). Finalement :

max(X)?

PSNR(X,Y) = 1010g10(m) (3.7)

ot max(X) correspond a la valeur maximale d’encodage de 1’ensemble des images X ou z.

Origines du succés du PSNR. Bien que d’autres maniéres de quantifier les performances existent [63,
66] dans la littérature, le PSNR est resté une référence pour mesurer la similarité entre images [92].
Ce succes s’explique de plusieurs manieres.

Le PSNR est une métrique simple, sans parametre et a faible complexité. Les calculs entre échan-
tillons sont indépendants, ce qui ne pose pas de probléeme en termes de mémoire. Enfin, le PSNR est une
métrique pixellique donc calculable sur tous les pixels de I'image sans aucun effet de bord. Concernant
Ioptimisation, l'erreur quadratique moyenne est convexe et partout différentiable. Par ailleurs, elle
peut étre découplée entre les différentes sources de perturbation du signal, comme expliqué dans [251].
En d’autres termes, 'erreur est additive selon les différentes sources de dégradation.

Aussi, il existe une raison historique quant a 'utilisation massive du PSNR. L’erreur quadratique
moyenne et a fortiori le PSNR sont des statistiques utilisées a l'origine en traitement du signal depuis
ses prémices [70]. Historiquement, elle a été largement employée pour optimiser et évaluer une grande

variété d’applications en traitement du signal. Le PSNR est donc devenu une convention [92].

Limites du PSNR comme métrique d’évaluation. Le PSNR pour quantifier la similarité entre
deux images, et comme métrique d’évaluation pour mesurer la qualité de la restauration est sujet a de
nombreuses discussions [251]. Les niveaux de PSNR sont effectivement trés peu corrélés a I’évaluation
et la perception humaine [83], comme montré sur un exemple en Figure 3.11.

Beaucoup de travaux montrent des images restaurées trés convaincantes et pourtant présentant
des PSNR relativement bas [201], et trés peu mettent en évidence des jeux de données pour lesquels
il existe une corrélation entre perception humaine et PSNR [183]. Puisque local, le PSNR ne prend
pas en compte la perception humaine, la sémantique de I'image. Certaines images présentent ainsi un
faible PSNR apres restauration mais sont visuellement plus satisfaisantes que d’autres solutions pour
lesquelles le PSNR est bien plus haut.

Il existe différentes manieres d’expliquer ces limitations. Tout d’abord, 'erreur quadratique moyenne
ne prend pas en compte les corrélations spatiales entre les erreurs des pixels. Autrement dit, chaque
erreur associée a chaque pixel est calculée indépendamment et représente la méme importance dans la
quantification de l'erreur. Par ailleurs, la fidélité du signal est indépendante des interactions entre ce
signal et le signal d’erreur. Autrement dit, une méme perturbation telle que ’ajout d’un bruit blanc
gaussien a le méme impact quantitatif sur le PSNR quelle que soit I'image originale qui a subi la

dégradation. De la méme maniere, ajouter ou retirer une quantité constante sur chaque pixel aura le

48



3.2. La restauration d’images

Image Originale Image Dégradée [58] [119]
PSNR 22.75 23.42 21.90

FIGURE 3.11 — Illustration, dans le cadre du probléme de super-résolution, de la décorrélation entre le
PSNR et l’évaluation subjective. Une image originale (colonne 1) est dégradée (Dg) pour un facteur
x8 puis sur-échantillonnée aux dimensions de ’image d’origine (colonne 2). Les résultats pour deuzx
méthodes de reconstruction différentes [58, 119] sont affichés en troisiéme et quatriéme colonnes. Les
PSNR associés sont calculés entre l'image en question et l'image d’origine. D’aprés [119].

méme impact quantitatif sur le PSNR que les résidus ajoutés soient négatifs, positifs ou alternés, alors

que les images dégradées sont visuellement tres différentes. Ces paradoxes sont illustrés dans [251].

Le score SSIM. L’indice de structuralité similaire (SSIM), [252] est une métrique utilisée pour
prendre en compte en partie les structures globales de 'image. Le SSIM s’appuie sur 'idée que la
distribution des images naturelles est tres distinctive de la distribution uniforme et que s’en éloigner
est signe d’une mauvaise restauration [213].

Ainsi, le SSIM (entre deux images X et Y par exemple) est calculé & partir de trois statistiques

calculées canal par canal a partir :
— de la moyenne
;XN
wX) = 5 > Xiy
ij=1
permettant de calculer I'indice de luminance

2u(X)uY) + e
w(X)? +pu(Y)? +e

lum(X,Y) =

— des écart-types o(X) et o(Y) & partir desquels se calcule 'indice de contraste

20(X)o(Y) +¢

(X, ¥) o(X)2+o(Y)2+e

— de la covariance cov(X,Y") permettant d’expliciter 'indice de dispersion

s(o,y) = cov(X,Y) + €
G (X)o(Y) + e
avec € une constante.
Finalement,
SSIM(X,Y) = lum(X,Y)* «¢(X,Y)?? x s(X,Y)* (3.8)

ou les facteurs c1,co et c3 en pratique sont égaux a 1. En d’autres termes, le SSIM mesure - entre deux
images - la similarité des luminances, des contrastes et des dispersions. Finalement, il s’avere que le
PSNR et le SSIM sont fortement corrélés [103]. Pour autant, le SSIM est un outil supplémentaire peu

coliteux pour comparer des résultats de reconstruction d’images.
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Vers des procédés d’évaluation plus subjectifs. Les méthodes d’évaluation subjectives consistent
a calculer des scores d’évaluation a partir du jugement subjectif d’un certain nombre de sujets.

La méthode naive qui consiste & moyenner les notes arbitraires d’un groupe de personnes conduit
a des données incohérentes et variables [61]. Les sujets changent en effet leurs critéeres d’évaluation
au fil du temps, et la méme image est jugée différemment en fonction du moment. La mise en place
de procédés d’évaluation subjectifs est un domaine & part entiére [159] avec notamment des acteurs
privés. L’union internationale des télécommunications propose régulierement des rapports détaillant
des méthodologies pour I’évaluation subjective d’images télévisées [1].

Par ailleurs, certains travaux académiques cherchent a prédire le résultat d’une évaluation sub-
jective & laide d’un réseau de neurones [22, 156]. Ce champ d’étude est apparu avec la nécessité de
disposer de métriques pertinentes et I’émergence de données labellisées. Le jeu de données introduit
dans [169] contient plus de 250 000 images photographiques labellisées. Chaque image dispose d’une
catégorie sémantique, et d’une distribution de scores « esthétiques » établie par plusieurs centaines de
photographes amateurs et professionnels. NIMA par exemple [225] propose un réseau de neurones pour
corréler 'image a cette distribution de scores. Cependant, dans la littérature scientifique concernant
la restauration d’images, 1’évaluation a l'aide de tels réseaux n’est pas tres répandue.

On peut tout de méme mentionner certains travaux récents en restauration d’images, et plus
particulierement en super-résolution qui mettent en place des évaluations subjectives de leurs résul-
tats. Ledig et al. par exemple évaluent leurs résultats a partir de ’évaluation subjective de vingt-six
individus [138]. Plus récemment, [201] utilise une méthode subjective d’évaluation pour évaluer la

reconstruction d’images a ’aide d’un modele de diffusion.

Vers d’autres métriques d’évaluation quantitatives. D’autres métriques existent dans la lit-
térature pour évaluer les performances. Il peut s’agir par exemples de la racine de 1’écart quadratique
moyen (RMSE) ou l'erreur absolue moyenne (MAE) [33]. Pour autant, ces métriques sont trés corré-
lées [205] & la MSE et posent des problémes similaires.

De méme, l'indice de similarité basé sur les caractéristiques (FSIM) [277] utilise des caractéris-
tiques globales plus complexes que le SSIM pour comparer les deux images. Plus récemment, les
caractéristiques abstraites des réseaux profonds ont permis la mise en place de métriques mesurant
les différences de densités entre les distributions des deux images dans l’espace des descripteurs de
haut niveau d’un encodeur profond [101, 202]. Outre le fait que ces métriques soient plus difficiles
a mettre en place, elles sont basées sur des caractéristiques profondes dont la distribution n’est pas
toujours connue. Effectivement, les réseaux profonds entrainés sur ImageNet, [56] sur-représentent les
textures aux structures géométriques [81], ce qui n’est pas sans biaiser les métriques basées sur ces

descripteurs.
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3.2.3 Etat de l’art des modéles pour la restauration d’images

Nous décrivons ici I’évolution générale des modeles en apprentissage automatique pour les dif-
férentes taches de restauration d’images décrites et explicitées précédemment, notamment la super-
résolution, le débruitage, le défloutage ainsi que la complétion de masque aléatoire. Nous reprenons
ainsi les principaux modeles de la littérature de maniére presque chronologique et décrivons leurs

évolutions en terme d’architectures et de pénalités utilisées.

3.2.3.1 Evolution générale des méthodes

Prémices de la vision par ordinateur et filtrages numériques. Certaines méthodes de res-
tauration d’images sont aussi anciennes que le domaine du traitement d’images numériques. C’est le
cas par exemple du travail de Huang et al., [107] concernant le probléme du débruitage des 1972.
L’enjeu étant de supprimer le bruit en préservant les structures, les filtres Gaussiens ou médians ont
donc laissés place a des filtres plus adaptés et sophistiqués. On peut remonter méme plus loin avec
Wiener [255] qui propose dés 1949 un filtrage permettant de traiter le flou et le bruit dans les images.
Quant au probléme de super-résolution, a I’époque nommé plus modestement « sur-échantillonnage »,
il s’agissait d’interpolations principalement linéaires pour passer de I'image basse résolution a I'image
haute résolution [122]. Par la suite, certains filtrages [168], algorithmes de restauration itératifs [193]
ou méthodes basées sur des principes d’autosimilarité au sein de I'image [26, 85] ont permis d’obte-
nir de meilleurs résultats. Cependant, ces méthodes sont limitées, notamment pour des dégradations

importantes [12].

Apprentissage automatique et dictionnaires de patchs ou de filtres. L’approche par dic-
tionnaire de patchs consiste - & partir d’une base de données Dg de patchs construits a partir d’images
dégradées et /ou des patchs non dégradés associés - a laisser le modele choisir localement pour chaque
pixel d’une image a restaurer le pixel central du patch de la base de donnée Dg le plus proche, ou
de la combinaison de patchs la plus représentative. Dans [71], les auteurs identifient pour chaque
pixel le patch a utiliser pour la reconstruction a partir d’'un arbre de décision. D’autres approches
basées sur des dictionnaires de patchs régularisent la reconstruction en exploitant la quasi invariance
du profil du gradient pendant le processus de dégradation, c’est-a-dire la similarité du gradient de
I'image dégradée avec le gradient de I'image originale [35]. D’autres méthodes similaires utilisent des
invariances entre la décomposition des images originales et des images dégradées [115]. Si ces tra-
vaux traitent du probleme de super-résolution, d’autres, similaires, abordent d’autres taches comme
le débruitage [135]. Des représentations plus élaborées sont parfois utilisées, notamment par mélanges
de gaussiennes pour lesquelles les parameétres sont estimés [181, 287], en regroupant les patchs selon
différentes échelles [266] ou bien a partir de représentations en ondelettes [32].

Au lieu de restaurer les données a ’aide d’un dictionnaire de patchs ou d’une représentation pré-
établie, certains travaux proposent de construire par apprentissage automatique le dictionnaire de
représentation. RAISR [194] est une méthode on les filtres utilisés pour représenter les données sont
appris. A D'origine, il s’agit d’une méthode permettant le sur-échantillonnage. Il s’avere que le choix
des filtres génériques permet une adaptation a de nombreuses taches [82] en restauration d’images.

L’ensemble de ces méthodes prouve qu’il est possible de restaurer la plupart des bandes fréquen-
tielles intermédiaires d’une image dégradée a l’aide de représentations de bas niveau, potentiellement
encodables sur de petits patchs ou isolables a I'aide de filtrages simples, et ce, de maniere convaincante.
Plus généralement, il existe I’algorithme K-SVD [5] qui propose une procédure pour construire une
représentation des données la plus adaptée au jeu de données a partir de laquelle le modeéle pourra

évaluer la prédiction.
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Chapitre 3. Etat de Uart en restauration d’images et en transfert de style

Vers des réseaux de neurones convolutifs profonds. Les méthodes précédemment évoquées
en apprentissage automatique n’opéerent que des traitements locaux et géométriques, et ne peuvent
analyser sémantiquement I'image pour en déduire la reconstruction de caractéristiques fines [12].
L’apprentissage profond a permis de construire des représentations de données plus complexes,
plus variées et plus pertinentes que les représentations par dictionnaires de patchs. Ainsi, les pre-
miers travaux utilisant des réseaux convolutifs (comme représenté en Figure 3.12) entrainés de bout
en bout ont permis de meilleures niveaux de performances en termes de PSNR pour la restauration
d’images [58, 249, 264]. Contrairement aux premiers réseaux pour la restauration non nécessairement
convolutifs [28, 45, 114, 286]. Utiliser un réseau convolutif revient a automatiser ’ensemble des pro-
cessus établis en apprentissage non profond, a savoir l'extraction des caractéristiques pertinentes, la

restauration & partir de ces derniéres ainsi que la reconstruction de 'image finale.

ny feature maps ny feature maps
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FIGURE 3.12 — Illustration de l'architecture du réseau de neurones purement convolutif SRCNN [58]
pour le probléme de super-résolution. Image extraite de [58].

Avant ces premiers réseaux, des travaux hybrides ont combiné les dictionnaires de patchs avec
des réseaux de neurones, par exemple pour apprendre la reconstruction a partir des patchs haute
résolution [52], et ce via un réseau de neurones non convolutif. Pour autant, les méthodes jusqu’alors
évoquées restaurent davantage les fréquences intermédiaires qu’elles ne sont capables de synthétiser

des détails haute fréquence. Il existe une marge de progression pour ces modéles.

3.2.3.2 Evolution des pénalités £ utilisées pour entrainer les réseaux

La fonction de perte £ joue un réle déterminant puisqu’elle conditionne les prédictions. Nous
reprenons ici de maniére chronologique les pénalités utilisées pour entrainer les modeles en restauration

d’images.

Pénalités pixelliques et régularisations pour restaurer les structures. Les premiers réseaux
de neurones convolutifs cités dans le paragraphe précédent furent entrainés a minimiser des pénalités
pixelliques telles que la MSE [45, 58, 249, 264] (ou la MAE). Ces approches sont effectivement inspirées
des méthodes de traitement du signal ou la finalité est une reconstruction du signal d’origine au
pixel pres, mesurée a 1’aide du PSNR. Ainsi, le probleme d’optimisation s’écrit comme suit : px €
argmin, Exp[[X — f(z)]?].
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3.2. La restauration d’images

Dans l'objectif d’améliorer les performances, augmenter la profondeur de ’architecture et plus
généralement sa complexité se révele étre un premier levier permettant d’encoder des représenta-
tions plus pertinentes. Ainsi, de nombreuses architectures de plus en plus profondes et larges ont été
proposées [189]. Plus précisément, les auteurs de [124] proposent d’augmenter la profondeur de ’archi-
tecture de [58] dans 'optique d’augmenter les performances. Pour accélérer et stabiliser la convergence
malgré la profondeur le réseau est globalement résiduel. Pareillement, et concernant le probleme de
débruitage, les réseaux de neurones convolutifs ont permis, au moyen d’architectures plus profondes et
complexes, de meilleurs niveaux de performances au regard du PSNR [45, 140] mais aussi la possibilité
de restaurer des images dégradées avec des bruits hybrides [276].

Cependant, complexifier I’architecture sans modifier les pénalités reste tres limité, régulariser la
fonction de perte pixellique en y intégrant un terme de régularisation a permis dans un premier temps
d’améliorer les performances par rapport aux modeles optimisés a partir de pénalités pixelliques seules.
Les auteurs de [131] proposent une reconstruction multi-échelles pour le probléme de super-résolution
en régularisant la restauration des larges structures a ’aide du SSIM, en plus de la MSE, et ce pour
prendre en compte des statistiques globales & I'image. De méme, les auteurs de [149] intégrent dans
la fonction de perte un terme de variation totale qui permet de lisser 'image, comme montré en
Figure 3.13.

Bt .v-'-

Image originale Image bruitée Pénalité pixellique (sans/avec régularisation)

1 PR S

FIGURE 3.13 — Illustration de linfluence de la régularisation (variation totale) de la pénalité lors
de lentrainement d’un réseau de neurones convolutif pour le probléme de débruitage. Images issues

de [149].

Toutes ces approches ne reposent fondamentalement que sur des pénalités pixelliques. Il est connu
que ces derniéres favorisent des images lisses sans nécessairement synthétiser la texture ou le grain
manquant [203, 251].

Méthodes autour des pénalités sémantiques pour synthétiser des textures. En cas de
forte dégradation la partie la plus difficile de la restauration d’image est la synthese des textures
correspondant & la bande des hautes fréquences identifiée en analyse fréquentielle. Les méthodes
précédemment évoquées sont limitées pour générer de telles textures [12], méme en augmentant la
complexité du modele [124]. La pénalité pixellique est effectivement une contrainte trop forte pour
pouvoir générer des textures de maniere satisfaisante puisque pénalisant toute génération de détails
haute fréquence qui ne correspondent pas exactement & ceux présents dans I'image originale [119].
Concernant I'apprentissage automatique par dictionnaires, méme si les méthodes sont limitées pour
choisir sémantiquement la texture a insérer, elles sont en pratique capables de synthétiser des motifs
trés haute fréquence, par copie de patchs présentant des motifs haute fréquence [93]. Ce qui est limitant
pour ces modeles n’est pas de reconstruire I'image a partir du motif haute fréquence, mais bien de
choisir le motif adapté aux données.

Pour pallier cette limite, des pénalités plus sophistiquées dites « perceptuelles » [119] ont été pro-
posées faisant intervenir des descripteurs de haut niveau. Ces pénalités permettent de quantifier I’écart

dit « sémantique » entre deux images en comparant non pas I'image générée avec 'image d’origine
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pixel & pixel, mais les réponses de ces images dans les différentes couches d’encodeurs profonds [129],
comme formulé dans le chapitre suivant. Non seulement ces pénalités permettent a la maniere des
méthodes par dictionnaire de patchs de copier les motifs adaptés, mais elles le font de maniére plus
complexe en prenant en compte de nombreuses caractéristiques différentes plus ou moins locales et
plus ou moins abstraites.

La Figure 3.14 illustre justement I'extraction de caractéristiques profondes d’une image a partir
d’un réseau encodeur profond ¢ (VGG) permettant de quantifier ’écart sémantique, aussi appelé
critere de contenu Lconteny, entre deux images, a partir de différentes couches [. La formulation
associée est détaillée dans le chapitre suivant dans le cadre du transfert de style. A partir de ces
pénalités ont été montrés pour la premiere fois des résultats parfois éloignés de la solution d’origine,
mais visuellement plus satisfaisants que les méthodes basées sur des pénalités pixelliques [119]. La ou
les méthodes de débruitage avaient tendance a lisser le bruit sans restaurer les textures, les réseaux
profonds basés sur ces pénalités « perceptuelles » ont permis de synthétiser des textures plausibles

sur ces zones lissées, pour produire des résultats photo-réalistes [75, 236] ou non [9)].

Lmtenu(ff)l(f(), ¢1(X)), avecl € [Reluy 2, Relus s, Relus o, Reluy 2, Relus o]
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FIGURE 3.14 — Illustration de [l’extraction des représentations profondes da différents niveauzr d’un
réseau encodeur profond type VGG. Ces descripteurs permettent de modéliser le style d’une image et
son contenu.

Pour aller plus loin, d’autres méthodes utilisent des statistiques basées sur des descripteurs simi-
laires de haut niveau. A partir des travaux de [78] permettant d’encoder le style - ¢’est-a-dire la couleur,
les formes générales ainsi que les textures - d’une image & partir de descripteurs profonds de [129],
Sajjadi et al., [203] utilisent cette statistique pour quantifier et minimiser la différence de style entre
I'image générée et I'image d’origine afin de capturer les textures originales. Le critére de style Lgzyie
est formulé dans le chapitre suivant dans le cadre du transfert de style. Finalement, 'influence de ces
pénalités par rapport & la pénalité pixellique seule est illustrée dans [203]. Qualitativement, le critére
de contenu en plus du critére pixellique permet la synthese de nouveaux détails. Le critere de style
quant a lui se focalise sur les textures et favorise leur synthese.

Remarquons I’évolution d’une approche type traitement du signal vers une approche orientée trai-
tement d’image, prenant en compte I'information sémantique. En s’affranchissant d’une reconstruction
pixellique de I'image pour donner plus de liberté, cette voie a permis de bien meilleurs résultats qua-
litativement parlant. Les textures ne sont pas nécessairement les textures d’origine, pour autant les
résultats sont visuellement plus satisfaisants. Inversement, ce changement de paradigme a entrainé

une diminution des niveaux de PSNR.

Les pénalités adverses pour aller plus loin dans la synthése de données. Les travaux de
Goodfellow et al., [88] sur les réseaux antagonistes ont permis 1'’émergence de nouvelles pénalités
utilisées notamment en restauration d’images. Dans le domaine de la super-résolution, SRGAN [138]

puis ESRGAN [247] utilisent des pénalités adverses et parviennent & générer des détails qui n’existaient
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méme pas dans I'image d’origine. Il s’agit de comparer les caractéristiques profondes des images et de
comparer leur comportement dans un discriminateur. Les résultats montrés dans [138, 247] ont des
niveaux de PSNR trés bas bien qu’étant trés convaincants selon des métriques subjectives [22].
Cependant, ces réseaux impliquent un nombre de parameétres élevé (au moins plusieurs millions en
super-résolution [138, 247]) par rapport au nombre moyen de parameétres utilisés. Par ailleurs, ils ne
représentent que des distributions de données souvent restreintes, si bien qu’ils sont souvent spécialisés
dans un type de données. Dans [201] par exemple, les auteurs entrainent un réseau & restaurer des
visages a partir de quelques centaines voire dizaines de pixels. La frontiére entre restauration et
génération de données spécifiques devient ici mince. Enfin, les réseaux générateurs tendent & copier
les données relatives a la distribution apprises plutét qu’a en générer de nouvelles au sein de cette

méme distribution [254, 271].

3.2.3.3 Approches multi-échelles et multi-fréquentielles

Comme suggéré en conclusion du chapitre précédent, nous nous intéressons, dans le cadre de cette
these, a des problématiques qui se prétent & une décomposition ou une reconstruction multi-échelles
des images. Dans ce paragraphe, nous nous attardons justement sur les modeles restaurant les images

en les décomposant ou en les reconstruisant a différentes échelles.

Modéles multi-échelles en traitement d’images et en restauration d’images. Le domaine
de la vision par ordinateur a beaucoup bénéficié de décompositions ou reconstructions d’images a
différentes échelles.

Des travaux en analyse d’images utilisent des décomposition multi-échelles a l'aide de filtres de
Gabor par exemple [209], c’est-a-dire a partir de décompositions orientées. Plus généralement, 1’ef-
ficacité de telles décompositions a en effet été démontrée pour différentes taches, notamment pour
la restauration d’images & partir d’ondelettes [274], mais aussi plus généralement en traitement
d’images [152]. Concernant la domaine du traitement d’images par apprentissage profond, certaines
architectures auto-encodeurs favorisent, via les skip connections, une décomposition puis d’une re-
construction multi-échelles [196]. D’autres architectures extraient et utilisent des caractéristiques a
différentes échelles [147, 221]. Enfin, les architectures basées sur des décompositions en pyramides,
c’est-a-dire décomposant 'image itérativement de la version originale aux échelles grossieres, sont
beaucoup utilisées en analyse d’image [50] notamment en segmentation [148], mais aussi en édition
d’images [238].

Concernant la restauration d’images, les décompositions en pyramides qui consistent pour chaque
échelle & appliquer un flou Gaussien puis & retirer le résidu (dans le cas d’une pyramide Laplacienne)
ou a procéder a un sous-échantillonnage (dans le cas d’une pyramide Gaussienne) sont beaucoup
utilisées [72, 131, 133, 157] pour divers problémes en restauration d’images. La Figure 3.15 représente
une telle architecture utilisée pour le probleme de super-résolution. Les différentes échelles de I'image
sont reconstruites de maniere récursive.

Outre les bons niveaux de performance obtenus par ces méthodes, ces dernieres sont plus robustes
aux changements d’échelles [97]. Ces méthodes permettent de modéliser le processus naturel et itératif
en restauration d’images qui consiste a passer d’une échelle grossiére a une échelle de plus en plus
fine. Cependant, dans ces travaux, les échelles ne sont pas reconstruites indépendamment les unes des
autres, et le probléeme, décomposé a différentes échelles, n’est pas décomposé en sous-problémes traités
indépendamment les uns des autres contrairement a ’approche modulaire que nous proposons dans

les chapitres suivants.
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FIGURE 3.15 — lllustration de Uarchitecture du LapSR [131] utilisée pour le probléme de super-
résolution. Image issue de [151].

Décomposition en sous-problémes traités séquentiellement. Dans [229], les auteurs pro-
posent une mise en cascade de réseaux dans le cadre du probléme de défloutage. Ainsi, trois auto-
encodeurs, chacun spécialisé & une échelle donnée, permettent la restauration. Les caractéristiques
encodées a différentes échelles sont partagées entre les trois auto-encodeurs. Les résultats montrent
ainsi une grande adaptabilité au flou inconnu en entrée. La méme idée est explorée sans auto-encodeur
dans [170], les réseaux bénéficiant d’un champ perceptuel plus faible mais permettant pour autant de
bons résultats.

La mise en cascade de modules permet naturellement un traitement multi-échelles; & la maniére
d’un auto-encodeur. Différents travaux proposent des architectures avec plusieurs réseaux récursifs [6,
106, 125, 141, 224]. L’une de ces architectures traitant séquentiellement l'image est représentée en
Figure 3.16 [141].
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FIGURE 3.16 — Illustration de larchitecture du MSRN [1/1] utilisée pour le probléme de super-
résolution. Image issue de [141].

N

Chaque échelle est sujette a un traitement spécifique via des couches de convolutions, et 1’en-
semble des caractéristiques intermédiaires de chacun des réseaux sert a la restauration d’une bande

fréquentielle de 'image. Puisque les derniers modules sont construits a partir des premiers, a l'aide
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de nouvelles couches de convolutions, ils disposent d’'un champ perceptuel plus grand et permettent
la construction de caractéristiques plus larges ainsi que la mise en correspondance d’éléments plus
distants. Similairement, [131] propose une architecture évaluant une image dégradée basse résolution
générant de maniere récursive une image de plus en plus fine. Cette reconstruction multi-échelles ité-
rative contraint le réseau a encoder les mémes caractéristiques a des échelles différentes tout au long

du réseau. Dans la méme optique, [73] généralise ce procédé a d’autres types de dégradations.

Décomposition en sous-problémes traités en paralléles. Certaines architectures séparent les
échelles les unes des autres au sein du modele. En d’autres termes, chaque sous-probléme concerne
une échelle donnée.

Les auteurs de [76] proposent ainsi différents modules sans partage de paramétres. Chacun des mo-
dules traite 'image dégradée a une résolution donnée selon une pyramide gaussienne. Les descripteurs
sont finalement sur-échantillonnés a la bonne résolution avant d’étre mélangés au sein d’une unique
couche de reconstruction. Les échantillonnages multiples permettent d’élargir le champ perceptuel et
de restaurer I'image a différentes échelles. Cette idée s’appuie sur les résultats relatifs au domaine du
Bagging qui consiste a dire que différentes prédictions issues de différents modeles - équivalents et
entrainés individuellement sur les mémes données - sont meilleures que la prédiction du meilleur mo-
dele [158]. Dans [190] les auteurs utilisent justement, dans le cadre du probléme de super-résolution,
plusieurs réseaux SRCNN [58] entrainés individuellement (architecture représentée en Figure 3.17).

IIs montrent que les caractéristiques encodées dans ces réseaux permettent de meilleurs résultats que
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FIGURE 3.17 — Illustration de l'architecture du CNF [190] utilisée pour le probléme de super-résolution.
Image issue de [190].

Pour la suite nous appelons « branches » ces différents réseaux mis en paralléle et sans échange
d’information (au moment de ’évaluation) entre leurs espaces latents. En ce sens, il existe des archi-
tectures résiduelles qui utilisent un réseau peu profond a la place de I'interpolation, c¢’est-a-dire qu’ils
disposent de deux branches. Dans [250], les auteurs utilisent, pour le probléeme de super-résolution une
petite branche entrainée a sur-échantillonner seule les images dégradées, et ce mieux que I'approxima-
tion bicubique [122] classiquement utilisée dans les réseaux résiduels. La convergence est plus rapide.
De maniere générale, il apparait bénéfique de travailler non pas avec 'image dégradée, mais avec une
version retravaillée de cette méme image dégradée, comme illustré dans le travail de Jiao et al., [116].
Les auteurs y soulignent 'importance de traiter a part I’entrée dégradée du réseau, la convergence

étant plus rapide en nombre d’inférences.
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Outre ces exemples en restauration d’image la notion de branches indépendantes existe plus géné-
ralement dans la littérature, et ce afin de spécialiser certains parametres du réseau dans des sous-taches
décomposant la tache principale [210]. Chaque maniére de résoudre la tache est entrainée avec des des-
cripteurs qui lui sont propres, et associée a une branche en question. L’entrainement permet d’encoder
les descripteurs de chaque branche. Lors de I’évaluation I'utilisateur utilise les descripteurs associés a

la branche choisie.

3.2.4 Réseaux de neurones convolutifs 1égers ou interactifs

Apres ce tour d’horizon global de la littérature en restauration d’images par réseaux de neurones,
nous nous attardons maintenant plus spécifiquement sur les modeles légers ou interactifs selon les

définitions données en introduction.

3.2.4.1 Réseaux de neurones légers pour la restauration d’images

Nous présentons ici les architectures de réseaux neuronaux convolutifs légeres au regard des défi-
nitions données en introduction et utilisées dans la littérature en restauration d’images.

Concernant la légeéreté en termes de stockage, certaines approches proposent de remplacer les
modules de convolutions par des modules plus légers en nombre de parametres [130]. Plus simplement,
la méthode courante consiste a réduire le nombre de convolutions en profondeur comme en largeur
afin de minimiser le nombre de total de parameétres [6, 72, 211].

Pour ce qui est de la légereté en termes de temps de calcul, différentes approches sont utilisées
dans la littérature pour accélérer les inférences. En super-résolution par exemple, quand la plupart
des travaux [58, 124, 131] proposent de traiter en entrée 'image dégradée interpolée aux dimensions
de 'image d’origine [122], d’autres approches consistent & effectuer le sur-échantillonnage en fin de
réseau [6, 59, 141, 211]. Si le nombre de parametres reste le méme, le nombre de FLOPs nécessaire
pour traiter les descripteurs est moindre, puisque plus petits. La méme approche est proposée pour le
probléme du débruitage ou les images bruitées sous-échantillonnées sont traitées dans 1’espace latent
avant d’étre sur-échantillonnées [276]. Les modules de sur-échantillonnage utilisés peuvent étre des
modules de convolutions transposées [174] pour [59] ou des modules sous-pixelliques [212] pour [211,
276]. Pour autant, comme mentionné dans [174], de tels modules peuvent générer des artefacts. Dans
cette optique [68] propose un compromis avec un sur-échantillonnage effectué en milieu de procédé
et un certain nombre de convolutions en aval permettant de pallier les éventuels artefacts générés
par ce dernier. Cependant, outre les éventuels artefacts, ces modules ne sont applicables directement
(sans module de sous-échantillonnage) que pour le probléeme de super-résolution ou I'image dégradée
est de plus petite taille que I'image originale, ce qui ne permet pas de les utiliser dans le cadre
d’une architecture générique qui traiterait différents types de dégradations. De maniére générale,
les architectures multi-échelles traitant I'image a différentes résolutions sont rapides en temps de
calcul [131]. Par ailleurs, remarquons que les architectures de réseaux évoquées dans le paragraphe
précédent et concernant les réseaux paralléles sans partage d’informations dans I’espace latent [76, 190]
sont potentiellement légéres dans le sens ou il est possible de paralléliser les calculs de chaque branche
sur les cceurs d'un CPU [227].

Enfin, quand il s’agit de limiter les risques de sur-apprentissage et d’accélérer la convergence en
termes de nombre d’inférences (problématique liée & lentrainement), le travail de Jiao et al., [116]
conclut qu'un pré-traitement adapté des données en entrée permet une convergence plus rapide, tout

comme les modules résiduels [124].
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3.2.4.2 Réseaux de neurones interactifs pour la restauration d’images

Dans ce paragraphe, nous faisons référence a l'interactivité telle que définie en introduction. Les
travaux de la littérature en restauration d’images concernent davantage des propositions d’architec-
tures légeres qu’interactives. Effectivement, restaurer signifie « rétablir en son état ancien ou en sa
forme premiére », d’apres le dictionnaire LeRobert. Il semble alors paradoxal de vouloir controler la
restauration puisqu’il s’agit, in fine, de retrouver 'image d’origine, a priori unique.

Pourtant, et comme déja discuté, I'image en entrée est parfois si dégradée qu’on pourrait facilement
imaginer plusieurs images d’origine différentes. En ce sens, différents travaux proposent de guider
la restauration avec une image de référence pendant I’évaluation [267, 283]. Il s’agit d’utiliser les
caractéristiques de ces images pour aiguiller le réseau dans la génération de détails spécifiques et tres
haute fréquence. Ces modeles montrent des améliorations significatives quant aux textures générées
par rapport a des résultats déja treés convaincants, et ce des lors que I'image de référence est tres
similaire a 'image a restaurer. En pratique il s’agit souvent de la méme sceéne a une échelle, un angle
ou une luminosité différente. En somme, ce type d’approche permet un certain contréle sans pour
autant fournir une réelle explicabilité concernant la maniére dont sont utilisées les caractéristiques de
I'image de référence.

En restauration d’images, la synthese des textures constitue la partie du probléme la plus diffi-
cile [203] et la plus discutée [138], comme déja discuté en 3.2.3.2. Certaines méthodes lissent beaucoup
les résultats [146] alors que d’autres générent davantage de détails que présents dans I'image d’ori-
gine [247]. Le réseau CFSNet de Wang et al., [246] permet de générer, lors de 1’évaluation, différents
compromis entre restauration et hallucination de textures, puisqu’il existe plusieurs niveaux de tex-
tures visuellement satisfaisants. Ce compromis est illustré dans la Figure 3.18 pour le probleme de
débruitage ou le compromis entre réduction du bruit et préservation des détails haute fréquence est
illustré. Une idée similaire en débruitage [145] permet de quantifier le niveau d’hallucination de détails

dans I'image éditée.

FIGURE 3.18 — Illustration des différents résultats du modéle CSFNET [2/6] utilisé pour le probléme
de débruitage. Le réseau fournit différents compromis entre préservation des détails (cas extréme d
gauche) et réduction du bruit (cas extréme d droite). Image issue de [246].
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3.3 Piste de recherche : la restauration d’images comme un
probléme double a plusieurs solutions visuellement satis-

faisantes

Les dégradations associées aux divers problémes de restauration détériorent essentiellement les
fréquences intermédiaires et suppriment les hautes fréquences. Ainsi, il s’agit de restaurer les fréquences
intermédiaires d’une part, et de générer les hautes fréquences d’autre part, mutatis mutandis la tache
en question. Or, les fréquences hautes peuvent étre décorrélées des autres, ce qui suggere que la
restauration d’images peut étre envisagée comme un probléme double : i) la restauration des structures
de I'image, et i) la syntheése de textures haute fréquence plausibles.

En outre, les discussions en 3.2.2 autour de I’évolution des métriques d’évaluation ou en [22] autour
des pénalités illustrent cette ambivalence. D’un probléme simple qui consiste dans la plupart des cas
a lisser une image dégradée pour maximiser des métriques pixelliques, la restauration d’images est
devenu un probléme aujourd’hui multiple s’apparentant d’avantage a la synthese de textures et la

génération de données, plus difficilement évaluable.

Une reconstruction de I’image au pixel prés. A Dorigine, inspiré des méthodes de traitement
du signal, ’objectif de la restauration d’images est de restaurer ¢ [’identique I'image d’origine & partir
de 'image dégradée [107] [58, 122, 255]. La finalité est une reconstruction du signal image d’origine au
pixel prés. Pour de faibles dégradations (illustrées par exemple dans les figures 3.2, 3.4, 3.6 et 3.9), il
s’agit essentiellement de lisser les images 1égerement dégradées pour reconstruire toutes les fréquences

intermédiaires. En ce sens, la solution consiste a identifier et reconstruire les structures.

Retrouver et synthétiser les textures de I’image. Deés lors que la dégradation est plus impor-
tante, les fréquences hautes sont significativement détériorées (comme illustré en 3.2.1 dans les images
dégradées des figures 3.2, 3.4,3.6 et 3.9). Dans ce cas, les modeles légers en termes de paramétres
peinent a restaurer les détails et textures haute fréquence, comme souligné en 3.2.3. Restaurer les
textures implique en effet une compréhension de haut niveau de 'image dégradée.

En outre, des lors que les textures sont manquantes il existe en pratique plusieurs solutions visuel-
lement satisfaisantes. Pour le probléme de super-résolution, il s’agit d’un cas particulier de probléme
inverse mal posé, c’est-a-dire de probleme pour lequel la solution doit dépendre de contraintes sup-
plémentaires en entrée pour qu’il existe une unique solution. Non seulement plusieurs textures sont
plausibles, mais plusieurs images restaurées sont mathématiquement solutions du probléeme. La Fi-
gure 3.19 montre justement un exemple ou deux images haute résolution différentes conduisent toutes
les deux a la méme image dégradée. Ce n’est théoriquement pas le cas des taches telles que le débruitage
ou le défloutage. Les hautes fréquences peuvent étre restituées de différentes manieéres.

Ainsi, le probléme de restauration d’images a l'origine traité comme une problématique de traite-
ment du signal devient, pour les fortes dégradations, un probleme de génération de données. Certains
travaux comme [54] par exemple traitent le cas extréme de super-résolution avec un facteur de sous
échantillonnage x16. De méme, [201] présente des images restaurées bien plus riches que les images
dégradées. Ces travaux semblent ainsi relever davantage de la génération d’images selon la distribution
de la base de données d’entrainement D plutdt que de la restauration d’images relatives a I'image
dégradée.

Par ailleurs, comme expliqué en 3.2.3, ce qui semble limitant et difficile pour le réseau n’est pas de
reconstruire 'image a partir d’'une représentation explicite des bonnes textures, mais bien de choisir
et générer ces textures adaptées. En ce sens, si I'objectif est de générer des détails parmi la multitude

de textures plausibles, et si la difficulté pour un modele est d’analyser sémantiquement I'image pour
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FIGURE 3.19 — Illustration du cas de la super-résolution comme un probléme inverse mal posé. Deux
images haute résolution différentes X1 et Xo peuvent conduire d la méme image dégradée x selon
D(X;) = D(X3) =« avec D un module de sous-échantillonnage type average pooling.

choisir la nature des détails a générer, pourquoi ne pas laisser 'utilisateur choisir le type des textures
a imposer ?

Dans le contexte ou ’on sépare ’architecture en deux parties, 'une pour restaurer les structures de
I'image dégradée, 'autre pour générer des textures manquantes, il s’agirait de donner a cette derniere
partie les descripteurs associés aux textures choisies. Cette approche fait d’une pierre deux coups.
D’une part, le réseau peut étre simplifié puisqu’il doit seulement se charger de la synthése, et n’a pas
besoin d’encoder les descripteurs encodant la texture et la maniere de I'insérer dans 'image. D’autre
part, l'utilisateur dispose d’un contréle pour un probléme qui s’y préte, a la maniére des travaux
en colorisation [279] ou l'utilisateur choisit la palette de couleurs en entrée. La ol le réseau peine
parfois a comprendre finement la sémantique d’un objet, la contrainte le force a accepter une couleur
en particulier choisie par I'utilisateur et faisant sens, simplifiant le probleme. Cette approche permet
ainsi de répondre a la contrainte 2, la restauration d’images en ce sens peut étre controlable. Pour ce
qui est de la contrainte 1, on y répond en séparant completement le traitement des hautes fréquences
et des fréquences intermédiaires. Ces deux étapes identifiées et associées & deux réseaux font I’objet

des chapitre 3 et chapitre 4.
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3.4 Le transfert de style

Le « transfert de style » ou « transfert de caractéristiques » consiste a encoder et utiliser les
caractéristiques géométriques d’une image dite « de style » lors de la génération ou I’édition d’une
autre image. Nous entendons par « style » d’une image ses caractéristiques relatives aux formes, a ses
couleurs ainsi qu’a ses textures. Le « transfert de style » consiste ainsi a combiner ces caractéristiques
avec les caractéristiques dites « perceptuelles » d’une image « de contenu », c’est-a-dire en conservant
son contenu. La « synthese de textures » peut étre ainsi vue comme un particulier du transfert de style
sans contrainte sur les attributs perceptuels de 'image générée. Apres avoir formulé la problématique
et introduit les notations, nous reprenons dans les grandes lignes I’évolution des travaux en transfert
de style. Nous insistons ensuite sur les réseaux neuronaux convolutifs légers ou interactifs pour le
transfert de style ou la synthese de texture. Nous montrons finalement 'intérét d’utiliser les méthodes
de transfert de style dans la cadre de la restauration d’images. Puis, nous identifions un type de
controle sur ’échelle des caractéristiques transférées pour lequel notre approche - & partir de réseaux

modulaires et légers découplant le probléme - fait sens.

3.4.1 Problématique

Enjeux. Le transfert de style peut étre utilisé comme une fin en soi pour I’édition d’images. Le
domaine artistique rassemble pléthore d’acteurs publics [121] comme privés (différents sites web ou
applications) qui fournissent des services autour d’algorithmes basés sur le transfert de style. Il s’agit
d’une application populaire notamment aupres des médias ou applications numériques [207]. Le trans-
fert de style est ludique, rapide et peut étre utilisé par le grand public, bénéficiant ainsi d’une meilleure
maniabilité et contrdlabilité. Paradoxalement, les réseaux développés et permettant d’effectuer des
transferts de style sont encore trés peu utilisés dans les logiciels d’infographie.

Par ailleurs, si le transfert de style est utilisé comme une fin en soi dans le domaine artistique,
c’est aussi un moyen pour éditer des images a d’autres fins, par exemple pour simuler des données
médicales [154] ou bien pour faire de I'augmentation de données [285]. L’approche est ainsi utilisée
en édition [119], génération [238] ou méme en analyse d’images [37]. Dans cette thése par exemple,
une contribution présentée au chapitre 4 utilise le transfert de style comme un moyen pour éditer les
images dans le contexte de la restauration d’images, une autre contribution présentée dans le chapitre

5 vise a mieux controler le transfert de style.

IRstxNxS

Notations. NousnommonsY € un tenseur constitué de s images utilisées comme styles,

de taille N x N. Ainsi, ¥; € RV*Y >3 est I'image de style indéxée par i avec i € {1...s}. Prenons une

NXxN
]RX><3

image de contenu Xj, € quelconque. L’objectif du transfert de style consiste donc a générer

IRV*N*3 ayant les caractéristiques perceptuelles de X}, mais le style de Y;. On peut

une image X €
alors définir le modele f; associé au style Y; tel que : f;(Xx) = Xk. Pour ce qui est de la synthese de
textures, I'image synthétisée n’a pas de contrainte sur une quelconque image X « de contenu » et ne

doit que reproduire le style sans cohérence spatiale. Le modeéle associé f/ s'écrit : f{(Xy) = Xp.

Jeux de données et exemples. La performance des algorithmes de transfert de style se faisant
essentiellement de maniere qualitative, beaucoup d’images de référence sont réutilisées dans la litté-
rature au fil des nouvelles publications. Des images de style Y; sont affichées en Figure 3.20 avec les
transferts de style associés. Par ailleurs, nous présentons aussi dans la Figure 3.21 quelques exemples

de la base de données Brodatz [200] fournissant diverses textures trés variées, en couleurs.
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~ Contenu Stylisation selon Le cri de Edvard Munch (1917)

FIGURE 3.20 — Exemples d’images de style couramment utilisées dans la littérature, avec des exemples
de transfert de style pour l'image de contenu associée.

Images de style issues de la base de données de Brodatz [200]

FIGURE 3.21 — Ezemples d’images de style issues de la base de données de Brodatz [200].

3.4.2 Le transfert de style dans la littérature

3.4.2.1 Aux origines du transfert de style.

Les premiers travaux relatifs au transfert de caractéristiques d’une image vers une autre ne portent
pas le nom de « transfert de style » tant il s’agit de transférer des motifs locaux. Des algorithmes
permettent ainsi de contraindre l'ajout de ces motifs sur les pixels d’une image [8, 139] et font partie
d’un ensemble de méthodes non photo-réalistes permettant d’éditer les images [219]. Parmi ces mé-
thodes, des approches par dictionnaires de patchs permettent notamment la synthése de textures [60].
Auparavant, des méthodes plus naives par agrégation aléatoire de patchs ont permis des premiers ré-
sultats en « transfert de style » tel que défini aujourd’hui, avec une contrainte pixellique sur une image

de contenu [62]. Les résultats, bien antérieurs aux méthodes de transfert de style par apprentissage
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profond, permettent déja de mélanger un style avec les caractéristiques sémantiques d’'une image de
contenu, comme illustré en Figure 3.22. D’autres approches ont essayé de capturer les transforma-
tions géométriques entre une image et sa version stylisée par 'exemple [100]. En pratique, toutes ces

méthodes ne capturent que des caractéristiques de bas niveau et souvent locales.

. B
de style Image générée

&

Image de contenu Image

FIGURE 3.22 — Ezemple de résultat obtenu avec la méthode de [62] pour le transfert de style. Images
extraites de [62].

3.4.2.2 Transférer les caractéristiques de style.

Les réseaux neuronaux sont capables de capturer des caractéristiques de plus haut niveau, éloignées
les unes des autres et abstraites. La ou les caractéristiques des méthodes précédemment évoquées
sont tres locales et concernent des motifs géométriques simples au maximum de quelques dizaines de
pixels de large, les réseaux neuronaux reposent sur des caractéristiques profondes abstraites et parfois
tres larges. Exploiter de tels réseaux profonds peut permettre de respecter la cohérence sémantique
de limage de « contenu » a l'aide de caractéristiques sémantiques profondes. Pour ce faire, il est
nécessaire de pouvoir quantifier le « style » d’une image d’une part, mais aussi les caractéristiques
« perceptuelles » de I'image de contenu d’autre part, et ce en faisant intervenir leurs descripteurs

profonds.

Matrice de Gram. La matrice de Gram, couplée aux méthodes d’apprentissage profond, permet la
capture de caractéristiques de style non localisées et de haut niveau. Nous nous placons ici dans IR***,
I’espace dans lequel sont représentées des descripteurs de résolution ¢ x ¢, et considérons le produit
scalaire canonique ( X, X) = Zz,j:1 X ;X

Nous définissons la matrice de Gram G associée aux v descripteurs (X1, X3, ..., X,) € R** comme

suit :
<X13X1> <X17X2> <X17XU>
G(X1, X, X,) = |2 K1) (X2 Xo) e (X X)) (3.9)
(X, X1) (X, X2) ... (X, X,)

La matrice de Gram G contient I’ensemble des corrélations entre paires de descripteurs. Notons
que I'information spatiale a disparu avec 1'utilisation de produits scalaires.

Une normalisation est utilisée la plupart du temps dans la littérature [119], permettant de comparer
des caractéristiques qui ne dépendent ni de la résolution de 'image, ni du nombre de canaux. Ainsi,

la Matrice de Gram normalisée s’écrit :

g(leXQ; "'aXv)
tXtxXwv

g(leXQa"',Xv) = (310)
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Caractéristiques profondes des réseaux de neurones et capture du style. La matrice de
Gram G permet d’encoder les corrélations entre les caractéristiques d’une image relatives a la famille de
descripteurs (X1, Xo, ..., X)) € IR"**. Nous nommons ¢ un décodeur profond pré-entrainé sur une tache
de classification et ¢; I’ensemble des descripteurs en sortie de la ?®™¢ couche de ce réseau encodeur
pré-entrainé tel que VGG, dont I'architecture est illustrée en Figure 3.23. Pour une image x, notons [ €
L =2,59,13,16 les couches placées juste avant ou apres chaque sous-échantillonnage, correspondant
aux différents niveaux du VGG, et usuellement nommées reluy; oy, reluyy oy, relugs 3y, relugy 3
et reluys 13. Finalement, on peut noter (Xi,..., X,) = ¢(X) avec X € RY*N*3 yne image d’entrée

et (X1,..., X,) € R les descripteurs associés.

convl

convs
(T

14 x 14 x 512

fc6 fe7 fe8
[ 1 _ 1/
1x1x4096 1x1x1000

S
56 x 56 x 256 Tx7x512

@ convolution+ReLLU

@ max pooling
- -Ij fully connected+ReLU

224 x 224 x 64

FI1GURE 3.23 — Illustration de larchitecture du réseau VGG-16 dont les caractéristiques sont beaucoup
utilisées en transfert de style. Image extraite de [69)].

Gatys et al. montrent que la matrice de Gram calculée sur les descripteurs profonds d’une image
est un bon moyen d’encoder le style de cette derniére [78]. Le réseau VGG permet ainsi d’extraire
des caractéristiques lors de la génération d’une image X5, proche d’'un contenu Xj et d’un style Y;
quantifié par la matrice de Gram des descripteurs associés, pris a différents niveaux. Intuitivement,
I'idée est de dire que VGG encode des caractéristiques de haut niveau pour classifier avec précision
des bases de données diverses et variées. La matrice de Gram des descripteurs d’une image permet en

quelque sorte de capturer les caractéristiques du style de I'image a un certain niveau d’abstraction.

La synthése de texture. En utilisant la matrice de Gram normalisée G des réponses de la couche [
pour I'image Y;, Gatys et al., [78] encodent des attributs propres au style de I'image Y;. En généralisant
ce principe a différentes couches plus ou moins profondes et donc correspondant a des caractéristiques
plus ou moins abstraites, il est possible de quantifier la différence de style entre deux images, a savoir
I'image Y; de style et I'image X5 générée. Est utilisée en pratique la norme euclidienne pour quantifier

la différence :

Latyie(Ls, Vi, Xi) = > wi|G(61(V:) — G(u( X)) > (3.11)
lEL,
ot ||.|| correspond & la norme de Frobenius, et w; = 1 correspond aux pondérations (= 1 pour toutes

les couches d’extraction, la matrice de Gram étant déja normalisée).
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La Figure 3.24 illustre les images X & générées en minimisant la pénalité Ly selon les différentes
couches de VGG (optimisation pixellique a l’aide de 'optimiseur Lbfgs & partir d’une image bruitée).
Ces images sont sans cohérence spatiale globale mais possedent des caractéristiques de style proches
de l'image de style Y;. Il s’agit donc d’optimiser directement les pixels de I'image X en résolvant
min g, Lsiyie(L, Y5, Xk)

relugs 4} relugy 1) reluyy 3 relugs 1) relugs 3y

FIGURE 3.24 — Génération de texture Xj a partir d’un style Y; en minimisant la pénalité
Lstyie(Ls,Y:, Xi) associée a différentes couches Ls de Uencodeur VGG.

On vérifie bien que la matrice de Gram n’encode que les informations relatives a la couleur, aux
formes et aux textures, les premiéres couches favorisant les caractéristiques locales et fines, les derniéres
encodant des formes plus longues mettant en corrélation des éléments éloignés et parfois si abstraits

qu’ils n’encodent plus les couleurs.

Le transfert de style. Pour procéder au transfert de style et conserver justement les attributs
perceptuels d’une image de contenu donnée, Gatys et al., [78] proposent un critére de fidélité impo-
sant a 'image générée X}, de conserver les mémes caractéristiques perceptuelles que Xj. Ce critere
Leontenu(Ley Xk, X &) intervient dans le processus d’optimisation et est calculé a partir des descripteurs
issus des couches L. de ¢ permettant de conserver les caractéristiques de X a différents niveaux de
profondeur. Plus précisément, il s’agit de mesurer la distance euclidienne entre les caractéristiques de

I'image générée Xy, et 'image originale X comme suit :

‘Ccontenu(LcannXk) - Z le(bl(Xk) - ¢Z(Xk:)||2 (312)
€L,

ot w; = 1 correspond aux pondérations (= 1 pour toutes les couches d’extraction)

La Figure 3.25 illustre les images X , générées en minimisant la pénalité L onteny selon les différentes
couches de VGG (optimisation pixellique a l'aide de 'optimiseur Lbfgs & partir d’une image bruitée).
On observe la reconstruction des principales structures de 'image d’origine pour les couches de bas
niveaux. Cependant, en zoomant, il apparait de nombreux artefacts haute fréquence sur les premiéres
images générées de la premiere ligne. Par ailleurs, et comme pour le critere de style, a partir d’un
certain niveau de profondeur, les caractéristiques sont trop abstraites et globales, entrainant une

dégradation des textures et des couleurs.

66



3.4. Le transfert de style

relu{3_4} relu{4_1} I'GIU{5_3}

FIGURE 3.25 — Génération d’images Xk a partir d'une image de contenu X en minimisant la pénalité
Leontenu(Le, Xy Xi) associée a différentes couches L. de l'encodeur VGG. Aucune contrainte de style
n’est appliquée.

Finalement le transfert de style d’une image Y; sur une image générée X}, tout en conservant le
contenu de X} se fait en appliquant a la fois une contrainte de fidélité ainsi qu’une contrainte de
style. Dans le cadre d’une optimisation directement sur les pixels de 'image X, il s’agit de résoudre
min g, Liot(Ls, Lo, Xk, Yi, )fk), en écrivant la pénalité Li,; comme suit :

['tot(Lm Lcan; Yv“Xk) = )\sﬁstyle(stifian) + )\cﬁcontenu<L07Xk7Xk) (313)

avec \g et \. des parametres permettant de pondérer, lors du transfert, les caractéristiques de style
face a la préservation du contenu. Pour la suite, nous appelons L, la pénalité perceptuelle a l'origine
introduite pour la syntheése de textures [78] et dans [80, 119] pour le transfert de style.

La Figure 3.26 illustre ainsi le transfert de style en optimisant directement les pixels de 'image
Xy & partir de Pimage de contenu X, (utilisée en Figure 3.25) et du style Y; (utilisé en Figure 3.24)
et ce pour différentes couches Ly et L. données (a l'aide de optimiseur Lbfgs a partir de I'image de

contenu, comme le fait Gatys [78]).

contenu Xj style Y; Ls =reluy; 1y Ls =relugy 1y Ls =relugy 1y,(3 1},{4 1}
L. =relugy 2 L. =reluy g L. =reluyy g

FIGURE 3.26 — Génération d’images X a partir d’une image de contenu Xy et d'un style Y; en
minimisant la pénalité Liot(Ls, Le, Xi, Yi, Xi) (3.13) associée d différentes couches L. et Ls.

Réseaux neuronaux convolutifs pour le transfert de caractéristiques. Les résultats jusqu’ici
présentés en transfert de style ou en synthese de textures sont générés en optimisant directement les
pixels de I'image Xy, (optimiseur Lbfgs), ce qui en pratique est coliteux en temps de calcul puisque
I'optimisation doit étre reconduite & chaque évaluation. A titre indicatif, cela prend plusieurs dizaines

de secondes sur GPU pour une image en haute résolution.
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Basé sur une pénalité trés proche de Lo (3.13) les auteurs de [119] proposent d’utiliser un réseau
de neurones entrainé par apprentissage profond pour encoder les caractéristiques du style Y; ainsi que
I’ensemble des opérations permettant de les insérer dans une image X de contenu, faisant office d’en-
trée pour le réseau de neurones. L’architecture est inspirée de [151] et [173]. C’est un auto-encodeur
qui réduit dans un premier temps la taille des descripteurs pour encoder un grand nombre de caracté-
ristiques, puis décode avec des modules de sur-échantillonnage ces descripteurs pour produire 'image
finale. Ainsi, il s’agit d’optimiser les parameétres p du réseau en stylisant les X images de contenu

d’une base de données d’entrainement D selon : p* € argmin, Ex~p(Liot(Ls, Le, Xk,Yi,)fk)).

Métriques d’évaluation en transfert de style. Le transfert de style est une tache difficile a
évaluer. Effectivement, et malgré différentes propositions de métriques pour I’évaluation du transfert
de style [253] [270] [257], il n’existe pas de métrique d’évaluation explicite et largement admise [118].
Comme longuement discuté dans [197], le domaine du transfert de style a besoin de critéres fiables
et quantitatifs pour progresser. Ces critéres doivent permettre de quantifier ses différents aspects.
En raison de ce manque de métrique d’évaluation, certains auteurs proposent dans leurs travaux,
en plus d’une évaluation qualitative, des évaluations quantitatives basées sur des avis subjectifs [144].
Finalement, la ot les métriques explicites sont trés peu utilisées et beaucoup remises en question [118],
les métriques basées sur une évaluation par un groupe de personnes semblent étre les plus adaptées [167]
et utilisées [191]. Pour autant, le transfert de style est souvent étudié pour controler des critéres
précis lors du transfert de caractéristiques [80, 104, 248] pour lesquels I’évaluation qualitative reste
convaincante. De méme, quand le transfert de style est utilisé comme un moyen d’éditer les images

pour des données précises, leffet recherché est mesurable dans le contexte de 'application [154].

3.4.3 Modeles légers pour le transfert de caractéristiques

Dans ce paragraphe nous détaillons les architectures légeres de réseaux de neurones pour le transfert

de style selon les trois critéres établis en Section 1.2.

Légéreté en nombre de parameétres (problématique liée au stockage (a)). Le principe
méme du transfert de style par réseaux de neurones consiste a encoder les descripteurs relatifs a un
style a partir de la multitude de descripteurs présents dans un réseau profond, en pratique VGG. En
ce sens, cela s’apparente aux méthodes de dilution ou distillation de parametres évoquées en 2.3.1.

Il s’avere en pratique que le nombre de parametres nécessaire pour encoder un réseau de transfert de
style est faible comparé & d’autres taches en édition d’images. A titre indicatif, le réseau d’Ulyanov et
al., [238] est encodé dans approximativement 100K paramétres. Cette architecture donne des résultats
proches du réseau de Johnson et al., [119] qui est de 'ordre du million de parameétres, méme si parfois
les caractéristiques perceptuelles de I'image ne sont que peu respectées. D’autres architectures de
réseaux permettent d’encoder plusieurs styles & la fois en augmentant que trés peu le nombre de
parameétres par rapport a U'encodage d’un seul style. L’architecture proposée dans [38] et représentée
en Figure 3.27 encode et décode les descripteurs & la maniere de [119].

L’encodeur et le décodeur sont communs a plusieurs styles, mais les convolutions traitant les
descripteurs encodés sont adaptées pour chaque style. L’utilisateur dispose donc de différents styles
utilisant la méme maniere d’encoder et de décoder I'image. Concernant l’entrainement, le gradient
se propage dans l’ensemble des parametres du réseau bien que les parameétres de ’encodeur et du
décodeur soient gelés. Les styles sont entrainés un par un, ce qui permet d’en ajouter a souhait a
moindre cofit. L’architecture et les pénalités associées sont plus tard retravaillées dans [42].

En somme, la démarche de ces travaux diminue le nombre de réseaux et le nombre d’entrainements

nécessaires au stockage d’un certain nombre de transferts de styles, ce qui constitue un critere de 1é-
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FIGURE 3.27 — Architecture du réseau de neurones StyleBank [38] permettant d’encoder le transfert de

\

différents styles. L’auto-encodeur est similaire d celui utilisé a Uorigine dans [119] mais des couches
spécifiques spécialisées dans les différents styles traitent les caractéristiques encodées. Image extraite
de [38].

gereté. Pour autant, le réseau est plus complexe et 1’évaluation plus longue. Pour aller encore plus
loin, Huang et al. proposent dans [108] un réseau capable de réaliser le transfert d’un style potentiel-
lement non utilisé lors de 'apprentissage. L’architecture du réseau repose sur des normalisations par
instances [239] normalisant chaque image du batch plutot que de normaliser ’ensemble du batch. Pen-
dant ’entrainement, un style est utilisé en entrée par batch d’images a styliser, et les parametres des
normalisations par instance sont appris. En ce sens, les pénalités perceptuelles permettent d’apprendre

a moindre coiit des caractéristiques de style, ainsi que la capacité a les transférer.

Légeéreté en termes de rapidité d’évaluation (problématique liée au temps de calcul (b)
et a I’entrainement (c)). Concernant le temps d’évaluation, les architectures de réseaux utilisées
pour le transfert de style sont toutes relativement rapides [118] tant ils sont petits, du moins par
rapport & des architectures profondes utilisées pour Panalyse sémantique d’images [31]. Pour autant,
certaines architectures sont d’autant plus rapides qu’elles mettent en paralléle des branches comme
les architectures de réseaux évoquées dans le paragraphe précédent et encodant pléthore de styles
mais n’utilisant lors de I’évaluation que les convolutions communes et celles associées au style utilisé
pour ladite évaluation [38, 42]. Ainsi I’évaluation d’une image & partir de plusieurs styles est plus
rapide tant les convolutions communes ne sont a évaluer qu'une seule fois par image. Pareillement, les
normalisations par instances proposées dans [108] permettent des résultats « en temps réel » & partir
d’un style quelconque.

Enfin, les problémes de sur-apprentissage discutés dans la littérature et en transfert de style pro-
viennent souvent des méthodes avec lequel le transfert de style est couplé, notamment 'apprentissage
& partir de pénalités adverses qui copient une distribution de données [269]. Par ailleurs, méme si
modeles basés sur des pénalités sémantiques convergent en pratique plus rapidement que les modeéles
basés sur des pénalités adverses [118], les normalisations par instances [239] accélerent encore la conver-
gence. Notons finalement que le transfert de style donne des résultats plus intéressants a partir d’un
réseau encodeur construit & partir de modules de sous-échantillonnage par maximum (« max-pooling

») [129] plutdt que construit & partir de modules résiduels [98], comme montré et expliqué dans [243].
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3.4.4 Modeéeles interactifs pour le transfert de caractéristiques

Nous décrivons et illustrons ici les travaux permettant une compréhension et une forme de controle

sur le transfert de style tel que défini en introduction.

Contréle de la couleur. Comme montré en Figure 3.24 ou dans [119], la matrice de Gram d’une
image encode les couleurs de I'image de style associée, a condition qu’elle ne soit pas calculée a partir
de descripteurs de trop hauts niveaux. Dans [80], Gatys et al. proposent un contrdle sur la palette
de couleurs utilisée dans 'image générée. Ils montrent que la couleur est possiblement trés corrélée
aux formes du style utilisé (encodées dans la luminance) et qu’il peut étre intéressant artistiquement
parlant de séparer la couleur des caractéristiques de styles associées aux formes et visibles dans la
luminance. Ainsi ils proposent d’effectuer le transfert de style seulement sur la luminance puis, dans
un second temps, de transférer les couleurs de 'image avec d’autres méthodes, et ce en optimisant
directement les pixels de I'image. Le transfert de style sur la luminance est ainsi possible et parfois
souhaitable. Par ailleurs, du point de vue de I'optimisation, les descripteurs sont bien plus sensibles
aux modifications de luminance que de couleurs et optimiser les deux simultanément n’est pas toujours

stable en terme d’optimisation [77].

Controle spatial. La matrice de Gram étant une statistique globale a ’image, elle n’est pas toujours
facilement exploitable dés lors que I'on souhaite transférer des caractéristiques localement. Dans [80],
les auteurs proposent simplement d’utiliser des masques pour guider le transfert de style et ce en faisant
correspondre les pixels des zones a styliser avec les matrices de Gram calculées uniquement sur les
zones ol le style doit étre capturé. La Figure 3.28 issue des images extraites de [80] illustre ce controle.
La partie de la maison (deuxiéme colonne) ne stylise (derniére colonne) que la partie de I'image de
contenu (premiere colonne) correspondant au batiment. Inversement, seule la partie du ciel (troisieme
colonne) ne stylise le ciel de 'image de contenu. Cette maniére intuitive de mettre en correspondance
les matrices de Gram associées aux différentes parties de I'image permet un controle local du transfert
de style. La ot dans [80] la segmentation est manuelle au moyen de masques, d’autres travaux utilisent
une segmentation automatique de I'image de style [34] et/ou de I'image de contenu [232]. Inversement,
et en imposant une segmentation manuellement, les auteurs générent une image présentant localement
différents styles. Au final, ces contraintes - qu’il s’agisse d’'un masque défini manuellement ou par
segmentation automatique - permettent de conserver localement les différentes structures de 'image

et de combiner différents styles.

i )7 g

FIGURE 3.28 — Illustration du controle spatial proposé dans [80] pour le transfert de plusieurs styles a
partir de masques. Seul le ciel de la troisiéme image stylise le ciel de l'image de contenu. Inversement,
seul le style du batiment de la deuxiéme image stylise la maison.
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Conservation des structures générales de ’image. Le transfert de style s’appuie sur des des-
cripteurs plus ou moins profonds. En pratique, les objets sur les images de contenu sont encodés sur
différentes couches, et sont ainsi inévitablement dégradés. Dans 1'optique de conserver perceptuelle-
ment certains objets par rapport a d’autres, le réseau introduit dans [150] utilise en plus de I'image
de contenu la carte de profondeur associée. Un terme de régularisation utilisant cette derniere per-
met de conserver les attributs sémantiques de bas niveau, et ainsi ne dégrade que tres peu les larges
structures de I'image. Dans la méme optique, et pour conserver les structures, les auteurs de [153]
proposent un terme de régularisation contraignant I'image générée a étre localement représentée par
des transformations affines de ’entrée, et ce afin de limiter les distorsions. Ainsi, des méthodes plus
poussées reposant sur des pénalités adverses en plus des pénalités perceptuelles permettent notamment

I'édition seulement de textures d’images croquis [260].

Encodage de plusieurs styles dans le méme réseau. La plupart des approches en transfert de
style par apprentissage profond spécialise chaque instance de réseau dans le transfert de caractéris-
tiques associées a un style donné, ce qui en pratique implique un grand nombre de réseaux a stocker
et & manipuler [119]. Certaines architectures permettent d’encoder plusieurs styles [38, 42], quitte &
lui accorder davantage de parametres. Lors de I’évaluation, 'utilisateur choisit son style sans changer
de réseau. Comme décrit en 3.4.3, il existe méme des architectures de réseaux permettant de styliser

a l'aide d’un style non utilisé pendant 'apprentissage [108].

Encodage de plusieurs degrés de stylisation pour un méme style. L’approche standard par
apprentissage profond [119] implique un nouveau modele dés lors que l'intensité de stylisation est
modifiée, c’est-a-dire le rapport entre A; et A.. En pratique, la paramétrisation satisfaisante n’est pas
nécessairement la méme selon 'image de style utilisée mais aussi selon 'application, ce qui conduit
en pratique a un ré-entrainement du réseau pour chaque « essai-erreur ». Pour pallier ces limitations,
Babaeizadeh et al., [11] proposent d’utiliser les parameétres As; et A. comme entrées du réseau qui
apprend a s’adapter & une intensité de stylisation différente d’une itération & ’autre, comme illustré
dans Dlarchitecture représentée en Figure 3.29. Au moment de I’évaluation, I'utilisateur choisit ces
parametres. Méme si le nombre de couches de convolutions est légerement revu a la hausse pour
compenser la difficulté du probleme, la méthode permet d’utiliser différentes intensités de stylisation
a partir d’un unique modele. Il convient aussi de citer le domaine du Image to Image translation qui
aborde parfois des problématiques en transfert de style. En factorisant dans ’espace latent d’un auto-
encodeur la partie propre au style de la partie propre au contenu, certains travaux [109] proposent

notamment de générer différentes instances d’une méme image stylisée.

e
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FIGURE 3.29 — Architecture du réseau proposé dans [11] et permettant de controler lintensité de la
stylisation via les paramétres . et s lors de Uévaluation. Image extraite de [11].
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Controle sur I’échelle des caractéristiques transférées. Lors d’un transfert de style a partir
d’un réseau entrainé [119] ou par optimisation directe des pixels de I'image [78], les caractéristiques
transférées sont par défaut a ’échelle a laquelle elles apparaissent dans 'image de style & une résolution
donnée. Il existe des approches permettant de controler I’échelle des caractéristiques transférées sans
avoir & réentrainer le réseau pour résoudre le nouveau probléme d’optimisation. Dans [117], les auteurs
traitent 'image a styliser avec des branches mises en cascade, comme représenté dans l'illustration de
Parchitecture en Figure 3.30. Chaque branche synthétise des descripteurs a une échelle donnée pour
la stylisation de I’échelle en question selon une pénalité faisant intervenir I'image de style a 1’échelle
associée. En effet, les dimensions de I'image de style et les couches sélectionnées L, pour capturer
les caractéristiques sont adaptées a 1’échelle. Par ailleurs, chacune des branches s’appuie sur les des-
cripteurs de la couche précédente, bénéficiant de proche en proche d’un champ perceptuel plus large.
Cette idée est reprise dans [268] o plusieurs reconstructions sont envisagées & partir des caractéris-
tiques & différentes échelles. Enfin, les auteurs de [248] proposent une architecture multimodale qui
stylise progressivement une image, des échelles larges aux échelles fines avec de la méme maniére des
pénalités associées a chaque échelle. En modulant 1’échelle de I'image de style, le champ perceptuel
dont ’architecture dispose ainsi que la profondeur d’extraction des caractéristiques lors du calcul de

la pénalité, il est possible de controler 1’échelle des caractéristiques transférées.

StrokePyramid
7 7 -—/ __________ = \
{ Stroke Branch 1 |
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| Stroke Branch 2 l
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| Stroke Branch 3 I @
I
I\ Stroke Branch i / @

VGG Loss Network

FIGURE 3.30 — Architecture du réseau proposé dans [117] et permettant le transfert d’un style d une
échelle donnée. Les caractéristiques sont générées des échelles larges aux échelles fines, et les pénalités
sont adaptées en conséquence. Image extraite de [117].

Fusion de plusieurs styles au sein de I'image générée. Nous avons vu qu’il est possible
de procéder au transfert de plusieurs styles en contrélant leurs localisations respectives a ’aide de
masques. Par ailleurs, plusieurs styles différents peuvent étre encodés dans le méme réseau, comme
déja expliqué. Il apparait alors naturel de se demander s’il est possible de procéder, a ’aide d’un
réseau de neurones, & un transfert de style a partir de différents styles.

Comme montré dans [104], I'utilisation naive d’une pénalité perceptuelle avec différents styles
lors d’une optimisation commune résulte en la séparation des différents styles dans des zones bien
distinctes, non adaptée a 'image de contenu et surtout sans mélange des styles. Ainsi, cela revient

utiliser la méthode a partir de masques déja évoquée, mais sans contréle sur la localisation.
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Certains travaux permettent ainsi de « mélanger » différents styles au sein de 'image stylisée ou de
la texture synthétisée [272], [143]. Pour autant, dans ces travaux, les caractéristiques sont fusionnées
sans étre individuellement présentées sur I'image éditée ou générée, comme illustré en Figure 3.31.
Ainsi, il s’agit d’avantage « d’interpoler » des caractéristiques a partir de styles existants pour créer
un nouveau style.

Nous avons vu que certaines méthodes permettent de favoriser I’encodage de caractéristiques a
une échelle donnée. Des architectures de réseaux bénéficient de ces méthodes [248, 268] permettant
d’associer aux différentes échelles différents styles, et ce dans l'optique de mélanger les styles a des
échelles complémentaires. Cependant, ces architectures doivent étre réentrainées pour chaque nouvelle
paire d’images, ce qui en pratique peut conduire & un trés grand nombre de réseaux et des temps
d’entrainement conséquents.

Enfin, remarquons que le mélange ou la fusion de caractéristiques est un probleme antérieur a
P’apprentissage profond, des méthodes basées sur le transport optimal permettent d’obtenir de bons

résultats [185].
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FIGURE 3.31 — Résultats obtenus pour le mélange de textures avec [272]. Images extraites de [272].
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3.5 Piste de recherche : le transfert de style comme un moyen
de synthétiser des caractéristiques de style a moindre cofit,

ou comme une fin en soi pour controler le transfert

Dans cette section consacrée au transfert de style, nous avons d’abord décrit et illustré la problé-
matique générale, les enjeux et formulations associés. Puis nous avons explicité en Section 3.4.2 les
grandes évolutions ayant permis le passage de simples transferts de motifs en vision par ordinateur
aux transferts de caractéristiques de haut niveau via des réseaux de neurones profonds. Enfin, nous

avons évoqué en Sections 3.4.3 et 3.4.4 les méthodes légeres et/ou interactives.

Le transfert de style comme un critére d’optimisation pour I’édition d’images. Le trans-
fert de style par apprentissage profond est effectivement léger en termes de parametres [238] et ra-
pide [118]. C’est ainsi un moyen, d’une part, d’encoder facilement des descripteurs de haut niveau
relatifs a des caractéristiques de style et ce dans un réseau avec peu de parametres. D’autre part,
différentes méthodes proposent a partir de ce transfert de style, de controler les différentes caractéris-

tiques concernant les textures imposées.

Le transfert de style comme une fin en soi. D’autres travaux détaillés en Section 3.4.4 étudient
le transfert de style comme un objet d’étude, cherchant & mieux le comprendre, le contréler et parfois a
le rendre plus léger selon notre définition (pour les logiciels d’infographie par exemple). Ainsi, certaines
méthodes permettent par exemple de controler la couleur [80], la localisation [232], I'intensité [11]
ou méme la multiplicité des styles encodés [38]. Remarquons que méme si ces méthodes permettent
d’adapter le transfert de style pour mieux le contrdler, elles ne sont pas nécessairement plus légeres. Par
ailleurs, peu de travaux proposent de contrdler ’échelle a laquelle les caractéristiques sont transférées,
du moins avec un réseau léger et modulaire qui ne nécessite pas d’étre réentrainé pour chaque nouvelle
paire de styles. Plus encore, 14 o certaines méthodes permettent de fusionner plusieurs styles [272],
pas ou peu octroient la combinaison de styles, c’est-a-dire la conservation des caractéristiques des
différents styles individuellement, sans les séparer ou les fusionner.

Dans la suite de ce manuscrit, nous proposons dans un premier temps d’utiliser le transfert de style
dans le contexte de la restauration d’images o nous avons identifié a l'issue du chapitre précédent
une approche consistant & séparer la restauration des structures de la syntheése des hautes fréquences.
Si le transfert de style permet d’encoder a faible cofit les caractéristiques d’un style et la capacité a le
transférer pourquoi ne pas 'utiliser pour la syntheése des hautes fréquences en restauration d’images ?

Cela implique d’'une part de penser une architecture adaptée éditant exclusivement les hautes
fréquences dans un contexte de restauration d’image, ce qui n’existe pas encore dans la littérature. Nous
proposons justement de s’inspirer des approches précédemment évoquées permettant de conserver les
structures générales de I'image lors du transfert, de traiter localement 'image a partir de masque, de
séparer la couleur de la luminance afin de concevoir une architecture permettant de controler différents
attributs de la stylisation (échelle, orientation, intensité).

D’autre part, cela implique de laisser un moyen a l'utilisateur de controler les textures a insérer. Or
nous avons identifié la restauration d’images comme un probléme a plusieurs solutions visuellement
satisfaisantes, mutatis mutandis la dégradation en question. Par ailleurs, s’il s’avere envisageable de
ne styliser que finement une image avec des motifs haute fréquence, est-il possible plus généralement
de styliser une image a ’aide de plusieurs caractéristiques a différentes échelles et en les préservant
individuellement ? La ou le transfert de style a une échelle donnée et la combinaison de styles sont
peu étudiés, il apparailt intéressant d’étudier ce probléme a ’aide de réseaux légers et modulaires pour

combiner & souhait des styles a des échelles différentes.
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Synthése de la partie I : la restauration d’images et
le transfert de style propices a ’utilisation de
réseaux modulaires légers et interactifs

Dans cette premiere partie, nous avons donné un état de ’art des problématiques abordées dans
cette theése. Nous avons commencé par montrer que certains travaux de la littérature tirent parti, dans
différents contextes précis relatifs au traitement d’images par apprentissage profond, d’architectures
légeres ou interactives. Nous identifions ainsi a l’intersection de ces différentes approches une idée
d’architecture basée sur une décomposition modulaire permettant de coupler 1égereté et interactivité.
Enfin, nous montrons que la restauration d’images et le transfert de style sont des taches permettant
de mettre en pratique ces idées.

Le shéma de la Figure 3.32 aussi appelé « carte mentale » récapitule les principaux arguments et
conclusions permettant d’aboutir aux architectures présentées et étudiées dans les chapitres suivants.
Au sein de chaque bloc (en gris pour le chapitre 2; en marron pour le chapitre 3), les rectangles
verts sont des paragraphes descriptifs et regroupent des travaux utilisant principalement des réseaux
neuronaux convolutifs. Les rectangles bleus quant a eux sont analytiques et s’appuient sur les travaux
cités et décrits dans les rectangles verts pour en tirer des conclusions. Enfin, les rectangles en rouge
font référence aux choix généraux relatifs & I'architecture des réseaux légers et interactifs qui seront

présentés en partie 2.

Chapitre 2

Réseaux légers (2.3)
}: : Performances limitées
Stockage (2.3.1) (2 5. 2 2.5. 3)

[ Temps de calcul (2.3.2)

Réseaux interactifs (2.4)

Explicable (2.4.1)

— A

Non équivalence entre c A
ontrélable (2.4.2)
légéreté et interactivité
Convergence rapide (2.3.3,
[ g pide (2.3.3) ]\; (2.5.1)
Chapitre 3 v Chapitre 3
P (2.6)
Restauration d'images Transfert de style
(3.2.1 - 3.2.5) (3.3.1 : 3.3.4)
des bandes de fréquences
le transfert de style comme un
I ¢ tion d'i ** Contréle utilisateur moyen de synthétiser des
& DESLETIREUTE CMIUEETES SIS T permettant de simplifier une carractéristiques de style a
problem_e douI.)Ie a plusieurs SR e TS moindre coit (3.3.5)
solutions visuellement
satisfaisantes (3.2.6) il n'existe pas de réseaux

permettant de combiner différents
styles sans les fusionner

FIGURE 3.32 — Représentation des liens logiques ou « carte mentale » entre les arguments des para-
graphes des différents chapitres de I’ensemble de la partie I.
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Chapitre 3. Etat de Uart en restauration d’images et en transfert de style

Le chapitre 2 pose le formalisme général de l'apprentissage automatique puis décrit les moyens
utilisés dans la littérature pour construire des architectures légeres ou interactives selon les définitions
introduites en introduction générale. Pour autant, nous montrons en Section 2.5.1 et via de nombreux
contre-exemples que légereté et interactivité ne sont pas équivalents. Par ailleurs, les réseaux légers en
parametres s’averent étre limités en performance, ce qui les rend inadéquats dans certains cas précis.
Pour mettre en place une architecture a la fois légére et interactive, c’est-a-dire petite, rapide, facile
a entrainer, explicable et contrélable, nous proposons tout d’abord une architecture en branches les
plus indépendantes possibles, traitant chacune une partie du probléme. Une telle approche permet
d’accélérer la méthode par parallélisation des branches. Aussi, pour pallier le manque de performance
di au faible nombre de parameétres mais aussi aux interactions supprimées par la mise en paralléle
de branches, nous envisageons un controle utilisateur comme une contrainte permettant de simplifier
le probleme. Ainsi, nous réalisons deux objectifs & la fois. D’une part nous simplifions la tache en la
contraignant, en réduisant la taille et la diversité de ’espace de sortie. D’autre part nous fournissons
du contrdle a 'utilisateur. Pour autant, ce type d’architecture implique d’une part de s’attaquer a
des probléemes décomposables en sous-problemes indépendants ou presque, ce qui est rarement le cas.
D’autre part, cela implique de traiter des problématiques ol le controle s’y préte du moins sur une
partie du probléme. Nous avons identifié les problématiques d’édition d’images comme étant les plus
propices a l'utilisation de réseaux légers puisque nécessitant des modeéles moins complexes que pour
la génération. Aussi, nous nous intéressons aux décompositions ou reconstructions multi-échelles tant
elles ont démontré leur efficacité pour traiter différents problémes en vision par ordinateur.

Dans le chapitre 3 nous introduisons d’une part le probléme de la restauration d’images et d’autre
part celui du transfert de style. Concernant la restauration d’images, nous montrons en Section 3.2.1
qu’il s’agit d’un probleme multi-fréquentiel dans le sens ot plusieurs bandes de fréquences sont affectées
par la dégradation, et ce pour les quatre types de dégradations considérées dans cette these, a savoir les
dégradations associées aux probléemes de débruitage, de lissage, de super-résolution et de complétion
de masque aléatoire. Finalement, nous montrons en Section 3.2.4 qu’il est possible avec un nombre
restreint de parametres de restaurer les structures de I'image sans nécessairement resynthétiser des
détails manquants. Ainsi, nous proposons de reconstruire I'image dégradée par bande de fréquences.
D’autres méthodes décrites au paragraphe 3.2.3.3 sont d’ailleurs basées sur des reconstructions ou
décompositions multi-fréquentielles bien que ces dernieres partagent l'information au sein du réseau
entre les différentes bandes de fréquences. Cette reconstruction a 'avantage de pouvoir étre adaptée
a la dégradation envisagée en modulant justement ces bandes de fréquences et donc la répartition
des parametres selon les bandes de fréquences. L’architecture ainsi proposée dont le réseau associé est
nommé « réseau de restauration » est présentée et étudiée dans le chapitre 4.

Plus généralement, on distingue pour les dégradations associées aux problemes de restauration
d’images deux bandes de fréquences a traiter. La premiere correspond aux structures de l'image
dégradée qu’il convient de restaurer, ’autre correspond aux trés hautes fréquences a synthétiser. Ce
double probléme est a ’origine de nombreuses discussions autour des métriques d’évaluation discutées
en Section 3.2.2 et des pénalités utilisées et discutées en Section 3.2.3. Cette ambivalence traduit I'idée
que plusieurs textures sont envisageables pour une méme image dégradée. Pour autant, peu de travaux
envisagent le probléme de restauration comme un probleme contrélable ou plusieurs images restaurées
sont visuellement satisfaisantes, voire solutions dans le cas des problemes inverses mal posés tels que
le probleme de super-résolution. Or, dans la seconde partie du chapitre 3 consacrée a la problématique
du transfert de style et de la syntheése de texture, nous montrons en Section 3.4.3 qu’il est possible
d’encoder pour peu de parametres les caractéristiques propres a une image de style. Naturellement,
nous envisageons une architecture de réseau de neurones permettant de ne styliser que les détails
hautes fréquences d’une image sans modifier significativement ses structures. Pour ce faire, nous nous

inspirons des différents contrdles existants dans la littérature et présentés en Section 3.4.4, & savoir les
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3.5. Piste de recherche : le transfert de style pour encoder des textures a
moindre cott

travaux permettant de conserver en partie les structures de 'image, de procéder a une stylisation locale
ou méme simplement ’idée de séparer la luminance des couleurs lors de la stylisation. Nous envisageons
ainsi, par construction, un contréle de I'orientation, de 'intensité de stylisation et de 1’échelle imposée
aux hautes fréquences construites par stylisation. Ainsi, nous présentons l’architecture légere associée
dans le chapitre 5. Il s’agit d’une architecture indépendante entrainée et étudiée seule dont le réseau
associé est nommé « réseau de stylisation ». Pour autant, dans le cadre de la restauration d’images
stylisée et contrdlée, nous ’étudions aussi couplée au « réseau de restauration » décrit dans le chapitre
3 et permettant de styliser les détails hautes fréquences de 'image restaurée.

Enfin, bien qu’il existe en transfert de style des méthodes capables de générer des caractéristiques a
une échelle donnée, décrites en Section 3.4.4, il apparait difficile de combiner plusieurs caractéristiques
issues de différents styles et a des échelles complémentaires de maniére modulaire. Dans la méme
optique, nous proposons une architecture inspirée des méthodes légeres introduites en Section 3.4.3
ainsi que les travaux en Section 3.4.4 sur le transfert de style multi-échelles. Cette architecture permet
de transférer les caractéristiques d’une image de style a une échelle donnée le plus indépendemment
possible des autres échelles. En considérant en pratique deux échelles, on peut ainsi combiner différents
styles tout en les préservant indépendemment les uns des autres. Les réseaux étant modulaires, ils
sont entrainés indépendemment mais pour autant ils sont complémentaires et peuvent étre combinés
a souhait au moment de I’évaluation. Ces deux architectures de réseaux font ainsi I’objet du chapitre
6. On les nomme respectivement « réseau Fin » et « réseau Large ».

Tous ces réseaux présentés dans les chapitre 4, chapitre 5 et chapitre 6 sont interchangeables dans
le sens ou chacun d’eux peut étre remplacé par une autre instance du méme réseau, c’est-a-dire la
méme architecture avec des parametres entrainés différemment. On dispose en pratique de plusieurs
« réseaux de restauration » associés aux différents types de dégradation. De la méme maniére, il existe
un « réseau de stylisation » par image de style et permettant de synthétiser sur une image les détails
hautes fréquences choisis. Enfin, on dispose d’un « réseau Fin » et d'un « réseau Large » par image
de style. En somme, le fait de disposer de branches génériques modulables et interchangeables permet

de ne pas réentrainer les réseaux pour chaque combinaison.
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Deuxieme partie

Contributions : architectures légéres et modulaires pour la
restauration d’images stylisée et le transfert de styles a

plusieurs échelles

Dans cette seconde partie, nous élaborons au total quatre nouvelles architectures différentes
de réseaur de meurones. Les architectures, trés légéres, sont toutes entrainées et étudiées
indépendemment les unes des autres mais certaines se complémentent. Puisque modulaires,
les différentes instances sont interchangeables au moment de l’évaluation, si bien que ['uti-
lisateur peut les combiner d souhait.

Les deuzx premiéres (Chapitre 4 et Chapitre 5) permettent la « restauration stylisée et
controlée d’images ». 1l s’agit d’une méthode légere, générique et offrant du contréle sur
le résultat produit, la ou tres peu de méthodes de la littérature envisagent les problémes
de restauration d’images comme des problémes ou plusieurs solutions sont visuellement
satisfaisantes. Dans le contexte de la restauration d’images, nous proposons notamment
un transfert de style trés contraint basé sur une synthése additive et une décomposition

multi-échelles.

Les deuzx derniéres architectures (Chapitre 6) permettent la combinaison de plusieurs styles
lors du transfert de styles. Il s’agit aussi de travailler sur différentes échelles, non pas en
concevant ’architecture sur une reconstruction multi-échelles en sortie, mais en basant
Uarchitecture sur une décomposition multi-échelles en entrée. Chacune des deux architec-
tures permet de transférer les caractéristiques d’une image de style a une échelle donnée,
soit « fine », soit « large ». Nous permettons, par assemblage, la combinaison de structures

larges d’une premiere image de style avec les détails fins d’une seconde image de style.
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Chapitre 4

Réseaux de neurones légers multi-échelles pour la restauration

des structures de I’image : « réseaux de restauration »

Résumé.

Dans ce chapitre nous proposons et étudions ’architecture du réseau de neurones léger multi-
échelles pour la restauration des structures géométriques de I'image (contours nets, dégradés,
aplats, traits) d’une image dégradée. Nous proposons une architecture générique versatile pour
différents types de dégradation. Nous nommons ce réseau « réseau de restauration ». Apres avoir
rappelé les motivations et justifié les choix importants, & savoir la reconstruction linéaire en
branche paralléles, peu profondes et spécialisées dans des bandes de fréquences complémentaires,
nous explicitons I’entrainement et les spécificités des données en fonction de la dégradation consi-
dérée. Dans une partie expérimentale nous étudions cette architecture, nous justifions notamment
le choix du nombre de branches, explicitons les performances quantitativement et qualitativement,
avec une série de comparaisons pour le probleme de super-résolution. Outre des expériences per-
mettant une meilleure compréhension du réseau, nous mettons en évidence son caractere léger,
interactif, mais aussi ses faiblesses en termes de performances et de synthése de détails haute
fréquence justifiant 'utilisation d’un réseau complémentaire introduit au chapitre suivant.
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Chapitre 4. Réseaux de neurones légers multi-échelles pour la restauration
des structures de l’image : « réseaux de restauration »

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous introduisons une premiere architecture de réseau de neurones léger multi-
échelles pour la restauration d’images appelée « réseau de restauration ». Il s’agit d’une architecture
de réseau de neurones convolutif dont 1’objectif est de restaurer automatiquement les structures de
I’image pour un type de dégradation donné. Le réseau de restauration s’inscrit dans le contexte plus
large de la restauration d’images stylisée et controlée, une méthode reposant sur ce réseau ainsi que
sur des « réseaux de stylisation » présentés dans le chapitre suivant. Conformément a la syntheése de
la partie I, 'image dégradée est éditée au moyen de branches indépendantes sans échange d’information
entre elles, chaque branche étant ainsi spécialisée dans la reconstruction d’une bande de fréquences.

Nous présentons tout d’abord I'architecture du réseau de restauration en Section 4.2 depuis les mo-
dules utilisés jusqu’a ’entrainement de ce dernier selon les types de dégradations considérés. Ensuite,
dans une partie expérimentale en Section 4.3, nous justifions le choix concernant les hyper-parametres
puis évaluons le modele tant quantitativement que qualitativement. Enfin, nous analysons plus en

détail le modele afin de souligner ses limitations en termes de performances et de textures générées.

4.2 Réseau de restauration légers multi-échelles

4.2.1 Architecture générique du réseau de restauration

Architecture. L’architecture générique du réseau de restauration R est présentée en Figure 4.1. Le
réseau est composé de n branches en parallele décrites plus en détail au paragraphe 4.2.1.1. L’architec-
ture est la méme quelle que soit la dégradation considérée, a ’exception des modules de pré-traitements
Py et Py spécifiques a la dégradation en question. Chacune des branches traite 'image pré-traitée avec

un module P; et synthétise un résidu associé a une bande de fréquences donnée.

_» _J

\o /

Réseau de restauration Ry

FIGURE 4.1 — Illustration de l’architecture du réseau de restauration R permettant de restaurer les
structures d’une image dégradée et construit a partir de branches de restauration présentées en Sec-
tion 4.2.1.1.
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4.2. Réseau de restauration légers multi-échelles

L’ensemble du réseau est résiduel, les résidus étant ajoutés a l'entrée pré-traitée par un module
Py. Les parameétres € d’un tel réseau sont répartis sur ’ensemble des convolutions, des fonctions
d’activations, des normalisations et des filtres passe-bandes permettant de spécialiser les branches
dans différentes bandes de fréquences ainsi que des modules de pré-traitement Py et P;. L’image
restaurée R(z)) aux contours nets est obtenue par combinaison linéaire des branches. On nomme Rp,
Rp, Rr et Ry les réseaux entrainés spécifiquement sur les données Dg construites avec les processus
de dégradation Dg, Dp, D et Djy; définis en 3.2.1.3.

Spécificités supplémentaires. Bien que la plupart des réseaux de la littérature soient désormais
encodés avec un nombre de parameétres de I'ordre a minima du million, il existe des réseaux de neurones
convolutifs de 'ordre de centaines de milliers de paramétres, notamment en super-résolution [58, 59]
ou en débruitage [230]. Dans le cadre de notre réseau de restauration nous fixons ainsi le nombre
total de parameétres a 200k quelle que soit la dégradation.

Le nombre de FLOPs nécessaires pour traiter une image 256 X256 en pratique et en temps réel est
de lordre de quelques milliards de Flops (GigaFlops) sur un systéme embarqué [30]. Nous supposons
les calculs des m branches du réseau de restauration indépendants, et nous arrondissons le nombre
de calculs total par convolution & deux fois le nombre de parameétres, ce qui est le cas pour les
convolutions (une multiplication et une addition par élément du noyau) mais pas pour les biais. Cette
approximation donne en ordre de grandeur ~ 200000 x 2/n calculs par pixel (nombre de MAdd [204])
pour n branches. Pour une image 256x256, cela correspond a treize GigaFlops pour deux branches,
quatre GigaFlops pour six branches et un peu plus de deux GigaFlops pour dix branches. En pratique,
le nombre n de branches est fixé a 6. Outre cette justification en termes de complexité, nous

justifions ultérieurement ce choix dans la partie expérimentale.

4.2.1.1 Construction d’une branche de restauration

Description générale d’une branche. Le détail d’une branche de restauration est présenté dans
la Figure 4.2. Chaque branche traite les images dégradées pré-traitées a 1’aide du module P; explicité
en Section 4.2.2. Dans le contexte générique de la restauration d’images en général nous travaillons
dans un espace YCbCr pour pouvoir s’octroyer la possibilité de traiter différemment la luminance des
couleurs (ce qui est standard pour certaines dégradations). L’illustration en Figure 4.2 représente une
branche de restauration générant, a partir des trois canaux pré-traités P;(z), un résidu de luminance
noté (Ry);(xz). Notons que nous laissons la possibilité de traiter la luminance avec ou sans les couleurs,
ou inversement de n’éditer que la luminance de maniére résiduelle, ou I’ensemble des trois canaux, et

ce en fonction des dégradations considérées.

]
| Branche de restauration [

DNNNRNN

L
Y

(Hp)in (Hg)ip (Hg)is (Ho)ia tanh s DoC;

[S—
— . g Rol2)

FIGURE 4.2 — Apercu d’une branche de restauration numéro i associée au réseau de restauration
présenté dans son ensemble dans la Figure 4.1.
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Composition des branches. Chaque branche ¢ de restauration est composée de 4 blocs résiduels
de convolutions H. Nous expérimentons effectivement une convergence plus rapide et plus facile a
I’aide de modules résiduels au sein de chaque branche plutét que des modules standards. Chacun de
ces modules H est justement construit & partir d’'une couche de convolutions aux noyaux 3 x 3, suivi
d’une normalisation par batch et finalement d’une fonction d’activation non-linéaire type relu. Le

détail d’un module H est représenté dans la Figure 4.3.

(Hy);

FI1GURE 4.3 — Aper¢u du k-iéme module de la i-iéme branche de restauration.

Notons que le premier module H n’est pas résiduel, le nombre de canaux en entrée étant de trois
alors que le nombre de descripteurs en sortie du premier module est en pratique différent. Au sein
du 4%™¢ et dernier bloc résiduel, les descripteurs qui y sont générés a l'issu sont ensuite rassemblés
au moyen d’une combinaison affine (convolution 1 x 1). Le résidu en sortie est filtré a laide d’une
différence de gaussiennes (DoG) et ce afin de spécialiser la branche ¢ dans un domaine de fréquences

qui lui est propre.

Formulation pour une branche. Nous formulons ici le traitement d’'une image dégradée = par
la branche de restauration (Rg); numéro i, avec Hp, , le k-ieme module de convolution (1 < k < 4)
aux parametres 0; . Finalement, le tenseur résidu & un ou trois canaux de la branche i (Rg),;(P1(z))
noté R;(Py(x)) s’écrit : (Ri(x) = [tanh o DoG; o Hy, , o Hy, , o Hy, , o Hg, ,](x). Dans le cas d'un
réseau & 200K parametres et six branches (justifié dans le paragraphe « Spécificités supplémentaires
» précédent et en partie expérimentale) et pour une profondeur de 4 modules résiduels, le nombre
de filtres de convolutions par couche est par conséquent fixé a 35 filtres pour toutes les couches de

convolutions.

Filtrage par différences de gaussiennes. Outre les justifications apportées en partie I, il existe
d’autres motivations quant a I'utilisation de décompositions ou reconstructions multi-échelles.

Ici, nous ne décomposons pas ’entrée selon une décomposition multi-échelles mais nous imposons
une reconstruction multi-échelles de 'image restaurée en plagant une Différence de Gaussiennes (DoG)
a la fin de chaque branche et en laissant chaque branche avec la méme information globale en entrée.
Ceci permet de décomposer les résidus en sorties de branches par bande de fréquence correspondant
chacune a une échelle donnée.

En nommant DoG; le i%®™¢ filtre convolutif et G,, le noyau Gaussien normalisé d’écart-type o;,

nous définissons, avec n =5 :

DoG; = Gg,_, — Gg,_ .\, (4.1)
ou o; suit une évolution géométrique comme dans [152] :
o; = 09.p',i €10,....,5} avec g = 1.0 et p = 1.3 (4.2)
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Il s’agit finalement de filtres passe-bandes dont les fréquences de coupure pour la branche ¢ sont o; et
oi—1. Une telle différence de gaussiennes correspond a une approximation du filtre Laplacien normalisé
en échelle, comme montré et exploité pour la détection de caractéristiques dans les SIFT [152]. Pour
synthétiser le plus de hautes fréquences possible, le cas particulier du dernier filtre i = 5 est un filtre

passe-haut construit avec un dirac § comme suit :

DoGsy =6 — G, (4.3)

Ce dernier filtre passe-haut porte un nom particulier et sera réutilisé dans le chapitre suivant. Ces
filtres sont représentés sur une grille discrete en Figure 4.4 dont la taille est adaptée pour préserver

les valeurs significativement non nulles.
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FIGURE 4.4 — Affichage des six filtres DoG utilisés dans le réseau de restauration. Chacun de ces filtres
correspond & un passe-bande (ou un passe-haut pour DoGgr) et est affiché sur un support de taille
adaptée a l'écart-type associé.

Spécificités des différences de gaussiennes. Par ailleurs, les résidus issus de chaque branche
R; sont centrés, la transformée de Fourier d’'une DoG étant nulle en 0. En pratique, les Gaussiennes
étant définies sur des supports finis, les moyennes ne sont pas tout a fait égales a 0 en sortie de DoG.
Ces valeurs non significativement différentes de 0 sont tout de méme recentrées. Enfin, la fonction

d’activation tanh ne translate pas la distribution des données, toujours a moyenne nulle.

4.2.1.2 Construction du réseau par combinaison linéaire de branches

Chacune de ces ¢ branches génere un résidu centré. Ces résidus R;(P;(z)) sont ensuite additionnés
pour reconstruire le résidu global en luminance, et éventuellement les résidus en couleurs, comme
montré en Figure 4.1. La reconstruction linéaire fait sens dans la mesure ou chaque branche i est
spécialisée dans la synthése d’un résidu R;(P;(z)) spécialisé dans une bande de fréquences qui lui est
propre, et ce grace a la paramétrisation des filtres DoG;. La ot les architectures multi-échelles évoquées
en Section 3.2.3.3 comme [131, 229] proposent une décomposition multi-échelles, nous étudions ici une

reconstruction multi-échelles nous permettant de répartir I’énergie entre les différentes branches.
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Représentation des bandes de fréquences considérées. En Figures 4.5 et 4.6 nous représentons
les amplitudes des coeflicients des transformées de Fourier associées a ces filtres DoG. Remarquons la
corrélation entre les bandes de fréquences représentées par les différentes branches, notamment entre

les cing premieéres branches. Ces phénomenes de corrélation entre les branches seront discutés en partie

expérimentale.
1.0
- 0.8
- 0.6
|FFT(DoG))| |FFT(DoGh)| |FFT(DoG5)|

|FFT(DoGs)| |[FFT(DoGl4)| |FFT(DoGsr)|

Echelle

FIGURE 4.5 — Représentations des amplitudes des coefficients complezes des transformées de Fourier
des DoGs (normalisées).
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FIGURE 4.6 — Représentation des amplitudes des coefficients complexes des transformées de Fourier
des DoGs en 1D (normalisées).
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4.2. Réseau de restauration légers multi-échelles

Implémentation des filtres DoGs et stockage des parameétres associés. Les gaussiennes G,
sont des fonctions continues qui doivent étre discrétisées sur les noyaux associés afin de calculer les

DoGs. On dispose alors de plusieurs manieres d’encoder les parametres.

— La premiere possibilité est de ne stocker que les six écarts-types o; sous forme de flottants, &

partir desquels peuvent étre calculés les noyaux gaussiens.
— La seconde consiste a ne stocker que les parametres og et p.

— La derniere possibilité, que nous utilisons en pratique pour simplifier I'implémentation, consiste
a encoder directement les noyaux des différences de gaussiennes. Il ne s’agit pas d’encoder la
discrétisation sur ’ensemble des supports 2D (qui vont jusque 30 pixels par 30 pixels pour la
gaussienne basse fréquence a plus haut sigma encodée sans perte significative d’information),
mais seulement les supports 1D associés. En exploitant la séparabilité du noyau Gaussien, une

convolution 2-D est effectivement équivalente a la mise en cascade de deux convolutions 1-D.

4.2.2 Modules de pré-traitement spécifiques a la dégradation

L’architecture proposée est la méme quelle que soit la dégradation considérée. Seuls deux modules
non génériques sont adaptés a chaque tache. Il s’agit des modules de pré-traitement Py et P; per-
mettant de traiter I'image dégradée utilisée dans les branches et sa version utilisée dans la syntheése
résiduelle. Ces modules sont parfois nécessaires d’un point de vue numérique comme par exemple pour
remettre aux mémes dimensions I'image dégradée zj et 'image synthétisée R(xy) pour le probléeme
de super-résolution. Par ailleurs, il apparait parfois bénéfique pour accélérer la convergence du modele
de pré-traiter I'entrée, comme montré dans [116]. Nous notons Pg 4, P4 €t Pr g (¢ € 0,1) les mo-
dules de pré-traitement associés aux problemes de super-résolution, de débruitage et de complétion

de masque aléatoire.

L’interpolation bicubique pour le probleme de super-résolution. La ot, comme discuté dans
le chapitre précédent, traiter I'image interpolée plutot que 'image basse résolution est plus cotiteux,
cela reste une bonne maniére d’éviter les artefacts causés par le sur-échantillonnage. Plus important,
cela permet de garder la méme architecture générique quelle que soit la dégradation envisagée. Dans
le cas général, les dimensions de x et X sont les mémes.

Nous illustrons en Figure 4.7 différents types d’interpolations possibles en guise de pré-traitement
et pour le probleme de super-résolution. A titre indicatif, les PSNR sur cet exemple sont affichés.
L’interpolation bilinéaire et au plus proche voisins sont trés peu utilisées en pratique, du moins ils
le sont moins que l'interpolation bicubique [122]. L’interpolation de Lanczos a été parfois utilisée en
super-résolution en temps que méthode de sur-échantillonnage [18]. Nous choisissons l'interpolation
bicubique largement utilisée en super-résolution [58, 203] (utilisée pour les données en entrée (Pg 1)

mais aussi pour la reconstruction résiduelle (Pr)).

Diffusion pour les images masquées dans le cadre de la complétion de masque aléatoire.
Comme discuté et expliqué en 3.2.1.3 un pré-traitement s’avere indispensable pour pouvoir traiter
numériquement les données, qu’elles soient en entrée Py ou qu’elles servent a la reconstruction
résiduelle Py 1. Traiter les pixels éteints avec une valeur prédéfinie (0 par exemple quand un pixel
éteint est représenté en noir) constitue un biais.

Ainsi, comme illustré en Figure 3.8 'information est diffusée de maniére isotrope a ’aide d’un petit

noyau Gaussien.
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m—te]
Image dégradée bicubique bilinéaire plus proche voisin Lanczos
X4, Gop =1 PSNR=19.44 PSNR=19.53 PSNR=18.75 PSNR=19.59

FIGURE 4.7 — Illustration des différentes interpolations possibles pour Pr et Pr1 afin d’interpoler
limage dégradée auz dimensions de l’image originale, le réseau R étant un réseau générique synthé-
tisant une image restaurée auzr dimensions de l'image dégradée pré-traitée.

Lissage des images bruitées pour le débruitage. Le pré-traitement des images bruitées n’est pas
numériquement indispensable. Pour autant, et inspiré des études menées dans [116], nous utilisons un
flou gaussien en guise de module de pré-traitement afin de supprimer une partie du bruit. En d’autres
termes, I'image utilisée pour la reconstruction résiduelle est une image davantage floutée que bruitée.
Pour autant, aucun pré-traitement n’est appliqué aux données en entrée afin de laisser au réseau
I'information relative au bruit ainsi qu’aux structures floues. La Figure 4.8 affiche les images floues
pour différents écarts-types de noyau Gaussien oy;,,,-. Sont aussi affichées les valeurs de PSNR associées.
On choisit en pratique oy, = 1.0 pour plusieurs raisons. On vérifie que cette valeur maximise le PSNR,
de I'image d’entrée pré-traitée pour de tels bruits et ce sur un échantillon plus large d’images. Par
ailleurs, la gaussienne associée a 1’écart-type de 1.0 est déja encodée dans le réseau puisque permettant
de construire DoG,4 et DoG gr. Finalement, le réseau R apprend davantage a reconstruire les structures

lissées par le flou en connaissant 'image bruitée plutot qu’a retirer le bruit.

Oplur = 0.4 Oblur = 0.6 Opblur = 0.8 Oplur = 1.0 Oplur = 1.2
PSNR=21.79 PSNR=24.92 PSNR=24.97 PSNR=24.16 PSNR=23.19

Image bruitée Opiur = 0.4 obiur = 0.6 Opiur = 0.8 Oblur = 1.0 Oblur = 1.2
op =0.2 PSNR=16.31 PSNR=20.23 PSNR=21.63 PSNR=21.82 PSNR=21.62

FIGURE 4.8 — Illustration des différents pré-traitements possibles pour Py 1 (par lissage avec un noyau
Gaussien) afin de lisser l'image bruitée ajoutée aux résidus.
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4.3. Analyse expérimentale

4.2.3 Formulation de la restauration et optimisation des parametres

Formulation de la restauration d’image. L’image restaurée en YCbCr est reconstruite par le
réseau R en concaténant la luminance finale (obtenue en sommant les résidus avec I'image dégradée
et pré-traitée) - et potentiellement les résidus couleurs finaux (correspondants aux résidus des canaux
Cb et Cr) - avec les canaux de 'image dégradée. Ainsi, en considérant les modules de pré-traitement

Py et P, adaptés a la tache en question, 'image xj, est restaurée comme suit :

Ro(zx) = Polar) + Y (Ro)i((Pr(xw)) (4.4)

i=1

Fonction de perte L et parameétres d’entrainement. Dans I'optique de reconstruire les struc-
tures de I'image nous entrainons le réseau de restauration a ’aide d’une pénalité pixellique Ly/s5.
Nous avons effectivement vu en 3.2.3.1 que la MSE a tendance a lisser les contours et a favoriser
les aplats. Par ailleurs, et pour améliorer le rendu, nous ajoutons & la pénalité un critére de contenu
Leontenw comme détaillé dans le chapitre 3 et rappelé ci dessous. L’optimisation se fait a ’aide de
I'optimiseur Adam, par batch de six paires d’images, et avec un pas de gradient de 1073, Ce pas est
réduit de 10% deés lors que la fonction de perte ne diminue plus sur les données de validation. Il s’agit

ainsi de résoudre : ming L (L¢, X, Ry (x)), avec Lx la fonction de perte qui s’écrit :

K
Lr(Le,X,Y) =D [1X) = Yil® + A= Leontenu (Le, X, Yi)- (4.5)
k=1
ot ||.|| correspond & la norme de Frobenius, et Leontenu(Le, ¥, y) = D o, [l¢e(x) — de(y)]]? est le

critére de contenu de la pénalité perceptuelle expliqué en équation (3.12), avec ¢¢(.) les descripteurs
normalisés de la ¢-ieme couche du réseau VGG-19 [129]. Dans l'optique de restaurer essentiellement
les structures de l'image, nous utilisons les descripteurs relativement de bas niveau correspondant
a des caractéristiques tres locales et géométriques correspondant aux trois niveaux de profondeurs :
relug; g}, relugy oy, relugs o) (Le = {2,5,9}). Enfin, puisque constatant une faible influence du
critére perceptuel (illustrée en partie expérimentale et diie au faible nombre de parametres du modele)

nous avons fixé Az a une valeur relativement élevée : A = 100.

4.3 Analyse expérimentale : étude des réseaux de restauration

légers multi-échelles

Il s’agit dans cette section de discuter les résultats tant quantitatifs que qualitatifs, les avantages
en terme d’explicabilité, de polyvalence ainsi que les limitations en termes de performance de notre

réseau léger.

4.3.1 Entrainement du réseau de restauration.

Jeux de données. Nous utilisons le jeu de données DIV2K [3] introduit en Section 3.2.1.2 four-
nissant des images X et les images dégradées associées x pour le probléeme de super-résolution. Les
images basses résolutions correspondent & un facteur de sous-échantillonnage x4 et un flou G,, = 1.5
comme expliqué en 3.2.1.3. Dans la base de données ces images dégradées sont déja pré-traitées avec
Iinterpolation bicubique. Par ailleurs, nous construisons les images dégradées pour les trois autres
taches a partir des données X et selon les processus de dégradations Dy, Dys et Dp comme décrit
en Section 3.2.1.3. On note que pour le débruitage et le défloutage, on considere des dégradations sur

les trois canaux (bruit et flou) mais aussi parfois sur le canal de luminance seulement.
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Concernant les données de DIV2K [3], ne sont fournies que les paires d’images complétes et donc
les images originales seulement pour les données d’entrainement et de validation. Par conséquent,
parmi les 800 images d’entrainement Dg les 150 dernieres images ont été retenues pour construire un
ensemble de données de test Dy. Finalement, environ 20K patchs d’entrainement sont extraits ainsi
que 6K patchs de validation (ne sont retenus que ceux avec une variance minimale).

Au cours de 'entrainement, des patchs de taille 256 x 256 sont extraits des 650 paires d’images
d’entrainement. De tels patchs permettent tres largement d’exploiter le faible champ perceptuel du
réseau de restauration. En effet, avec quatre couches de convolutions aux noyaux trois par trois, le
réseau de restauration a un champ perceptuel de 'ordre d’une dizaine de pixels seulement, favorisant

I’encodage de descripteurs locaux et géométriques.

Entrainement rapide et sans sur-apprentissage. Un exemple d’évolution de la fonction de
perte Lg construite seulement & partir du critére pixellique Ly;sg (4.5) calculé sur Dy et Dy est
tracé en Figure 4.9.
1073
3 r T T T T T T T T T I T T
2,75 |- | —e— Valeur de L sur les données d’entrainement D N

o5l | * Valeur de L sur les données de validation Dy, :

q
2,25 ¢

1,75 |

—_
(@21
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Valeur de Lx

0,75 |- ]
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0 5} 10 15 20 25 30 35 40

Nombre d’epochs

FIGURE 4.9 — Evolution de la pénalité Lr construite seulement & partir du critére pizellique Larsp
dans (4.5) et calculée sur Dg et Dy a chaque epoch. Il s’agit du probléme de défloutage ot le réseau
R traite des images dégradées avec G, = 1.5 €t Oppyit,p = 0.075 (0u Opryir,p =~ 19.1 en 8-bits).

Il est intéressant de noter la rapide convergence du modele. En approximativement 20 epochs, soit
environ 65k itérations de batchs de six patchs, le modéle a convergé vers un niveau de performance
stationnaire. A titre indicatif, un réseau purement convolutif plus lourd [124] (mais relativement léger,
600.000 parameétres soit trois fois plus que le notre) met & peu prés 40 epochs & converger. Avec
9960 itérations sur des batchs de 64 images cela correspond - en ordre de grandeur - a 70 fois plus
d’images évaluées individuellement pour le réseau [124] que pour notre réseau de restauration. Le
temps d’apprentissage est de quelques heures (si critére pixellique seul) voir de lordre de la dizaine
d’heures (si critére perceptuel) sur un GPU MSI GeForce GTX 1080.

Nous expliquons la rapide convergence du réseau de restauration de par son faible nombre de para-
metres d’une part, mais aussi de par la reconstruction fréquentielle imposée qui contraint le réseau et
simplifie 'optimisation avec des branches paralleles. Cependant, il est difficile de montrer et quantifier
I’accélération di au filtrage fréquentiel. Il s’avére que retirer les filtres DoG rend 'entrainement tres
difficile, avec des instabilités du gradient conduisant & des branches générant des résidus nuls ou tres

corrélés.
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Par ailleurs, méme en entrainant bien plus longtemps le réseau, nous n’observons pas de phénomene
de sur-apprentissage, ce qui s’explique par la diversité des données face a la faible capacité du réseau
qui, comme nous 'avions imaginé, n’apprend que des attributs géométriques. Enfin, notons que des
courbes similaires sont observées pour les quatre types de dégradations. Pareillement, en considérant

des dégradations plus importantes, la convergence du modele n’arrive pas significativement plus tard.

4.3.2 Réglages et justification des hyper-parametres

Pour rappel, la taille du réseau a 200K parametres a été fixée comme étant un bon compromis pour
qualifier notre réseau de restauration de « léger » en termes de complexité et de stockage compte tenu
de I’état de la littérature en super-résolution, débruitage et méme en défloutage. Par ailleurs, le nombre
de six branches a été fixé comme étant un bon compromis dans I’hypothése d’une parallélisation des
branches. Nous donnons ici d’autres arguments permettant de justifier le choix des différents hyper-

parameétres du réseau.

Bande de fréquences maximales considérées. En nous appuyant sur la théorie de ’espace-
échelle et les décompositions multi-fréquentielles nous avons justifié précédemment la considération
d’une reconstruction multi-échelles dont les écarts-types suivent une évolution géométrique, comme
c’est le cas pour les SIFT par exemple [152].

Pour quantifier la fréquence la plus basse a considérer, nous proposons de reprendre ’expérience
du chapitre précédent concernant ’analyse fréquentielle et consistant a afficher la moyenne des spectres
en amplitude entre les images dégradées et les images originales de la base de données Set1/. Ici, nous
cherchons a décrire plus finement la répartition fréquentielle du résidu a générer, en moyenne, et selon
les différentes dégradations. Ainsi, nous filtrons a I’aide d’un filtre passe-bas d’écart-type v les résidus
X — x. Pour chaque filtre, les spectres sont moyennés et représentés en Figure 4.10. Par ailleurs,
la norme des amplitudes est calculée et comparée & la norme des amplitudes du résidu non filtré,
en pourcentage. Enfin, et pour chaque filtre passe-bas associé, sont représentés les résidus idéaux
de différentes imagettes associées. L’objectif est de trouver un écart-type maximal v a partir duquel
I’essentiel des bandes de fréquences a reconstruire sont considérées pour les quatre problématiques.
Notons que ce raisonnement quantitatif ne nous indique en rien la difficulté relative de restauration
de chacune des bandes de fréquences quand bien méme notre réseau est capable de toutes les générer.
Il s’agit simplement d’avoir une idée concernant 1’écart-type maximal a considérer.

Nous observons que 'essentiel de l'information a restaurer se trouve en deca d’un écart-type de
v = 4, sauf pour le probleme de super-résolution pour lequel il reste encore une partie non négligeable
de linformation (17.5%). Dans I'optique de construire une architecture générique, nous choisissons de
considérer au maximum des bandes de fréquences limites associées a un écart-type o5 =~ 4. Pour une
architecture a six branches, nous choisissons comme pour les SIFT, o¢p = 1.0 et p = 1.3, ce qui donne
un écart-type maximal de o5 = 3.7, proche de 4.

Par ailleurs, remarquons que le pic en basses fréquences en Figure 4.10 pour la dégradation associée
au débruitage plus haut que le plateau vient du troncage des valeurs (entre 0 et 255 pour une image
8-bits) apres ajout du bruit. Les aplats blancs sur les images apparaissent ainsi dans les résidus comme

des fréquences intermédiaires et basses.
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- v=1 v=2 v=3 v=4 v==06

bbdbdo

78 7% 46.4% 28.0% 17.5%

super-résolution

Complétion de masque aléatoire

défloutage

JJJJJJ

34 3% 17.4%

débruitage

58.6% 33.4% 17.3%

F1GURE 4.10 — Analyse fréquentielle des différentes bandes de fréquences a restaurer selon les quatre dé-
gradations considérées. Les résidus idéaux sont filtrés d ’aide d’un flou gaussien normalisé d’écart-type
v (filtre passe-bas). Les spectres moyens (ordonnées : moyenne de U'amplitude des spectres |FFT (a)]
ot a correspond au résidu Xy, — Py(xy) filtré par un filtre passe-base d’écart-type v) sont affichés et les
rapports entre les normes euclidiennes de chaque spectre moyen avec le spectre non filtré sont affichés
en %. Pour chaque dégradation sont montrés les résidus pour des imagettes de Setl4 et les filtrages de
ces résidus assoctés. Les spectres sont affichés en échelle logarithmique. Notons que les effets de bords
visibles sur les imagettes ne sont pas pris en compte dans les spectres.
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Nombre de branches considéré. Ayant fixé le nombre de parameétres totaux, 'amplitude des
fréquences a considérer, la profondeur et le nombre de filtres par convolutions, il ne reste qu’a répartir
les parametres au sein des branches, c’est-a-dire a statuer du nombre de branches a considérer. Nous
justifions ici le choix de six branches. Nous avons déja avancé, en supposant les branches parallélisables
puisqu’indépendantes, ’argument que le nombre total de calculs pour générer un pixel a effectuer
diminue avec le nombre de branches. Cependant, est-ce bénéfique de choisir un trés grand nombre de
branches ?

Dans ce paragraphe, nous mesurons les gains moyens en PSNR sur les bases de données Sets et
Set14 pour les modeles entrainés avec seulement le critére pixellique dans (4.5). Nous effectuons cette
expérience pour les problemes de débruitage couleur et super-résolution, et faisons varier le nombre
de branches tout en gardant le méme nombre de parametres ainsi que le méme écart-type maximal
considéré (~ 3.7) selon une évolution géométrique ou seul le parametre p varie. Les résultats sont
affichés dans le tableau 4.1.

Super-résolution | Débruitage
#branches (n)/#filtres (d)/oo/p | Set5 | Set14 Seth | Setl)
1185(3.71 - 33.37 | 30.32 | 35.33 | 34.20
2160 13.71 3.710 33.47 30.32 35.50 | 34.35
4142 |1.00 1.550 33.54 30.41 |35.71 | 34.50
61]35|1.00 1.300 33.57 | 30.43 | 35.65 | 34.47
8129 1.00 1.205 33.46 30.36 35.68 | 34.44

TABLEAU 4.1 — Comparaison du PSNR moyen (en dB) calculé sur les jeux de données Setb et Set14
pour différentes paramétrisations du réseau de restauration. Chaque valeur correspond d un réseau
de restauration entrainé pour la tdiche en question avec seulement le critére MSE pizellique dans la
pénalité et une configuration associée (nombre de branches, de filtres par couche et paramétrisation de
Uévolution géométrique des écarts-types des filtres passe-bandes). Les meilleurs résultats sont affichés
en gras.

Nous remarquons qu’a nombre de parametres et fréquence de coupure fixés, il existe, selon le
PSNR, un nombre optimal de branches. Pour le probléeme de super-résolution par exemple, au dela et
en deca de six branches, les niveaux de PSNR sur les bases de données Set5 et Seti4 décroissent. Il
en est de méme pour le débruitage avec un pic de performance pour quatre branches.

Nous proposons les hypotheses suivantes pour expliquer ce phénomene. D’une part, si les para-
metres sont distribués sur trop peu de branches, la reconstruction additive est limitée par le nombre
de branches et donc de résidus R;. Inversement, si les parametres du réseau sont distribués sur trop de
branches, les branches sont limitées par leur nombre de parametres. De plus, leurs résidus deviennent
davantage corrélés car le recouvrement entre les différentes bandes de fréquences augmente. Cepen-
dant, ces différences ne semblent pas toujours significatives, surtout si ’on considére I'incertitude sur
le nombre de parameétres puisque modulé par le nombre de filtres par couche de convolutions. Ainsi,
un nombre acceptable de branches peut étre raisonnablement fixé a six pour toutes les tdches. Bien
que ce ne soit pas la configuration optimale exacte pour la tdche de débruitage, nous convenons que

les différences ne sont pas significatives et a prendre avec précaution.
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4.3.3 Evaluation du réseau de restauration

Nous évaluons quantitativement et qualitativement le modele sur trois bases de données standards
(Sets, Set14, and BSD100) et ce pour différentes tiches associées aux réseaux Rp (super-résolution),

Ry (débruitage), Rp (défloutage) et Rps (complétion de masque aléatoire).

4.3.3.1 Evaluation qualitative sur I’ensemble des taches.

Dans un premier temps nous présentons les résultats visuels des réseaux de restauration pour les

quatre taches entrainés avec la pénalité définie en équation (4.5), y compris le critére de contenu.

Résultats pour les problémes de débruitage et de défloutage en ne considérant que des
perturbations sur la luminance. Nous présentons dans un premier temps en Figure 4.11 des
résultats pour le débruitage sur deux images de la base de données Set14 dégradées selon le processus
de dégradation Dy associé au probleme de débruitage. Nous considérons un bruit blanc d’écart-type
op = 0.1 (pour une échelle [0;1], soit 10% de I'amplitude maximale) sur la luminance seulement et
utilisons le modele R y.

Nous observons une bonne reconstruction des structures générales des objets. Les bordures des
fleurs sont bien conservées sur la partie inférieure de la Figure tout comme les contours du visage et
les formes générales des bijoux de l'illustration de la partie supérieure de la figure. Le réseau parvient
méme a restaurer certaines structures fines comme les graines au niveau du pistil des fleurs. Par
contre, force est de constater que les textures fines ne sont pas restaurées. Les détails du collier ou de
la couronne sont certes débruités, mais la plupart des détails fins sont perdus.

De la méme maniére, nous montrons en Figure 4.12 différents exemples de restauration d’images
floutées a I’aide du réseau de restauration R p sur des images de la base de données Set14. L’écart-type
du bruit luminance vaut oy, p = 0.075 (pour une échelle [0,1], soit 7.5% de Pamplitude maximale)
et I’écart-type du flou luminance vaut G,, = 1.5. Nous observons d’une part la reconstruction des
structures des deux images, comme les contours des yeux du singe ou les contours des branches par
exemple. Plus encore, le réseau parvient a restaurer I'essentiel des détails tres haute fréquence.

Dans les deux cas, ces tres bons résultats de restauration s’expliquent par le fait que les canaux
couleurs Cb et Cr ne sont pas perturbés. Le réseau bénéficie de 'information couleur non dégradée,

ce qui n’est pas un cas de figure tres réaliste, mais qui permet de tester le pouvoir génératif du réseau.

Résultats pour les problémes de débruitage et de défloutage en considérant des pertur-
bations couleurs. Lorsque 'on considére de maniére plus réaliste des bruits et des flous affectant
la luminance mais aussi la chromaticité, le réseau ne parvient pas a restaurer aussi bien les structures
fines puisque ne disposant pas de 'information couleur de 'image originale. Les résultats sur les Fi-
gures 4.13 et 4.14 reprennent les images des figures précédentes pour les mémes perturbations, mais
affectant les trois canaux. Les réseaux parviennent toujours a restaurer les structures de 'image, et
ce pour les deux types de dégradation. Pour autant, et pour le probleme de défloutage, les textures
relatives aux hautes fréquences notamment les poils du singe ou les stries des branches ne sont plus

synthétisées dans les images restaurées.

Résultats pour le probléme de la super-résolution. Concernant le probléme de super-résolution,
nous présentons des exemples de restauration a ’aide du réseau de restauration Ry en Figure 4.15.
La ou le réseau restaure tres bien les structures larges comme les bandes du zebre ou les nervures du
papillon, il est vite limité par les structures fines comme par exemple celles de la téte du zébre. Sur
les zones ou l'image est fortement dégradée le réseau ne parvient pas a synthétiser des détails fins

cohérents.
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Images originales Images dégradées prédictions par Ry

FIGURE 4.11 — [llustration d’images restaurées a laide du réseau de restauration Ry associé au
probléme de débruitage sur la luminance (écart-type o = 0.1). Les images concernées sont issues de
la base de données Setl).
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Images originales Images dégradées prédictions par Rp

FIGURE 4.12 — Illustration d’images restaurées a l'aide du réseau de restauration Rp associé au pro-

bléme de défloutage sur la luminance (écarts-types opruit, r = 0.075 et G5, = 1.5). Les images concer-
nées sont issues de la base de données Setl).
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Images originales Images dégradées prédictions par Ry

FIGURE 4.13 — [llustration d’images restaurées d l'aide du réseau de restauration Rp associé au pro-
bléme de défloutage couleur (écarts-types opruir,r = 0.075 et G, = 1.5). Les images concernées sont
issues de la base de données Setl4.
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Images originales Images dégradées prédictions par Ry

FIGURE 4.14 — Illustration d’images restaurées a l'aide du réseau de restauration Rp associé aw pro-

bléeme de débruitage couleur (écart-type op = 0.1). Les images concernées sont issues de la base de
données Setl4.
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Images originales Images dégradées (interp. bicubique) prédictions par Ry

FIGURE 4.15 — Illustration d’images restaurées d l'aide du réseau de restauration Rp associé au pro-
bleme de super-résolution x4. Les images concernées sont issues de la base de données Setl). Les
images dégradées correspondent a l’interpolation des images en basse résolution aux dimensions des
images en haute résolution associées.

Résultats pour le probléme de complétion de masque aléatoire. Enfin, nous montrons en
Figure 4.16 les résultats pour la dégradation associée au probléme de complétion de masque aléatoire
et au réseau de restauration Rjp;. Comme pour les autres problémes, le réseau parvient a restaurer
la plupart des structures dégradées mais ne parvient pas a synthétiser les détails les plus fins puisque
nécessitant une représentation haut niveau de I'image que ne peut offrir le réseau de restauration qui

ne traite que localement et géométriquement I’'image.
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Images originales Images dégradées prédictions par Ry

FIGURE 4.16 — Illustration d’images restaurées d l'aide du réseau de restauration Rp; associé au
probléme de complétion de masque aléatoire. Les images concernées sont issues de la base de données
Set14. Les images dégradées correspondent auz images avant pré-traitement.
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4.3.3.2 Comparaisons qualitatives avec des méthodes de la littérature

Nous proposons ici plusieurs comparaisons qualitatives entre le réseau proposé et d’autres réseaux
de la littérature, en super-résolution et en débruitage. Concernant le probleme de débruitage, les
Figures 4.17 et 4.18 comparent les résultats du réseau de restauration (200K parameétres), pour un
niveau de bruit de op = 0.1 (pour une échelle [0;1], soit 10% de l'amplitude maximale), avec les
résultats obtenus via le réseau FFDNET [276] (~ 850K paramétres) ainsi que la méthode BM3D [53]
(journal IPOL [135, 230]). Sur le premier exemple en Figure 4.17, on montre que les trois méthodes
permettent effectivement de retirer le bruit sans pour autant restaurer les détails tres fins comme le
pistil des fleurs ou les formes exactes des taches rouges. Notons que FFDNET semble meilleur sur
cet exemple, notamment sur les nuances de jaune de la fleur du premier zoom, ou bien sur les tdches

rouges de la fleur du second zoom, plus nettes, ce qui est d’ailleurs confirmé par les niveaux de PSNR.

RN, PSNR=29.07 BM3D [53], PSNR=28.85 FFDNET [276], PSNR=29.73

FIGURE 4.17 — Comparaisons qualitatives des résultats des réseaux de restauration pour le probléme
de débruitage avec différentes méthodes de la littérature. Le PSNR de chaque image est donné sous
chacune d’elles.
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De méme, sur la Figure 4.18, 1a ou les trois modeles se comportent de maniére similaire pour
débruiter les bandes du vétement, FFDNET parvient a synthétiser, sur le deuxieme zoom, les coutures
perdues alors qu’elles sont moins perceptibles sur le résultat de notre réseau et sur celui de BM3D.
Avec seulement 200K parameétres, notre réseau de restauration permet tout de méme de restaurer
les principales structures de l'image et de rivaliser avec des architectures de la littérature comme
FFDNET. Notons tout de méme que FFDNET ne nécessite qu’un seul modele capable de s’adapter

a différents niveaux de bruits, ce que notre modele ne permet pas.

RN, PSNR=30.86 BMS3D [53], PSNR=31.04 FFDNET [276], PSNR=31.19

FI1GURE 4.18 — Comparaisons qualitatives des résultats des réseaux de restauration pour le probléme
de débruitage avec différentes méthodes de la littérature. Le PSNR de chaque image est donné sous
chacune d’elles.
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Notre réseau de restauration entrainé pour le probleme de super-résolution est comparé a différentes
méthodes de la littérature en Figures 4.19 et 4.20. Les comparaisons sont faites en premiere ligne avec
SRCNN [58] et VDSR [124], deux réseaux convolutifs entrainés de bout en bout, respectivement de
440K parameétres (configuration large) et 900K parametres. Ces deux architectures sont réentrainées
selon les recommandations énoncées dans les articles respectifs. En seconde ligne, notre réseau est
comparé & EDSR [146] (1500K parametres) mais aussi SRGAN [138] et RDN [281], deux réseaux basés
sur des pénalités adverses et dont les générateurs font respectivement 1500K et 2200K parameétres.
Nous observons tout d’abord en Figures 4.19 et 4.20 que les modeles basés sur des pénalités adverses
ainsi que des architectures plus conséquentes (SRGAN [138] et RDN [281]) permettent de générer
des textures fines en plus des structures nettes. Les poils de l'oiseau synthétisés (second zoom de la
Figure 4.19) sont en effet trés plausibles méme s’ils ne correspondent pas aux rémiges présentes sur
laile de l'oiseau (image haute résolution en Figure 4.19). Concernant les autres modéles, plus légers
en nombre de parametres, dont le notre fait partie, ils restaurent essentiellement et fidelement les
structures principales de I'image, comme la téte de 'oiseau (premier zoom de la Figure 4.19) ou le
reflet sur le poivron (second zoom de la Figure 4.20). A cet égard, notre réseau de restauration donne
des résultats satisfaisants compte tenu du faible nombre de parametres du modeéle. Notons que d’autres
comparaisons entre notre réseau de restauration et diverses méthodes sont menées en Section 5.3.1

du chapitre suivant dans le cadre de la restauration d’images stylisée et controlée.

Image basse résolution R g, PSNR=27.96 SRCNN [58], PSNR=28.04 VDSR [124], PSNR=28.13

EDSR [146], PSNR=28.24 SRGAN [138], PSNR=26.02 RDN [281], PSNR=27.08 Image haute résolution

FIGURE 4.19 — Comparaisons qualitatives des résultats des réseauzx de restauration pour le probléme
de la super-résolution avec différentes méthodes de la littérature. Le PSNR de chaque image est donné
sous chacune d’elles.
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VDSR [124], PSNR=31.77

(.
L »' ;

EDSR [146], PSNR=32.85 SRGAN [138], PSNR=30.05 RDN [281], PSNR=30.92 Image haute résolution

FIGURE 4.20 — Comparaisons qualitatives des résultats des réseauzx de restauration pour le probléme
de la super-résolution avec différentes méthodes de la littérature. Le PSNR de chaque image est donné
sous chacune d’elles.
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4.3.3.3 Evaluation quantitative pour le probléme de la super-résolution

Nous comparons maintenant quantitativement les performances des réseaux pour le probléme de
super-résolution. Les évaluations sont effectuées sur la totalité des trois ensembles de données Sets,
Set14 et BSD100, et ce pour les métriques PSNR et SSIM. Pour favoriser la reconstruction pixellique,
le modele évalué correspond & R g entrainé seulement avec le critere MSE dans la pénalité, autrement
dit, Ag = 0 dans I’équation (4.5).

Sets | Set14 | Bsd100
. #Parametres A PSNR
Modele
#MAdd [204] ASSIM
200K 2.22 1.36 0.76
Rr
70K 0.083 | 0.085 | 0.051
440K 1.95 | 0.81 0.54
SRCNN  [58]
880K 0.044 | 0.036 | 0.032
1517K 4.71 | 1.86 1.24
EDsr [146]
3030K 0.102 | 0.061 | 0.053
1554K 2.00 | -0.19 | -0.48
SRGAN [138]
3110k 0.072 | -0.005 | -0.007
2205K 4.76 | 1.83 1.29
RDN [281]
- 0.059 | 0.036 | 0.059

TABLEAU 4.2 — Comparaison des gains moyens en PSNR et SSIM entre les images pré-traitées par
interpolation bicubique Py r(x) et les images restaurées pour le probléme de super-résolution x4. Les
réseaux évalués sont classés en fonction du nombre de paramétres #Parametres nécessaires pour
stocker l’ensemble du modéle. Rr correspond au réseau de restauration restreint au critére MSE pour
la reconstruction de la luminance seule. Notez que #MAdd [204] correspond au nombre de calculs
pour synthétiser un seul pizel restauré, le nombre associé pour le modele Ry étant valable lorsque 'on
considere la parallélisation des branches. Le nombre de Madds pour les autres méthodes est considéré
sans parallélisation, les couches de convolution étant séquentielles.

Le tableau 4.2 compare les performances du réseau de restauration Ry associé au probleme de
super-résolution x4 avec d’autres modeles [58, 138, 146, 281] souvent plus larges et plus longs & évaluer.
Tout d’abord, le tableau indique le nombre de paramétres (#Paramétres, arrondi au millieme) et le
nombre de calculs de multiplications-additions par pixel pour la restauration d’un pixel (FLOPs par
pixel correspondant & la ligne #MAdd [204]). Notez que la comparaison en termes de MAdds est
valable lorsque 1’on considere des modeles entiérement convolutifs sans sur- ou sous-échantillonnages,
car le nombre de FLOPs dépend du nombre de MAdd mais aussi de la taille de 'image. Enfin, les
gains PSNR/SSIM moyens par rapport au sur-échantillonnage bicubique sont également affichés.

Bien qu’ayant un nombre de parametres et de #MAdds relativement bas, le réseau peu profond
R r proposé pour la super-résolution atteint des performances cohérentes compte tenu du nombre de
parameétres, permettant une reconstruction rapide des structures principales des images dégradées. Par
contre, les niveaux de performances sont significativement en dessous d’autres modeles, notamment
EDSR [146] qui permet un défloutage des images dégradées souvent plus convaincant que le réseau
de restauration (comme montré en Section 4.3.3.2) mais pour un nombre de paramétres plus de
sept fois plus important. Cette observation est cohérente avec les comparaisons visuelles observées
précédemment et le manque de textures synthétisées par le réseau de restauration.

C’est justement pour traiter a part ce probléme de synthése de textures fines que nous proposons
une restauration en deux temps, le réseau responsable de la génération de détails étant présenté dans le
chapitre suivant. En ce sens, synthétiser trop de textures fines via le réseau de restauration n’est pas

souhaitable puisque cela interférerait avec les textures choisies lors de la deuxiéme étape.
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4.3.4 Filtrage des artefacts en damiers

Un probleme récurrent et déja évoqué dans le chapitre précédent est ’'apparition d’artefacts relatifs
a 'utilisation du critere perceptuel durant I’optimisation. Il s’avere que ces artefacts viennent de ’op-
timisation basée sur des caractéristiques du réseau VGG construites a partir de sous-échantillonnages.
Comme mentionné et expliqué dans [119, 203, 238], de telles pénalités basées sur les caractéristiques
perceptuelles profondes de VGG impliquent la génération d’artefacts souvent tres haute fréquence.
11 s’agit de motifs différents des artefacts causés par les modules de sur-échantillonnage [174]. Nous
observons ainsi naturellement ce genre d’artefacts diis a 'utilisation du réseau VGG comme illustré
dans la Figure 4.21.

Notons que les artefacts que nous observons ne semblent pas étre aussi importants que dans d’autres
travaux qui rencontrent ce probléme, surtout pour des problématiques relatives au débruitage ou au
défloutage. Ceci est dii aux filtres DoGs, mais aussi au fait que nos réseaux légers de restauration
n’exploitent pas totalement les caractéristiques profondes de VGG, puisqu’étant limités en termes de
parametres. Pour pallier ce probleme d’artefacts, nous utilisons deux méthodes.

La premiére méthode, largement répandue dans la littérature, consiste a remplacer les modules
de sous-échantillonnage par maximum par des modules de sous-échantillonnage en moyenne (de max-
pooling & average-pooling), réduisant la quantité mais surtout I'intensité de ces artefacts [119]. Cette
méthode ne permet pas de tous les supprimer.

La seconde méthode tire bénéfice de la reconstruction multi-échelles. Puisque ces artefacts sont
concentrés dans les trés hautes fréquences ils ne peuvent apparaitre en théorie que dans les résidus des
deux derniéres branches de I’architecture. En pratique, on s’apergoit qu’ils apparaissent essentiellement
dans le dernier résidu Rs. Ainsi, nous proposons d’utiliser un simple filtrage médian 2 x 2 a la fin de
la branche i = 5. Remarquons que par soucis de simplicité, ce filtrage spécifique n’apparait pas dans
Parchitecture du réseau présenté en Figure 4.1. Enfin, notons que ce filtre n’est utilisé que pendant
I’évaluation et pas pendant ’entrainement du réseau. En effet, si ce filtre médian était utilisé pendant
Ientrainement du réseau de restauration, alors les artefacts apparaitraient sur la seconde branche
de plus haute fréquence i = 4, puisque capable de les générer, comme montré dans son spectre
associé en Figure 4.5. En d’autres termes, filtrer les artefacts générés par la branche de plus haute
fréquence pendant I’entrainement ne fait que déplacer le probleme vers la seconde branche de plus
haute fréquence.

Nous montrons dans la Figure 4.21 les résultats pour la tache de restauration d’images concernant
le probleme de débruitage de luminance en comparant 'image restaurée par notre réseau avec ou sans

le filtre médian appliqué ou non sur le résidu de la derniére branche. Il s’agit ainsi d’un autre avantage

quant a l'utilisation d’une reconstruction multi-échelles.
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Image bruitée Image originale X}, Prédiction Ry (x) (sans/avec filtre médian)

FIGURE 4.21 — Tllustration du réle du filtrage médian (en damiers) 2 x 2 du résidu de la branche haute
fréquence Rs. Ce filtrage des hautes fréquences seulement est rendu possible grice d la reconstruction
multi-échelles.
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4.3.5 Analyse des résidus et limitations du réseau de restauration

En pratique, 'évolution géométrique des bandes de fréquences que nous utilisons laisse beaucoup
de recouvrement spectral entre les branches, comme montré en Figure 4.5 et Figure 4.6. Nous avons
montré en 4.1 que le réseau de restauration présente de meilleures performances si le nombre de
branches, pour une méme bande de fréquence considérée, est suffisamment important. Autrement dit,
I’architecture bénéficie, jusqu’a un certain point, des phénomeénes de compensation entre les branches.
Dans ce paragraphe, nous proposons de discuter, quantifier et illustrer ces interférences entre les

résidus générés.

Dynamiques entres les résidus des branches de restauration. Ici, nous étudions les niveaux
d’énergie des résidus R;(P;(z)) (quantifiés par la norme l3) et ce pour 500 patchs de tests de Dr
tirés aléatoirement. Il s’agit de comparer les résidus R;(P;(x)) avec les bandes de fréquences idéales
DoG;(X — Py(x)) associées en termes de norme Ilo.

Pour ces bandes de fréquences idéales remarquons qu’il s’agit de I'image dégradée pré-traitée
par le module Py tel que défini en Section 4.2.2, ce qui correspond effectivement & ce que le réseau
doit synthétiser de maniere résiduelle. Le tableau 4.3 affiche ainsi les niveaux d’énergie moyens des
résidus générés et ceux des résidus idéaux, et ce pour les réseaux de restauration spécialisés selon les

dégradations définies en Section 3.2.1.3.

Débruitage Super-résolution
i:0 i:1 §:2 9:3 4:4 i:5|4:0 4:1 $:2 i:3 i:4 i:5
[|R:(Py(2))]|? 0.75 0.35 0.66 0.39 0.82 0.25|1.40 0.69 1.21 0.13 0.31 0.15

[|DoGi(X — Po(x))||> 0.63 0.68 0.67 0.62 0.55 1.73|0.18 0.31 0.42 0.48 0.47 1.68

Débruitage complétion de masque aléatoire
i:0 4:1 4:2 4¢:3 ¢:4 4:54:0 4:1 i:2 ¢:3 ¢:4 i:5

[|R: (Py(a)])? 0.48 0.83 0.24 0.88 038 191|061 0.60 0.16 078 1.01 4.32

[|DoG:(X — Po(x))||> 0.23 0.29 0.36 0.41 0.45 244 | 0.65 0.62 0.61 0.62 0.65 4.14

TABLEAU 4.3 — Comparaison fréquentielle et en norme ly entre les résidus de chaque branche R;(P(xy))
et les résidus idéaur DoG;(X — Py(x)) et ce pour 500 paires d’images (X, x) issues des données de
test Dr. L’expérience est effectuée pour les quatre types de dégradations.

Nous observons plusieurs phénomeénes. Tout d’abord, la quantité d’énergie (i.e la norme ly) générée
par les branche ne correspond jamais exactement a la quantité d’énergie obtenue par décomposition
fréquentielle des résidus idéaux. Ces écarts sont dus aux phénomenes de compensation et de corré-
lations entre les branches, mais aussi au manque de performance du réseau qui ne parvient pas a
synthétiser toute I’énergie manquante.

Par ailleurs, on observe une tendance du réseau de restauration a synthétiser moins de hautes fré-
quences que la quantité effective de hautes fréquences manquantes, sauf pour le probleme de complétion
de masque aléatoire. Cette remarque est particulierement vraie pour le probleme de super-résolution
et de débruitage ou le réseau géneére bien moins d’information via la branche i = 5 que nécessaire pour
restaurer I'image. Qualitativement, nous illustrons ce phénomene pour une paire de patchs parmi ces
500 paires issues de Dr et présentant beaucoup de hautes fréquences sur I'image originale.

Cette comparaison visuelle est effectuée en Figure 4.22 pour la restauration ou les hautes fréquences
sont particulierement bien synthétisées, et le débruitage ol le réseau ne parvient pas a générer autant
de hautes fréquences. Les écarts-types des résidus sont amplifiés pour une meilleure visualisation.
Outre le manque de hautes fréquences générées, on constate que les résidus sont trés corrélés, ce qui

explique les phénomenes de compensation.
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Débruitage
Ri(Pi(zy))

DOG Xk - Po .CEk

Deﬂoutage
P 1 x k

Xk T DOG Xk —Po :I?k

R

FIGURE 4.22 — Comparaison qualitative pour une paire de patchs du jeu de données de tests
(zk, Xi) € Dr entre les résidus de chaque branche (ligne R;(Pi(xy))) et les résidus idéaux associés
(ligne DoG; (X, —Po(z1))). Les écarts-types des résidus sont amplifiés pour une meilleure visualisation.

Coefficients de corrélation de Pearson entre les résidus des branches de restauration.
Afin de quantifier les phénomenes de corrélation entre les branches nous présentons dans le tableau 4.4
les coefficients de corrélation de Pearson [16] calculés entre les différents résidus luminances deux a

deux puis moyennés (pour le probléme du débruitage).

Défloutage Ry R, Ro R3 Ry R
Ry 1.0 0.107 0.071 0.029 0.012 0.014
Ry 0.107 1.0 0.243 0.142 0.053 -0.007
Ry 0.071 0.242 1.0 0.431 0.255 -0.137
R3 0.029 0.142 0.431 1.0 0.354 -0.055
Ry 0.012 0.053 0.255 0.354 1.0 0.065
Rs 0.014 -0.007 -0.137 -0.055 0.065 1.0

TABLEAU 4.4 — Coefficients de corrélation moyens calculés entre toutes les combinaisons deux d deux
des résidus synthétisés a partir de 500 patchs tirés aléatoirement du jeu de données de tests Dr. 1l
s’agit du probléme de défloutage.

En ligne m et colonne n se trouve le coefficient de corrélation moyen entre R, (Py(xg)) et Ry, (Po(xg)).
Si ce coefficient est proche de 1 (en absolu) entre deux sorties résiduelles, ces sorties sont trés corrélées.
Inversement, plus il est proche de 0, moins elles sont corrélées. Nous observons de fortes corrélations

entre les branches qui traduisent les mécanismes de compensations observés en Section 4.3.
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Extraction de sous-modéles. Nous proposons ici de discuter d’une conséquence de ces phéno-
menes de corrélation. Le réseau de restauration est entrainé pour restaurer les structures de 'image
a partir des six résidus R;,i € {1,..,6}. Il est alors possible d’extraire, & partir du réseau complet R
entrainé, des réseaux construits en combinant arbitrairement les résidus des différentes branches. En
notant 7 = {1,2,3,4,5,6} on peut choisir de reconstruire le pixel ¢ de 'image restaurée & partir des

sous-ensembles U C I selon :

Ro (i) () = Po(wr(t)) + D Ri((Pr(a))(t) (4.6)
icU
Si U = I correspond a la configuration standard telle que formulée en 4.2.3. Inversement, pour
U =[] alors I'image restaurée ne correspond qu’a I'image pré-traitée R(z) = Py(x).
Nous montrons ainsi en Figure 4.23 les niveaux moyens de PSNR sur les 500 paires de patchs de

tests déja utilisés.
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FIGURE 4.23 — Evaluation du PSNR moyen sur 500 paires de patchs issus de Dy pour différents sous-
modéles extraits du modéle Ry entrainé pour le probléme de débruitage. Le PSNR moyen de chaque
sous-modele Ry est affiché dans une bulle ot apparait U indiquant ’ensemble des branches utilisées
pour le sous-modéle en question ainsi que le classement au centre de la bulle parmi la totalité des
sous-modéles extrayables (64 au total).
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Il s’agit du modele Ry entrainé pour le probleme de débruitage a ’aide du critére pixellique
seul. Nous observons tout d’abord que le meilleur sous-modele est le modele complet, le réseau ayant
été entrainé selon cette configuration, le modele le moins performant étant le modele sans branche,
c’est-a-dire restreint au pré-traitement de I'image. Entre ces deux modeéles, on observe des tendances
cohérentes dans le classement des sous-modeles. Tout d’abord, les modeéles bénéficiant des branches
haute fréquence ¢ = 6 et ¢ = 5 sont toujours dans le haut du classement a nombre de branches égal,
c’est-a-dire & iso-parametres. Inversement, les modeles n’utilisant que les fréquences intermédiaires
1 =1,2,3,4 sont dans le bas du classement & nombre de branches égal. Ainsi, en prenant seulement
les meilleurs sous-modeles pour un nombre de branches donné on observe en tendance une évolution

logarithmique des performances avec le nombre de branches.

Vers une répartition non uniforme des parameétres entre les branches. La Figure 4.23
nous montre que les branches basses fréquences ont une influence sur le PSNR, mais trés minime
au regard des branches haute fréquence, du moins pendant I’évaluation. Par ailleurs, les phénomenes
de corrélation et de compensation au sein des branches basses fréquences, quantifiés notamment en
tableau 4.4, semblent améliorer les performances sans pour autant étre indispensables car la réduction
du nombre de branche ne diminue que légérement les performances, comme illustré en tableau 4.1.
Quand bien méme ’analyse fréquentielle illustrée en Figure 4.10 montre qu’il existe des informations de
fréquences basses et intermédiaires a restaurer, on peut se demander si la restauration nécessite autant
de parametres pour chacune des branches. Le réseau semble en effet avoir besoin de caractéristiques
bien moins diverses et riches pour restaurer les fréquences intermédiaires que les fréquences hautes,
comme illustré en Figure 4.22.

La ou la répartition des parametres par défaut alloue 34K parametres par branche, nous proposons
d’essayer ici d’autres répartitions des parametres entre les branches. Il s’agit de tester si le modele
bénéficie d’une répartition allouant plus de parameétres dans la syntheése des hautes fréquences. Nous
montrons ainsi dans la Figure 4.24 les niveaux de PSNR moyens pour des réseaux de restauration
associés au probleme de débruitage et entrainés a partir d’architectures répartissant différemment les
parametres au sein des branches. Notons que seul le nombre de filtres par couche de convolution est
modulé d’une branche a I’autre pour modifier le nombre de parametres par branche.

Nous observons que le modele par défaut (répartition (A) dans la Figure 4.24) n’obtient pas
effectivement les meilleurs niveaux de performance. Une répartition linéaire (répartition (B) dans la
Figure 4.24) favorisant les branches haute fréquence en termes de parameétres est légérement bénéfique
sur le PSNR. On confirme la nécessité de laisser des parametres dans la restauration des fréquences
intermédiaires. En effet, trop favoriser les branches associées aux hautes fréquences aux dépens des
branches associées aux fréquences intermédiaires n’est pas nécessairement bénéfique (répartition (C)).
A Dinverse, une telle répartition peut étre néfaste (répartitions (D) et (E)). Par ailleurs, négliger les
branches associées & la restauration des hautes fréquences (répartition (F)) conduit a des résultats
significativement plus faibles. Outre la nécessité de générer des caractéristiques dans les bandes de
fréquences intermédiaires ainsi que les phénomeénes de compensation finalement nécessaires, rappelons
que les branches de restauration sont limitées en profondeur, si bien que les gains en augmentant le
nombre de filtres ne sont pas compensés par la réduction en taille des branches associées aux fréquences

plus basses.
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FIGURE 4.24 — Influence de la répartition des paramétres sur les PSNR moyens du modéle Ry entrainés
pour un bruit couleur. Tous les modéles correspondent d la configuration a siz branches (4.1) en
modifiant seulement la répartition des parameétres comme illustré sur chaque graphique du modéle.
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4.4 Conclusion : le réseau générique de restauration pour res-
taurer les structures principales mais limité pour synthé-

tiser les hautes fréquences

Dans ce chapitre, nous avons décrit et étudié un réseau de restauration convolutif générique permet-
tant de traiter différentes problématiques en restauration d’images et reposant sur une reconstruction
multi-échelles par I'utilisation de différentes branches paralleles. Nous montrons en Section 4.3 que le
réseau permet de restaurer les fréquences intermédiaires de I'image dégradée de maniére satisfaisante
pour différents types de dégradation, et ce & moindre cotit. Le nombre de parametres est effectivement
faible et les calculs parallélisables puisqu’indépendants d’une branche a une autre.

Une premiere piste pour améliorer les résultats est 1’étude de la répartition idéale des parameétres,
comme montré en Section 4.3.5. Bien qu’une partie de 'information a restaurer concerne les fréquences
intermédiaires, les caractéristiques les plus diverses et complexes a retrouver concernent les fréquences
les plus hautes, 1& ou le réseau est le moins performant et bénéficierait de plus de parametres.

Dans l'objectif de développer des architectures légeres et interactives par modularité, nous pro-
posons une seconde piste d’amélioration. Nous ajoutons en paralléle des branches de restauration et
a posteriori, de nouvelles branches haute fréquence. En les spécialisant dans la synthese de textures
spécifiques, et en laissant 'utilisateur choisir la texture en question, nous permettons a l'utilisateur
de générer les détails manquants. L’étude de ces branches, seules ou en complément du réseau de

restauration, fait I'objet du chapitre suivant.
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Chapitre 5

Réseaux de synthese haute fréquence pour la restauration

d’images stylisée : « branches/réseaux de stylisation »

Résumé.

Dans ce second chapitre nous abordons le probléme de la restauration stylisée et controlée d’images.
Nous introduisons une deuxiéme architecture : le réseau de neurones convolutif de stylisation
haute fréquence aussi appelé « branche/réseau de stylisation ». Il s’agit d’un réseau trés léger et
permettant la synthese de textures trés fines et de hautes fréquences sur une image sans en per-
turber la dynamique ni les caractéristiques sémantiques. Un résidu constitué de hautes fréquences
est généré et ajouté localement & 'image a améliorer. Nous décrivons l'architecture de maniere
indépendante, puis montrons les différentes maniéres de 'utiliser, notamment avec le réseau de
restauration dans le cadre de la restauration d’images stylisée pour améliorer et controler les résul-
tats. Chaque instance de branche, entrainée avec des pénalités de transfert de style, est spécialisée
dans la génération et la reconstruction d’un type de texture. Dans une partie expérimentale, nous
étudions 'architecture indépendamment d’une part, mais aussi couplée au réseau de restauration
d’autre part.
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Chapitre 5. Réseaux de synthése haute fréquence pour la restauration
d’images stylisée : « branches/réseaux de stylisation »

5.1 Introduction

Il a été montré (chapitre 2) puis illustré (chapitre 3) la difficulté de restaurer des caractéristiques
haute fréquence a partir de modeles légers en nombre de parametres. Par ailleurs, nous avons rappelé
dans le chapitre 2 la possibilité de pouvoir encoder des caractéristiques fines & moindre cot.

Dans ce chapitre, nous proposons d’améliorer les résultats obtenus a l'aide du réseau de restau-
ration & partir du réseau de stylisation. Il s’agit d’un réseau de neurones convolutif trés léger (<50K
parametres) permettant d’ajouter localement des détails sur 'image restaurée selon un motif choisi par
I'utilisateur. La synthese étant additive, et le résidu étant limité aux hautes fréquences, la reconstruc-
tion est fréquentiellement et géométriquement compatible avec le résultat du réseau de restauration.

Avec cette méthode, nous faisons d’une pierre deux coups :

— Nous laissons tout d’abord a 1'utilisateur la possibilité d’éditer 'image avec du contrdle, a la
maniere des artistes travaillant a partir de calques. La restauration d’images est en effet une

tache ou plusieurs solutions sont visuellement satisfaisantes;

— Nous simplifions 'architecture du réseau qui n’a plus a analyser profondément 'image pour

inférer la nature des textures manquantes.

En effet, dans I’approche standard entrainée de bout en bout sans controle ni architectures mo-
dulaires le réseau doit identifier précisément l'objet en question pour savoir quelle texture intégrer.
A Dinverse, nous laissons 1'utilisateur choisir la texture mais aussi son orientation et son échelle, par
« essai erreur », a partir de réseaux légers.

Apres avoir présenté le principe de la stylisation haute fréquence par synthese additive nous in-
troduisons le réseau de stylisation en Section 5.2. Dans une partie expérimentale, nous étudions dans
un premier temps les résultats dans le cadre de la restauration d’images stylisée et contrdlée, en

Section 5.3. Enfin, nous étudions en Section 5.4 I'architecture seule.

5.2 Architecture du réseau et optimisations selon 'utilisation

Nous commencons dans cette section par présenter I’architecture du réseau de stylisation. Il s’agit
d’un réseau purement convolutif léger que ’on peut utiliser de différentes manieres, notamment en le
couplant au réseau de restauration présenté dans le chapitre précédent. Comprenons bien qu’il existe
autant d’instances de l’architecture du réseau de stylisation que de styles différents utilisés, chacune

permettant la syntheése d’un type de texture spécifique sur une image d’entrée.

5.2.1 Architecture

Architecture générale. Par souci de simplicité, seulement un réseau de stylisation S, ; associé
au style numéro Y; (introduit précédemment) et encodé a l'aide des parametres vy;, est présenté ici.
L’architecture du réseau est représentée dans la Figure 5.1.

L’architecture du réseau de stylisation S, ; est composée de quatre modules de convolutions. T,
fait référence a 'un de ces modules résiduels (le k-ieme de la branche j), constitué de deux couches
de convolutions aux noyaux 3 x 3, comme proposé dans [119]. Comme pour le réseau de restauration,

notons que le premier module 7', | n’est pas résiduel et ce pour les mémes raisons qu’en chapitre 3.

7,1
Ici, il est préférable d’avoir des architectures profondes plutot que larges, les dépendances et carac-
téristiques a longue portée dans le contexte de la stylisation étant a privilégier. C’est pourquoi deux
couches convolutives sont utilisées dans chaque module. D’autres criteres concernant le choix de la
profondeur et du nombre de filtres sont établis en partie expérimentale. Le module T, est illustré

en Figure 5.2. Chaque couche de convolutions est composée de 26 filtres, la branche de style est ainsi
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tanh o DoG g1
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FIGURE 5.1 — Aper¢u de 'architecture d’une branche de style permettant de styliser les détails haute
fréquence d’une image par synthése additive d’un résidu centré et filtré.

encodée avec moins de 50K parametres. Cette configuration est justifiée et discutée dans I’ étude
d’ablation du réseau de stylisation.

(Ty)i ke

e, m -

FI1GURE 5.2 — Apercu du k-iéme module utilisé dans le réseau de stylisation numéro j

Multiplicité des réseaux de stylisation. Il existe s réseaux de stylisation associés aux s styles
Y;,7 € {1,...,s}. E est un tenseur d’images en entrée qui sera spécifié par la suite en fonction de 'usage
de la branche de style, construit a partir d’un tenseur d’images originales X, d’images dégradées x
ou d’images restaurées R(z). Comme pour le réseau de restauration nous travaillons dans un espace
YCbCr pour pouvoir traiter différemment la luminance et les couleurs.

Chaque résidu S, (E) est ajouté par synthese additive au canal de luminance de I'entrée du réseau
E. Cet ajout se fait a 'aide d’'un masque fg ; défini manuellement permettant de contréler la locali-
sation et l'intensité de la stylisation localement. Durant ’entrainement, le masque fg; = 1 sur tous
les pixels de 'image de maniere a styliser uniformément l’ensemble. Durant 1’évaluation, I'utilisateur
définit a I'aide de masques ou de pinceaux les localisations a styliser selon les intensités souhaitées
comme expliqué en partie expérimentale. Est aussi représenté sur la branche dans la Figure 5.1 ’ajout
d’un résidu issu d’une autre branche h # j. Finalement, 'image stylisée finale S(x) peut dépendre en
pratique de plusieurs branches de style ayant été utilisées simultanément. Cette image stylisée peut

dépendre de 6 dans le cas ou £/ = Ry.
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Réle du filtre passe-haut. Un filtrage est appliqué avant l'utilisation du masque f ; dans 'optique
d’ajouter les détails de 'image de style les plus hautes fréquences possibles, mais aussi de centrer les
résidus synthétisés. Il s’agit d’un filtre passe-haut correspondant au filtre DoG g7 de la derniere branche
du réseau de restauration. Pour rappel, comme déja défini en Section 4.2.1.1, ce filtre DoG est construit
a laide d’une gaussienne d’écart-type o9 = 1.0 et un Dirac § comme suit : DoGsr = § — G,,. Ce
filtrage centre le résidu qui lui méme est traité a ’aide d’une fonction d’activation non linéaire tanh
ne changeant pas la moyenne du résidu ensuite ajouté a I'image selon le masque f3 ;. Le role de ce

masque, pendant I’entrainement et pendant 1’évaluation, sera expliqué plus en détail par la suite.

5.2.2 Configurations

Dans ce paragraphe, nous discutons les différentes manieres d’utiliser la branche de style, avec ou

sans le réseau de restauration.

5.2.2.1 Utilisation de la branche de style avec le réseau de restauration

Dans le cadre de la restauration stylisée et controlée d’images le réseau de stylisation est utilisé avec
le réseau de restauration. Dans ce cas, deux possibilités pour coupler les deux réseaux existent, soit en
associant le réseau de stylisation parallelement au réseau de restauration, ou bien séquentiellement. Ces
deux configurations impliquent de légeres différences discutées ici. Dans les deux cas, les parameétres
0 du réseau de restauration Ry pré-entrainé sur une tadche donnée sont gelés et utilisés tels quels pour

I'entrainement et I’évaluation.

Stylisation paralléle au réseau de restauration (configuration (A)). Une premiére possibilité
est de coupler (ou « brancher ») la branche de stylisation parallélement au réseau de restauration
comme représenté en Figure 5.3.

Dans cette Figure on retrouve architecture du réseau de restauration représentée précédemment
(Figure 4.1), d’ot la dépendance de Sy () aux parametres 6. On retrouve aussi dans cette illustration
la possibilité d’utiliser simultanément plusieurs autres branches de stylisation h # j avec la branche
J et les branches de restauration. Dans ce cas précis, E = Pi(x) et E' = Ry(z). Remarquons que
le réseau de restauration inclut dans sa formulation le pré-traitement des données x. En d’autres
termes, le réseau stylise les images dégradées pré-traitées P;(x) mais utilise dans la synthese additive
I’ensemble des branches de stylisation mais aussi les branches de restauration. Dans ce cas, la mise en
parallele de branches de stylisation avec des branches de restauration permet une évaluation rapide
en considérant la parallélisation des branches de restauration mais aussi de stylisation sur les coeurs
d’un CPU. De cette maniere, un CPU a huit coeurs peut traiter en méme temps les six branches de
restauration et deux branches de style par exemple, le nombre de calculs MAdds [204] correspond au
nombre de calculs de la branche la plus complexe, & savoir la branche de style (de 'ordre de 100k

calculs pour générer un pixel).

Stylisation séquentielle au réseau de restauration (configuration (B)). L’autre possibilité
est d’associer les branches de stylisation de maniere séquentielle au réseau de restauration. Dans ce
cas, E = Ry(Pi(z)) = E’ et le réseau est entrainé et évalué pour styliser les images aprés restauration
complete. Dans ce cas, la parallélisation des branches de restauration et de stylisation n’est plus
possible puisque les calculs du réseau de restauration doivent étre terminés pour que ceux des branches

de stylisation ne commencent.
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Reéseau de stylisation j, S’Yj

FIGURE 5.3 — Apercu du réseau de stylisation utilisé parallélement au réseau de restauration dans le
cadre de la restauration stylisée d’images (configuration (A)).

5.2.2.2 Utilisation de la branche de style sans le réseau de stylisation

Les configurations précédentes font intervenir le réseau de restauration, et I'image stylisée finale
So,(E) s’appuie toujours sur une reconstruction additive entre 'image restaurée et le résidu de style
S,;(E) (dans le cadre de I'utilisation d’une seule branche j). Nous discutons ici les autres manieres

d’utiliser le réseau de stylisation, sans le réseau de restauration.

Stylisations d’ images non dégradées (configuration (C)). Le réseau de stylisation peut étre
utilisé seul dans 'optique d’ajouter des détails haute fréquence sur des images haute résolution X
par exemple dans le cadre de 'amélioration d’images [273]. Dans ce cas, F = E' = Pi(z) ou = X,
c’est-a-dire que le réseau ajoute des détails sur des images dégradées ou originales seulement & partir
de ces images. Remarquons que nous devons pré-traiter les images dégradées en entrée du réseau pour

les mémes raisons que pour le réseau de restauration, comme discuté en Section 4.2.2.

Stylisations & partir d’un réseau quelconque (configurations (k) et (:)). Les configurations
(A) et (B) peuvent étre reprises en remplagant le réseau de restauration par un réseau de neurones
ou plus généralement une méthode en vision par ordinateur f quelconque pourvu que les dimensions
de 'image de sortie soient compatibles avec les réseaux de stylisation. Finalement, E = f(z) = E’ &
condition que f puisse traiter les images « dans la configuration (¢), et E = Py(x) et E' = f(z) dans

la configuration (), a la maniére des configurations (A) et (B).
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5.2.3 Formulations

Dans ce paragraphe, nous formulons le probleme de stylisation haute fréquence. 1l s’agit d’une
formulation unique quelle que soit la configuration de la branche de style utilisée ou, dans le cas de la

restauration stylisée et contrdlée, la dégradation considérée.

Résidus de stylisation S. En nommant «; les parametres du réseau de stylisation S, ; tel que
représenté dans le cas général en Figure 5.1, le résidu de luminance généré par la branche de stylisation
J associée au style Y et permettant de styliser par synthese additive chaque image du tenseur £ s’écrit
comme suit : S, (E) = [tanh o DoGgsroT,, ,oT, ,oT, ,oT, ](E).

Module de normalisaton fg. Comme déja évoqué, le module f3 est un module normalisant chaque
image du batch. Par ailleurs, il permet, durant ’évaluation, de ne styliser que localement certaines
zones choisies en pondérant a souhait ’écart-type du résidu pour chaque pixel stylisé. Concernant la
normalisation, fg force les moments de premier (respectivement de second) ordre S(E) (respective-
ment 0 g(p,)) de chaque image S(E}) du batch & étre proches de 0 (respectivement de o, /2, la moitié
de 'écart-type de I'image en entrée associée). Le module fz s’écrit ainsi :

78,/2 SED

fa(S(Ey) =B (S(Ex) — S(Ek)) (5.1)
S (Ex)

ou ® correspond a la multiplication pixel par pixel et 5 est le masque défini par I'utilisateur en amont.
Il s’agit d’'un parametre de contrdle qui peut étre modifié durant ’entrainement autour de sa valeur

par défaut de 1 pour régler I'intensité de la stylisation.

Images stylisées par synthése additive haute fréquence S. En considérant s branches de

stylisation S, , ..., S,, associées aux s styles, le pixel ¢ de I'image stylisée s’écrit en convention YCbCr :

Sy(E)(t) = E'+ Zfa(sw (E)(1));0;0 (5:2)

Dans le cas de la restauration stylisée d’images en configuration (A) ot toutes les branches de style

et de restauration sont mises en paralléle, on a :
So (@) (8) = Rol@r)(t) + | D f5,5(Sy, (Pr(x))(#)); 050 (5.3)
j=1

Edition des canaux couleurs par les branches de style. La ot les branches de style ne stylisent
que la luminance par synthese additive, nous autorisons dans une configuration annexe ’édition des
canaux couleurs Cb et Cr. Dans ce cas, le résidu S, (E) est composé de trois canaux. Le canal de
luminance est traité comme dans le cas général et permet la reconstruction de maniere résiduelle. Les
canaux couleurs prédisent directement la couleur de I'image sans synthese additive, ils ne sont donc
pas filtrés par différences de Gaussiennes. Cette configuration annexe ne correspond pas au cas général

et les résultats associés ne sont présentés qu’en Section 5.3.1.
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5.2. Architecture du réseau et optimisations selon l’utilisation

Filtrage médian des artefacts haute fréquence. Les branches de stylisation sont, comme la
derniere branche du réseau de restauration, des branches synthétisant des résidus haute fréquence
filtrés par le filtre passe-haut DoGgr. Comme discuté en Section 4.3.4, les branches de stylisation
génerent des artefacts haute fréquence puisqu’entrainées a partir d’une pénalité perceptuelle comme
formulé et expliqué ci-apres. Comme pour le réseau de restauration, nous utilisons lors de ’évaluation

un filtre médian 2 x 2 pour filtrer ces artefacts.

5.2.4 Entrainements

Nous décrivons ici le processus d’entrainement d'une branche de style j associée au style Y;. Nous
avons montré en chapitre 3 que le transfert de style permettait de capturer des caractéristiques de
styles élaborées dans des modeles avec peu de parameétres [238]. Nous montrons ici comment nous

utilisons ces pénalités perceptuelles [119] pour entrainer séparément les branches de style.

Jeux de données. Concernant les données images utilisées pour entrainer les réseaux de stylisation,
nous extrayons des paires d’images (X, x) de DIV2K [3] des patchs de taille 256 x256 et les répartissons
(en données d’entrainement, de test et de validation) comme pour l'entrainement des réseaux de
restauration.

Pour la configuration n’impliquant pas le réseau de restauration ((C)) seules les images X ou x sont
utilisées. Pour les autres configurations, en parallele ou séquentielle, sont aussi utilisées les données
Ro(x) ou f(z) dans le cas d’images restaurées avec une autre méthode que le réseau de restauration.

Les branches de style y sont entrainées pour une tdche donnée et en gelant les parametres 6 du
réseau de restauration. En pratique, seuls les parametres v sont optimisés, ¢’est-a-dire que nous entrai-
nons le réseau de stylisation & styliser des images dégradées (configurations (A), (C) ou (¢)), ou bien
a styliser des images restaurées (configurations (B) ou (x)). Concernant les images de style utilisées,
nous favorisons des images contenant des motifs et textures haute fréquence. Il est intéressant aussi de
choisir des motifs fractaux ou bien isotropes, comme montré en partie expérimentale. Effectivement,
notre méthode permet de controler - dans une certaine mesure - ’échelle et 'orientation des détails
imposés durant 1’évaluation. Finalement, c’est plus de 80 images de la base de données Brodatz [200]

et plus de 40 styles variés issus de diverses bases de données qui sont utilisés.

Pénalité. Pour entrainer les s branches de style, nous fixons au préalable 3; = 1. Notre réseau est
entrainé pour styliser les hautes fréquences sur les patchs complets. Ainsi, comme déja expliqué en
Section 3.4.2, nous proposons la pénalité Ls dont 'expression est treés similaire & Lio¢(Ls, Le, X, Yj, Z)

(équation (3.13)). Cette pénalité calculée pour un style Y; sur les K patchs de Dg s’écrit comme suit :

K
‘CS(Lsa LC, Xa 1/}7 Z) = Z )‘S‘Ccontcnu(Lca Xka Zk) + L:stylc(Lsa }/}a Zk) (54)
k=1

ou les critéres relatifs au transfert de caractéristiques de style Liyie €t de contenu Leontenu ont été défi-
nis en chapitre 3 (équations (3.11) et (3.12)) notamment a I’aide des matrices de Gram normalisées G.
Par ailleurs, As est un parametre permettant de quantifier I'intensité de la stylisation. Nous favorisons
la synthese de détails a petites échelles a partir de 'image de style en considérant les couches de bas
niveaux pour le calcul de la matrice de Gram : reluyg; oy et reluy oy (Ls = {2,5}) et utilisons pour
le critere perceptuel les couches relugs 9y (L. = {9}) afin de favoriser la préservation des informations

a grande échelle de 'image d’entrée a styliser.
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Chapitre 5. Réseaux de synthése haute fréquence pour la restauration
d’images stylisée : « branches/réseaux de stylisation »

Optimisation générique a tous les styles. L’optimisation se fait a ’aide de 'optimiseur Adam,
par batch de quatre paires d’images, et avec un pas de gradient de 1,0 x 1073, Il s’agit ainsi de
résoudre, pour la branche j, min,, Ls(X,Y},S,,(E), L, Ly)).

L’optimisation est effectuée en quelques dizaines de minutes sur GPU. Nous disposons en pratique
d’autant de branches de stylisation que de styles. On peut imaginer disposer en pratique de bien
plus de réseaux tant ils sont légers en termes de nombre de parametres. Il apparait alors nécessaire
de disposer d’un entrainement unique quel que soit le style utilisé. Or, on sait que le transfert de
style est parfois difficile & manipuler car les dynamiques entre les caractéristiques du réseau VGG
sont hétérogenes, puisque ne disposant pas de modules de normalisation. Ainsi, nous normalisons les
canaux de luminance de 'image de référence et ceux de la vérité terrain (moyenne nulle et écart-type
de 0.2) dans le calcul du critére de style. Remarquons qu’une telle normalisation ne déforme pas les
caractéristiques dans un contexte d’apprentissage résiduel.

Nous fixons As = 1 x 10° quel que soit le style utilisé. Il s’agit d’une valeur volontairement haute
imposant une stylisation sur toute 'image et garantissant a 1'utilisateur la possibilité de styliser n’im-
porte quelle région lors de I’évaluation. En transfert de style standard, la conséquence d’un parameétre
As trop élevé est la détérioration des structures du contenu, ce qui n’est pas notre cas grace a la
synthese additive ainsi qu’au filtrage haute fréquence utilisés.

Ainsi, les branches de style convergent en seulement quatre epochs, ce qui correspond & environ
20000 itérations de batchs de quatre images. La ol les criteres de style L4y diminuent pendant la
convergence, traduisant 'insertion de détails de bas niveau propres au style, le critere de contenu
Leconteny augmente légerement, traduisant une détérioration inévitable des descripteurs profonds de

I'image stylisée, moins « proche » de la vérité terrain.

5.3 Analyse expérimentale : étude des réseaux de restauration
complétés des réseaux de stylisation pour la restauration
controdlée et stylisée d’images

Dans cette partie expérimentale nous commengons par étudier le réseau de stylisation dans le
cadre de la restauration stylisée et contrélée d’images. Il s’agit donc de combiner différents réseaux
de restauration (associés a différentes dégradations) avec différents réseaux de stylisation (associés a

différents styles).

Configuration retenue. Les configurations (A) et (B) définies en Section 5.2.2.1 sont les configura-
tions envisageables pour la restauration stylisée et contrélée. Cependant, les entrainements du réseau
de stylisation selon les configurations (A) et (B) établies en Section 5.2.2 sont trés similaires, et les
résidus synthétisés le sont tout autant. Par ailleurs, nous n’observons pas de différences significatives
dans ’entrainement et dans les résidus synthétisés que les branches de style soient entrainées dans le
cadre du débruitage, de la super-résolution, du défloutage ou de la complétion de masque aléatoire.
Ainsi, les résultats de cette section - y compris ceux concernant des images bruitées, floues ou mas-
quées - utilisent des branches de style entrainées dans la configuration (B) (modules appris de maniére

indépendante) a partir du probléme de super-résolution.

5.3.1 Présentation générale des résultats

Nous commencgons par présenter différents exemples pour lesquels la branche de stylisation permet
d’obtenir & moindre colit des résultats visuellement plus satisfaisants que le rendu initial du réseau de

restauration.
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5.3. Analyse expérimentale : restauration stylisée et contrélée

Divers résultats qualitatifs pour la restauration d’images stylisée. Les Figures 5.4 et 5.5
présentent ainsi différentes stylisations permettant de compléter les résultats du réseau de restauration
en intégrant des textures plausibles. Les stylisations sont appliquées sur ’ensemble de I'objet sur lequel
le zoom est effectué, c’est-a-dire que fg est & valeur constante sur I’ensemble des pixels de 'objet
concerné. Enfin, rappelons que chaque stylisation repose sur un réseau de stylisation encodé avec 50K

parametres, le réseau de restauration étant lui encodé sur 200K parametres.

Img. originale X, Img. dégradée zx ou Pi(zx) Img. restaurée R(zx) Img. stylisée Sy (zx), ¥

FI1GURE 5.4 — Résultats de réseaux de stylisation utilisés pour compléter le rendu de différents réseauz
de restauration associés a différents types de dégradations. Les perturbations correspondent au probléme
de super-résolution (partie supérieure) et au probléme de débruitage luminance (partie inférieure). Le
style associé d chaque branche de style est affiché sur l’image non zoomée.
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Chapitre 5. Réseaux de synthése haute fréquence pour la restauration
d’images stylisée : « branches/réseaux de stylisation »
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Img. originale X}, Img. dégradée zj, ou Pi(zx) Img. restaurée R(zx) Img. stylisée Sy (zx), Y;

FIGURE 5.5 — Résultats de réseaux de stylisation utilisés pour compléter le rendu de différents réseaux
de restauration associés a différents types de dégradations. Les perturbations correspondent au probléme
de débruitage (partie supérieure) et au probléme de défloutage (parties inférieure et centrale). Le style
associé a chaque branche de style est affiché sur l'image non zoomée.
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5.3. Analyse expérimentale : restauration stylisée et contrélée

Il est intéressant de constater que les images finales S, (zx) peuvent étre tres différentes de la
vérité terrain Xj. Dans le deuxieme exemple de la Figure 5.4, 'image originale ne présente pas le
motif relatif au panier brodé utilisé mais I'image stylisée semble pourtant visuellement plausible.

Parfois, le motif ajouté est trés similaire au motif présent sur I'image originale mais 'intensité de
la stylisation permet d’exagérer la texture en question, comme par exemple sur le premier exemple de
la Figure 5.5 ou les détails de la peau du citron sont caricaturés a l’aide d’un style correspondant a
une peau d’orange.

Enfin, on peut méme parfois halluciner des détails, c’est-a-dire générer une texture qui n’existait
pas sur 'image d’origine. Dans le deuxieme exemple de la Figure 5.5 correspondant a une peinture,
nous avons par exemple forcé la présence de craquelures sur 'image.

Remarquons que les motifs imposés respectent bien les contours des structures de I'image restaurée.
En pratique, cette liberté octroyée a 'utilisateur de pouvoir choisir la texture a insérer se traduit
par des niveaux de PSNR plus bas, comme montré dans la comparaison du paragraphe suivant. En
choisissant des styles appropriés et une intensité de stylisation par pixel fg adaptée, I'utilisateur peut
intégrer des détails crédibles tout en respectant la dynamique de I'image stylisée, la moyenne et le
contraste de 'image restant la méme avant et aprés stylisation. A titre indicatif, 8, = 0.57 pour le
résidu de craquelure correspondant au deuxieéme exemple de la Figure 5.5. Aussi, S = 0.69 pour le
résidu associé au deuxiéme exemple de la Figure 5.4. D’autres leviers de controle autres que le choix

du style et ’écart-type du résidu seront illustrés par la suite notamment en 5.3.2.

Exemples d’utilisation du réseau de stylisation dans le cadre du débruitage stylisé. Dans
ce paragraphe et dans la Figure 5.6, nous évaluons sur deux exemples le réseau de restauration Ry
pour le débruitage de bruits couleurs. La méthode est complétée par un réseau de stylisation associé
a un style de poils pour le singe, et un style de tdches pour la statue. Nous montrons ici que notre
méthode tres légere peut concourir avec des méthodes de la littérature beaucoup plus complexes pour
le probleme de débruitage.

Ces deux images sont issues du jeu de données Set14. La méthode est comparée & FEDNet [276] (qui
a légérement plus de parameétres que notre réseau, 850K contre 200K) et BM3D [53]. Ces deux méthodes
ont été utilisées & partir des versions publiées sur IPOL [135, 230]. Pour les deux exemples, observons
comment les textures (poils de singe et surface de la statue) sont & peine récupérées apres restauration,
méme si le FFDNet [276] peut légérement en reconstruire une partie (visuellement et quantitativement
selon le PSNR). Ce n’est pas l'objectif de notre approche que de reconstruire ces textures, puisque
laissant 1'utilisateur imposer une texture spécifique localement. Notez que FFDNet [276] ainsi que le
réseau de restauration sont entrainés pour un bruit d’écart-type spécifique et doivent étre réentrainés
pour un écart-type donné. Il ne s’agit donc pas du méme réseau pour les deux exemples. Enfin,

remarquons les niveaux de PSNR plus bas apres utilisation du réseau de stylisation.

Exemples d’utilisation du réseau de stylisation dans le cadre de la super-résolution styli-
sée. Pour la tache associée au probléme de super-résolution, nous comparons en Figure 5.7 le réseau
de restauration seul, entrainé avec I’ensemble de la pénalité ou bien le critere pixélique seul, puis com-
plété du réseau de stylisation, avec d’autres méthodes concurrentes [59],[58],[146],[138],[281]. Certaines
d’entre elles ont été ré-implémentées et d’autres ont été utilisées déja entrainées.

Nous montrons ici que notre méthode peut concourir avec des méthodes de la littérature pour
le probleme de super-résolution. Observons, sur le zoom de ’exemple de la Figure constitué essen-
tiellement de textures (premiére ligne, troisiéme et quatriéme colonne), que notre réseau permet une
bonne reconstruction des principales structures de I'image (telles que les bords et les lignes) comme
EDSR [146] bien que ce dernier donne un meilleur PSNR.

123



Chapitre 5. Réseaux de synthése haute fréquence pour la restauration
d’images stylisée : « branches/réseaux de stylisation »

Img. originale X/

Image restaurée R (zx) FFDNET BM3D
Img. bruitée x, Image stylisée S(xr) [230] [53]
op = 56 26.22db 25.07db 26.85db
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Img. originale X/

Image restaurée Ry (zx) FFDNET BM3D
Img. bruitée xx Image stylisée S(zx) [230] [53]
op = 36 30.56db 29.44db

30.94db 30.89db

FIGURE 5.6 — FEwvaluation du réseau de restauration complété d’un réseau de stylisation pour deux
exemples d’images issues de Setl] et BSD100. La comparaison est faite avec FFDNet [230, 276] et
BMS3D [53, 135].
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5.3. Analyse expérimentale : restauration stylisée et contrélée

aaa
44

IMAGE X}, ENTREE P (z1) Images restaurées Rr(xr) Image stylisée
LMse Econtenu,EMse S($k)
31.30db . 31.19db 29.81db

7o

FSRONN  [59) SRCNN [58] EDsr [146] SRGAN [138] RDN [281]
31.03db 31.55db 32.25db 27.72db 29.80db

FIGURE 5.7 — Evaluation des performances du réseau de restauration pour le probléme de super-
résolution 4x (sur l’image baby du jeu de données Set5) avec et sans utilisation du réseau de stylisa-
tion. La comparaison est effectuée avec d’autres réseauz de neurones convolutifs. Dans le contexte de
la super-résolution stylisée, la restauration des structures par le réseau de restauration est complétée
par un réseau de stylisation associé a un style représentant des fibres.

Cependant, le réseau de restauration proposé n’est pas capable de générer des textures manquantes,
contrairement aux méthodes basées sur des réseaux profonds entrainés avec des pénalités adverses
telles que RDN [281] qui posséde environ dix-huit fois plus de parameétres que notre réseau. Notre
approche propose a 'utilisateur de choisir le type souhaité de détails générés parmi des images de
style appropriées, donnant un résultat tres satisfaisant a partir de réseaux neuronaux tres légers
(Ligne 1, Colonne 5).
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Chapitre 5. Réseaux de synthése haute fréquence pour la restauration
d’images stylisée : « branches/réseaux de stylisation »

Edition des canaux couleurs. Nous montrons ici qu'il est possible d’utiliser les branches de style
pour éditer les canaux couleurs, comme expliqué en Section 5.2.3. Notre réseau synthétise le canal de
luminance de manieére résiduelle comme dans le cas général, mais édite aussi les canaux de chromaticités
sans syntheése additive, selon la pénalité Ls (équation (5.4)). Nous avons constaté que le transfert de
couleurs ne fonctionne que pour les styles dont la distribution de couleurs suit une distribution simple
(Gaussienne ou bi-Gaussienne). Dans la Figure 5.8 nous montrons différentes stylisations pour une
image bruitée, avec édition de la couleur pour des styles aux distributions colorimétriques suffisamment

simples pour étre capturées par nos réseaux légers.

Tmages stylisées S(zy) avec édition de la couleur

FIGURE 5.8 — Illustration de la capacité du réseau a éditer la couleur de limage stylisée pour des styles
a la colorimétrie simple et une tiche de restauration associée au probléme de débruitage luminance.
Les styles associés sont affichés dans le coin supérieur droit de la ligne correspondant auzx images
stylisées.

5.3.2 Différents controles utilisateur

Outre le choix du style, nous illustrons dans ce paragraphe I’ensemble des leviers dont 'utilisateur
dispose pour contrdler le plus finement possible la stylisation des images, a savoir 'intensité de la

stylisation, sa localisation ainsi que l'orientation et 1’échelle des textures imposées.

Controle de la localisation et de P’intensité du style. Un controle sur l'intensité locale de la
stylisation est possible en modulant 5; > 0 localement. La ot 5; = 1 pour I’ensemble des pixels durant
I’entrainement, sa valeur est modifiable pendant 1’évaluation. Pour chaque pixel t d’'une image dont
les intensités sont encodées entre 0 et 1, la valeur de j3;(t) peut varier entre 0 (dans le cas d’un pixel
« éteint » non stylisé) & 1 (pour une stylisation totale du pixel). Des valeurs supérieures & 1 peuvent

en pratique fonctionner mais il existe un risque de saturation en fonction des images et du style.
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5.3. Analyse expérimentale : restauration stylisée et contrélée

Plusieurs manieres de définir les masques 5; de maniere interactive sont possibles selon I'utilisation.
On peut imaginer styliser ’ensemble de I'image, puis « allumer » les pixels du résidu de style localement
a I’aide d’un pinceau dans un logiciel d’infographie. Dans ce travail, nous utilisons pour la branche j
un masque binaire prédéfini par 'utilisateur dont les pixels sont égaux a 0 ou §;. En pratique nous
lissons au préalable ce masque a ’aide d’un noyau gaussien. Outre un résultat qui semble plus photo-
réaliste, ce lissage permet de gommer les erreurs lors de ’édition manuelle du masque au niveau des
bordures.

La Figure 5.9 illustre justement un exemple de stylisation, pour le probleme de super-résolution,
avec utilisation de masques associés aux différents styles et zones de 'image. Les masques sont générés
a 'aide du module de GMIC [235] : « interactive extract foreground ». Il est & noter que pour ces
applications photo-réalistes dans le cadre de la restauration d’images stylisées, nous privilégions des
intensités par pixel relativement faibles 8 < 0.6 pour que les détails ajoutés restent fins, comme par
exemple les rides de la peau dans I'image stylisée qui restent subtiles et réalistes. Aussi, on observe
que les bordures entre les zones stylisées comme celle entre la main et la moquette (zooms de gauche)

semblent naturelles grace a la fusion continue du masque et du résidu de style.

Controle de 1’échelle et de 'orientation de la stylisation. Les exemples précédents utilisent
des branches associées a des images de style dont l'orientation et 1’échelle sont adaptées a 1’échelle
et a lorientation des détails que I'on souhaite insérer. Dans le cadre de notre méthode, il peut étre
dérangeant de devoir disposer d’une nouvelle branche de style dés lors que 1’on veut changer 1’échelle
des textures insérées ou leur orientation. Par ailleurs, encoder plusieurs orientations dans la méme
matrice de Gram - en réorientant le style ou I'image d’entrée par augmentation de données durant
Ioptimisation, ou bien en moyennant plusieurs matrices de Gram associées & des orientations diffé-
rentes pendant 'optimisation - résulte en un modele qui moyenne 1’ensemble des orientations, plutét
qu’un modele qui choisit la bonne orientation.

Pour pallier cette problématique, nous tirons profit de la synthese additive et du résidu de style
centré généré par la branche de style. En appliquant simplement une transformation sur I'image
d’entrée xjp avant évaluation, puis en appliquant la transformation inverse sur 'image stylisée, on
peut imposer une orientation et une échelle aux textures imposées. Ceci implique l'utilisation d’une
transformation géométrique dont la transformation inverse permet de retrouver l'image d’origine.
Nous considérons ainsi des transformations affines simples n’impliquant que des rotations ou de faibles
modifications d’échelles.

Nous illustrons en Figure 5.10 le controle sur 'orientation des détails générés. Nous générons
ainsi, a partir d’'un seul modele entrainé a l'aide d’un style anisotrope, plusieurs orientations, deux
étant affichées. Il est intéressant de remarquer que les détails imposés selon différentes orientations
s’adaptent bien aux structures de 'image.

Concernant le contrdle sur 1’échelle, les résultats sont peu satisfaisants pour des modifications
d’échelle importantes (x3 ou plus). En effet, la transformation affine sous-échantillonnant les motifs
hautes fréquences les dégrade trop.

Nous montrons ainsi en Figure 5.11 un exemple d’utilisation (échelle par défaut et échelle corres-
pondant & un zoom x2). Ce type de controle est intéressant car il permet différentes stylisations &
partir d’un seul modele. Remarquons que ’évaluation doit étre reconduite a chaque nouvelle orienta-

tion ou échelle.

127



Chapitre 5. Réseaux de synthése haute fréquence pour la restauration
d’images stylisée : « branches/réseaux de stylisation »

5.3.3 Comparaison avec ’état de ’art en super-resolution par image de

référence

Comme déja évoqué en Section 3.2.4.2, 1a ou certains travaux en restauration d’images permettent
de générer une diversité de solutions visuellement satisfaisantes [246], trés peu proposent de controler
précisément la nature des détails générés. Dans cette section, les résultats du réseau de stylisation dans
le cadre de la super-résolution d’images stylisées sont comparés aux résultats équivalents obtenus a
laide de TTSR [267], considéré comme 1’état de 1’art en super-résolution par images de référence.
Il s’agit d’un réseau profond qui utilise en entrée une image de référence en plus de 'image basse
résolution a sur-échantillonner, et ce pour améliorer la génération de détails plausibles.

La comparaison est ainsi illustrée en Figure 5.12 o, pour chaque style, nous évaluons la prédiction
de notre réseau de restauration couplé au réseau de stylisation associé au style en question avec la
prédiction du réseau TTSR utilisant en entrée 'image de style en question. Bien qu’ayant presque vingt
fois plus de parametres, il est important de noter que TTSR ne doit pas étre réentrainé pour chaque
style. Observons tout d’abord que les performances de TTSR (partie inférieure de la Figure 5.12)
sont trés bonnes, puisque s’agissant d’un réseau disposant de plus de neuf millions de parameétres. Les
contours sont en effet davantage préservés, et plus de textures fines sont synthétisées.

Cependant, TTSR n’est pas en mesure d’imposer des textures spécifiques sur I'image générée, si
bien qu’elle est la méme quelle que soit I'image de référence utilisée. En pratique, TTSR ne tire profit
de 'image de référence que lorsque celle ci est tres liée a I'image a restaurer, comme par exemple s’il
s’agit de la méme scéne avec un point de vue ou une luminosité différente. Dans la majorité des cas,
TTSR n’utilise pas les détails de I'image de référence deés lors que cette derniere est trop différente
de I'image & restaurer. A 'inverse, notre méthode de restauration stylisée compléte peut imposer des
motifs choisis en respectant les structures générales de I'image (partie supérieure de la Figure 5.12).
Remarquons que sur la Figure 5.12, nous montrons & la fois le rendu final (partie gauche de chaque

image) ainsi que le résidu associé (partie droite de chaque image).

5.3.4 Discussions autour d’une application potentielle en édition d’images

Dans ce paragraphe, nous discutons de I’ergonomie de la méthode et proposons différentes maniéres
de I'utiliser pour des applications « réelles » telle que présentée en Figure 5.13. Dans la figure, I'image
de perroquet issue de DIV2K [3] est dégradée de différentes manieres (une dégradation par ligne),
restaurée (premiére ligne, deuxiéme carré d’images), puis stylisée a I’aide de nombreux styles (deuxiéme
ligne).

Pour générer I'image en question, la méthode consiste, apres avoir généré les masques associées aux
différentes zones de 'image, a tirer au hasard pour chacun d’eux plusieurs styles, orientations, échelles
et écarts-types pour le résidu. Une évaluation est conduite sur les pixels de chaque masque 5; # 0 et
pour chaque configuration. Nous choisissons ensuite arbitrairement les configurations souhaitées.

Une méthode plus ergonomique inspirée des logiciels infographiques, non implémentée dans cette
these, est envisageable. Apres restauration et définition du masque, les réseaux de stylisation peuvent
étre individuellement chargés pour générer chacun un calque résidu dont lorientation et 1’échelle
peuvent étre modulables de maniére interactive au prix d’une évaluation, et I’écart-type amplifiable
a souhait, sans aucun cofit. Un systeme de pinceau peut ensuite permettre l'ajout localement du
résidu. Cette méthodologie se rapprocherait de celle des artistes qui travaillent avec différents calques

superposés, que ce soit numériquement ou physiquement.
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5.3. Analyse expérimentale : restauration stylisée et contrélée

Imyg. degmdee Py (xy)

Bj, =0.26 CagA:
Stylisation S, , . (Pi(zk)) Masques Bj, , , Styles Yy, ,, / DoG5(Yj, ,,)

FIGURE 5.9 — Illustration de l'utilisation de trois branches de style j1, jo et j3 pour une image dégradée
associée au probleme de super-résolution. L’image restaurée est stylisée a [’aide de trois branches de
style associées aux styles Yy, , Y, et Y;, sur les zones définies par les masques lissés respectifs B;,, Bj,
et B;, dont les intensités des pz:z:els « allumés » |B;,|, |Bj,| et |Bj,| sont données.
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Chapitre 5. Réseaux de synthése haute fréquence pour la restauration
d’images stylisée : « branches/réseaux de stylisation »

Img. originale X

Img. bruitée xy Restauration Ry (xx)
e

TS 7

résidus Sy, (zx) , Imgs. stylisées S, (zy)
Orientation 1 Orientation 2

FI1GURE 5.10 — Illustration du contrdle sur l’orientation des textures imposées sur l’image restaurée
dans le cadre de l'utilisation d’une branche de stylisation associée a un style isotrope. Une seule branche
de style (50K paramétres) est utilisée pour générer les deux résidus.
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Restauration Ry (xk)

masque 3, style Y;

2

résidus Sy, (k) , Imgs. stylisées S, ()

Echelle standard Echelle x2

FI1GURE 5.11 — Illustration du controle sur l’échelle des textures imposées sur l'image restaurée dans
le cadre de lutilisation d’une branche de stylisation associée a un style fractal. Une seule branche de
style (50K parameétres) est utilisée pour générer les deux résidus.
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d’images stylisée : « branches/réseaux de stylisation »

I
o

\
. N\ N

Pour chaque image, Sy, (P1(xr))/ Sy, (Pi(zx)) et styles Y
Restauration avec les réseauz de stylisation associés aux styles Y;.

&
&

=

Restauration avec TTSR et les images de référence Y; associées.

FIGURE 5.12 — Comparaison du réseau de restauration pour la super-résolution (partie supérieure et
zooms associés) complétée par lutilisation de différents réseaux de style. Les images de style associées
Y; étant affichées en haut a droite de chaque exemple. Le résultat stylisé ainsi que le calques de
stylisation par synthése additive sont montrés. Nous comparons ces résultats avec les résultats de la
méthode de l’état de l’art TTSR [2677] en super-résolution par image de référence, et ce pour les mémes

styles Y .
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5.3. Analyse expérimentale : restauration stylisée et contrélée

Image avant et aprés dégradation
ey 4 ,

Réseaux de restauration

\ ‘

défloutage

P

super res.

débruitage

zooms (X, /xy) images restaurées R(xy)
Réseaux de stylisation (Exemple I / Exemple II)

L . 60, y

Images stylisées S, (

Styles Exem
i
|
i
ettt
e

ple IT (Y, .

Styles Exemple I (Y, n / DoGsr(Ya,..

et

F1GURE 5.13 — [llustration sur une image et pour différentes dégradations de lutilisation de réseaux
de restauration complétés de divers réseauz de stylisation utilisés avec différents controles.
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Chapitre 5. Réseaux de synthése haute fréquence pour la restauration
d’images stylisée : « branches/réseaux de stylisation »

5.4 Analyse expérimentale : étude d’ablation des réseaux de
stylisation

Nous considérons maintenant la branche de stylisation seule selon 1’ensemble des configurations
explicitées en 5.2. Dans cette section, les configurations avec lesquelles les branches de style ont été

entrainées et évaluées sont précisées pour chaque expérience.

5.4.1 Réglages des hyper-parametres

Nous avons décrit et justifié en Section 5.2.1 I'utilisation pour construire l’architecture du réseau
de stylisation, de la synthese additive ainsi que les modules 7" ou DoGgr. Pour autant, nous n’avons
pas motivé le choix des 26 filtres par couche de convolutions, la profondeur de quatre modules 7', ou
bien le choix de o pour définir le filtre passe-haut DoG gr.

Réglages de la largeur et de la profondeur des couches de convolution. Dans la Figure 5.14,
nous présentons différentes paramétrisations de la branche de style en modifiant le nombre de modules
T (noté D dans la Figure 5.14) ainsi que le nombre de filtres par convolutions (noté W dans la
Figure 5.14). Pour chaque paramétrisation, nous stylisons la méme image avec les mémes parametres

de contrdle, et comparons ainsi les mémes parties zoomées de I'image.

4 3K 6K

FIGURE 5.14 — Différentes configurations pour l’architecture du réseau de stylisation entrainé pour
le probléme de super-résolution en configuration (A) et le méme style Y; correspondant ¢ une peau
d’hippopotame. D correspond au nombre de modules T, , , et W au nombre de filtres par couche de
convolutions. Le nombre total de paramétres pour la paramétrisation est indiqué par #. Pour chaque
réseau, l'amplitude du masque appliqué sur toute la zone zoomée est de 3; = 0.8 sans changement
d’échelle ou d’orientation.
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5.4. Analyse expérimentale : étude d’ablation des réseaur de stylisation

En pratique, le réseau de stylisation & 50K parameétres (selon la configuration centrale, deuxiéme
ligne, deuxiéme colonne) s’avere souvent disposer de plus de parameétres que nécessaire pour des styles
tres simples. Cependant, comme nous ne voulons pas adapter ’architecture a chaque style, nous avons
fixé 50K comme un bon compromis. Pour 'exemple de la Figure 5.14, le modele a 13K parametres
(premiére ligne, deuxiéme colonne) permet de capturer la texture, mais les caractéristiques transférées
par les modeles & 50K et 100K parametres semblent plus satisfaisantes notamment en termes d’échelle.
En outre, ils permettent I'ajout de détails qui n’alterent pas les structures restaurées, contrairement
aux modeles plus légers comme le modele & 13K parameétres ou les structures de I'image associée sont
traversées d’une ligne. Rappelons que le nombre de parametres total de 50K correspond au méme
ordre de grandeur que le nombre de parametres nécessaire pour stocker une image de style couleur
associée en 8-bits (256 x 256).

Réglages de la configuration du filtre passe-haut DoGgp. Le résidu de la branche de stylisation
est filtré a 'aide du filtre DoG g1 correspondant a un passe-haut d’écart-type oo = 1.0. Le filtre passe-
haut des branches de style est donc le méme que pour la branche de restauration haute fréquence. Ceci
en pratique simplifie I'implémentation puisque le méme filtre est utilisé ce qui limite les recouvrements
entre le résidu de style et les résidus des branches du réseau de restauration correspondant aux
fréquences intermédiaires. En Figure 5.15, nous stylisons deux images dégradées restaurées a partir de

branches de style entrainées en configuration (A) avec différentes paramétrisations du filtre DoGgr.

Image dégradée Image originale Image dégradée Image originale

filtre passe-haut filtre passe-haut
0, =03,0,=0 00=10,0,=0 oc=0.3 =10

Style Y; filtre passe-bande Style Y filtre passe-bande
oz =4.0, 0y =2.0 o =4.0, 0y =2.0

FI1GURE 5.15 — [llustration de Uinfluence des écarts-types lors du filtrage des résidus de stylisation sur

deuz patchs de test (filtre utilisé : DoGy = Go, — Go,). La configuration en deuwiéme ligne (colonnes
de droite) étant la configuration standard (filtre passe-haut DoGgr d’écart-type og = 1.0).

135



Chapitre 5. Réseaux de synthése haute fréquence pour la restauration
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Plus précisément, ces branches sont entrainées en filtrant le résidu de style avec le filtre passe-haut
DoG sr, un filtre passe-haut plus restrictif (0o = 0.3) et un filtre passe-bande DoGy = G5, — G, avec
oy = 4.0 et oy = 2.0. Chacune des trois branches est ensuite utilisée pour évaluer la stylisation avec
les mémes valeurs de j3;, sans réorientation ou changement d’échelle. Nous observons tout d’abord
que 'usage d’un filtre passe-bande (troisieéme cas de figure) permet d’insérer des caractéristiques de
plus basses fréquences. Styliser les fréquences intermédiaires avec une reconstruction additive conduit
la plupart du temps a une saturation et a des résultats discrétisés, comme observé ici. Par ailleurs, il
est intéressant de noter que réduire 1’écart-type tel que o9 = 0.3 (premier cas de figure) ne modifie
pas significativement les résultats, la reconstruction additive favorisant naturellement 'insertion des

caractéristiques haute fréquence.

5.4.2 Utilisation pour la texturisation d’images

Nous nous plagons maintenant dans la configuration (C) définie en Section 5.2.2.1 pour entrainer
mais aussi évaluer les branches de style. Dans ce contexte, ces dernieres sont entrainées et utilisées
pour améliorer ou caricaturer des détails au sein d’images non dégradées.

La Figure 5.16 illustre 'utilisation de trois de ces branches sur une image. A chaque branche de
style (j), (j + 1) et (j + 2) sont associées un masque §;, S;4+1 et 12 dont les amplitudes valent
respectivement 0.64, 0.34 et 0.71. Les masques sont lissés aux bords pour favoriser des transitions
naturelles d’un style a 'autre. Il est intéressant d’observer que les détails insérés, pourtant cohérents,

n’existent pas tels quels dans I'image d’origine.

5.4.3 Utilisation a partir d’un modele de restauration quelconque

Ici, nous entrainons puis évaluons des branches de style dans les configurations (¢) et (k). Il s’agit,
dans le cadre de la restauration d’images stylisée, de remplacer le réseau de restauration R par un
autre réseau de restauration, nommé f. Nous proposons de prendre EDSR, [146], dont les performances
ont été évaluées dans le chapitre précédent. Il s’agit d’un réseau de 1500K parametres tres efficace pour
restaurer les structures des images dans le cadre du probléme de super-résolution.

La Figure 5.17 montre la stylisation opérée par ces branches de style a partir des résultats
d’EDSR [146] pour une image de DIV2K [3]. EDSR a lui seul donne des résultats déja satisfaisants
(deuxiéme ligne). Cependant, les branches de style ajoutent des détails non présents mais plausibles.

Remarquons que 1'usage de branches de style sur des modeles plus performants capables a eux
seuls de générer des textures tres fines, comme les GANS [138], conduit souvent & des résultats moins
saillants. Effectivement, de tels modeles géneérent déja des textures, parfois méme encore plus haute
fréquence, conduisant & la superposition de détails de natures différentes, ce qui n’est pas visuellement

satisfaisant.
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<<9
<<

IO
LLLLLLLKL

Image originale Image originale stylisée Masques et styles associés

FIGURE 5.16 — Illustration de [lutilisation de trois branches de style sur une image non dégradée
entrainées en configuration (C) pour styliser des images non dégradées. Aucun contréle sur l’échelle
ou l'orientation des textures n'est effectué, seules les amplitudes des trois résidus ont été ajustées.
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Stylisation des images restaurées par EDSR [146] et styles associés
FIGURE 5.17 — Illustration de l'utilisation de sixz branches de style entrainées puis utilisées pour styliser

les images restaurées par EDSR [146] (configuration (k)). Aucun contréle sur l’échelle ou ’orientation
des textures n’est effectué, seules les amplitudes des siz résidus ont été ajustées.

138



5.5. Conclusion

5.5 Conclusion : un réseau de stylisation pour éditer fine-
ment une image par synthese additive de détails haute

fréquence

Dans ce chapitre, nous avons décrit et étudié un réseau de stylisation, aussi appelé branche de
style, permettant d’éditer une image par transfert de style haute fréquence et synthese additive. Notre
réseau, tres léger, peut étre utilisé seul, a partir de n’importe quelle autre méthode d’édition d’images
ou bien, dans le cadre de la restauration stylisée et controlée d’images, couplé a une instance du réseau
de restauration. Dans ce cas, et par construction, le réseau de stylisation, tout comme les branches de
restauration, est indépendant et exécutable sur le coeur d’un processeur dans le cadre d’une paralléli-
sation des calculs des différentes branches. Par construction encore, l'orientation, I’écart-type, 1’échelle
ou méme la localisation des résidus générés par les réseaux de stylisation sont facilement modulables,
et ce a partir de la méme branche de style encodée a partir de seulement 50K parametres. L’espace
mémoire nécessaire pour conserver les poids associés a un réseau de stylisation correspond en ordre de
grandeur a l’espace mémoire requis pour stocker 'image de style associée. Les réseaux de stylisation
étant cumulables, rapidement entrainables et manipulables, leur utilisation permet 1’édition interactive
d’images de maintes manieres par « essai erreur ». Dans le cadre de la restauration d’images stylisée
et controlée, la méthode permet d’éditer de différentes manieres les images dégradées et d’explorer les
différentes solutions visuellement satisfaisantes.

Certaines pistes d’amélioration méritent d’étre explicitées. Tout d’abord, le module de normalisa-
tion fg est, pour les résultats présentés, global a I'image, c’est-a-dire qu’il applique un écart-type au
résidu qui dépend de I'écart-type de 'image en entrée dans sa globalité, et non des quelques pixels
voisins et concernés par le masque, ce qui serait plus adapté. Par ailleurs, le réseau de stylisation est
une méthode tres contraignante de transfert de style qui ne fonctionne que pour les hautes fréquences
(comme montré en Section 5.15) et donc applicable seulement pour I’édition trés fine d’images. Dans
le chapitre suivant, nous proposons d’étudier au travers de deux nouvelles architectures, un transfert
de style multi-échelles modulaire sans syntheése additive et laissant plus de liberté aux modeles dans

I’édition.
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Chapitre 6

Réseaux de neurones légers et modulables pour le transfert de

caractéristiques a deux échelles : « réseaux Fins » et « Larges

»
Résumé.
Dans ce dernier chapitre, nous rappelons tout d’abord les enjeux déja évoqués relatifs au controle
et a 'interactivité avec I'utilisateur en transfert de caractéristiques. Controler ’échelle a laquelle
les caractéristiques sont transférées est en effet un sujet non résolu et complexe, surtout avec des
réseaux disposant de peu de parameétres. Ensuite, nous présentons chacune des deux architectures
qui sont combinées pour produire des détails fins (architecture du « réseau Fin ») et des détails a
plus large échelle(architecture du « réseau Large »). Nous détaillons leurs entrainements respectifs
et les différentes maniéres de les associer pour résoudre différentes taches en synthese de texture(s)
et en transfert de style(s). Dans une partie expérimentale, nous étudions les architectures en
comparant nos résultats avec la littérature démontrant son intérét et également ses limitations
dues en partie aux faibles nombres de parameétres dans les deux architectures.
Sommaire
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Chapitre 6. Réseaux de neurones légers et modulables pour le transfert de
caractéristiques a deux échelles : « réseaux Fins » et « Larges »

6.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous proposons d’étendre le controle fréquentiel modulaire proposé dans le cha-
pitre 4 a d’autres bandes de fréquences. Le filtrage haute fréquence couplé a la syntheése additive est
certes pertinent dans le contexte de la restauration d’images, mais il ne peut étre généralisé a d’autres
bandes de fréquences, comme montré en partie expérimentale (en Figure 5.15).

Ainsi, nous proposons dans ce chapitre deux architectures légeres, sans syntheése additive, favorisant
le transfert de caractéristiques a une échelle donnée. La premiere permet le transfert des structures
d’une image de style, I'autre favorise le transfert des textures et des détails. Pour ce faire, nous

adaptons :
— le champ perceptuel a I’échelle des caractéristiques transférées ;
— le choix de descripteurs profonds (par un réseau de neurones) issus de couches appropriées;
— le choix de styles intégrant des éléments aux bonnes échelles.

Comme pour la restauration stylisée d’images, cette nouvelle approche est basée sur des réseaux
interchangeables, chacun spécialisé dans le transfert des caractéristiques d’une image de style a une
échelle donnée. Nos deux architectures de réseaux légers (~110K et ~ 40K parametres) sont spécialisées
dans le transfert de caractéristiques a des échelles soit larges, soit fines. L’objectif est de conserver les
caractéristiques générales de I'image de contenu tout en y incorporant les structures d’une premiere
image de style et les détails d’une seconde image de style. Les différentes instances des réseaux sont
interchangeables sans avoir a renouveler I’entrainement pour toutes les combinaisons possibles de
styles. Une application de tels réseaux indépendants mais complémentaires est le transfert de style(s)
ainsi que la synthese de texture(s) a deux échelles.

Nous commengons ainsi par montrer en Section 6.2 en quoi fusionner différents styles a plusieurs
échelles tout en conservant les caractéristiques de chacun des styles constitue une tache difficile et peu
traitée dans la littérature. Nous présentons ensuite les deux architectures en Section 6.3. Enfin, nous
illustrons et discutons les résultats du transfert de style(s) et la synthése de texture(s) & deux échelles

en Section 6.4.

6.2 La problématique du transfert de styles a deux échelles

Nous nous intéressons ici & un sous-domaine du transfert de caractéristiques qui vise a modifier
une image de contenu en transférant les caractéristiques larges d’une premiere image de style et les

textures fines d’une seconde image style.

Principe. 1l s’agit par exemple de combiner les structures a grande échelle de I'image de style Y7,
de la Figure 6.1 avec les textures de 'image de style Yy tout en les préservant individuellement. Cela
s’avere étre une tache difficile, car la plupart des représentations profondes telles que celles encodées
dans le réseau VGG [129] sont apprises pour étre robustes aux modifications d’échelle. Ainsi, les
descripteurs a grande échelle et a petite échelle sont enchevétrés les uns dans les autres (Figure 3.25)

et sont difficile séparer.

Enjeux. La question de coupler plusieurs styles présente tout d’abord un enjeu artistique. Bien que
controlable par bien des aspects comme montré en Section 3.4.4, le transfert de style a un seul style
peut étre une limitation pour I'utilisateur qui souhaite éditer une image a partir de caractéristiques

diverses et variées.
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6.2. La problématique du transfert de styles a deux échelles

contenu Xy, style Large Y7,

FIGURE 6.1 — Une image de contenu Xy, et deux images de style Yi, et Yp wutilisées pour effectuer le
transfert de styles a deux échelles, l'objectif étant de styliser le contenu Xy avec deux styles Y, et Y
tout en préservant les caractéristiques individuelles de chaque style, prises a des échelles différentes.

Niveaux d’extraction des descripteurs. Moduler la profondeur a laquelle les caractéristiques
sont extraites peut étre une maniere de controler dans une certaine mesure 1’échelle des caractéris-
tiques extraites, comme proposé dans [80]. Effectivement, les premiéres couches de VGG encodent, en
tendance, des motifs locaux alors que les couches profondes encodent davantage des caractéristiques
globales et abstraites, comme montré en Section 3.24. Dans ce contexte, nous introduisons les notations
suivantes, associées aux trois nouvelles configurations nommées Lg o, Le i, et Lg g (B € {5,C}) de

couches a partir desquelles extraire les descripteurs :

— configuration Lg o = {2,5,9,13,17}, Lc.a = {9} (toutes échelles)

— configuration Lg , = {9,13,17}, Le,L, = {5} (échelles larges)

— configuration Lg y = {2,5}, Loy = {9} (échelles fines)

ot les couches considérées sont respectivement relug; 9y, relugy oy, relugs 33, relugy 3y et relugs oy.

Approches naives pour le transfert de plusieurs styles. L’approche la plus simple consiste &
introduire plusieurs critéres Ly (un par style) dans la pénalité (équation (3.13)). Dans le contexte
ou 'on optimise directement les pixels de 'image générée X 1 & l'aide de la pénalité Lot muiei inspirée

de Lo (équation (3.13)), le probléme s’écrit comme suit :

H)lfin{[ftot,multi(LS,A7LS,AaLC,AkaayLaYFan) = (AeLeontenu(Le.as Xi, Xi)
. (6.1)
+)\s£style(LS,Aa YF7 Xk:) + )\sﬁstyle(LS,Aa YL; Xk))}

Comme illustré en Figure 6.2 ou dans [104], l'utilisation d’une telle pénalité [79] avec différents
styles lors d’une optimisation commune résulte en la synthése de caractéristiques dans des zones
totalement séparées sur 'image. Les caractéristiques ne sont pas transmises a des échelles choisies et

complémentaires.
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FIGURE 6.2 — Génération d’une image X k& en minimisant la pénalité Lior muri (€quation 6.1) intégrant
deuz critéres de style associés aux styles Yy, et Yi (Figure 6.1).

La plupart des méthodes de la littérature sont construites avec la pénalité basée sur l'extraction
des matrices de Gram & tous les niveaux (Lg a) de VGG ou bien des configurations similaires [78].

Nous reprenons ainsi la solution naive illustrée en Figure 6.2, le probleme d’optimisation s’écrivant :

I?n{Ltot,multi(Ls,L, Lsr,Lc,a, Xk, Y1, YF, Xp). (6.2)
k

Il s’agit de prendre en compte simultanément les matrices de Gram construites a partir des couches
de bas et de hauts niveaux Lg 1, et Lg g pour les styles associés.

L’image générée ainsi montrée en Figure 6.3 n’est toujours pas satisfaisante car les caractéristiques
de chacun des styles sont séparées. On note par ailleurs une difficulté a paramétrer les poids pour
conserver les couleurs des deux styles puisque la dynamique entre les caractéristiques est différente
entre les premieres et derniéres couches. Les caractéristiques a différentes échelles sont effectivement
mélangées au sein du réseau VGG, si bien qu’il est difficile de les séparer simplement en les extrayant

& différents niveaux.

FIGURE 6.3 — Génération d’une image )fk en minimisant la pénalité Liop muiri (équation 6.1) intégrant
deux critéres de style associés aux styles Y1, et Yr et en choisissant des couches adaptées aux échelles
a extraire (les poids ont été adaptés pour que les rapports entre chacun des critéres de style et le critére de
contenu soient proches de ceux en Figure 6.2).
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Stylisation séquentielle par la méthode de Gatys [80]. Le transfert de plusieurs styles n’est
souvent considéré dans la littérature qu’en mélangeant les styles par interpolation des caractéristiques,
ce qui résulte le plus souvent en la synthése de nouvelles caractéristiques sans pour autant générer
celles de chaque style individuellement [272]. Quant aux approches permettant de controler 'échelle
a laquelle sont transmises les caractéristiques, elles ne sont pas pensées ni adaptées a un contexte de
transfert de plusieurs styles [117, 268]. A notre connaissance, seul le travail de Gatys et. al [80] propose
une méthodologie permettant de décliner la méthode classique [78] pour le transfert de deux styles a
deux échelles différentes uniformément dans 'image. Il s’agit d’une approche en deux temps illustrée

dans la Figure 6.4 & partir des images exemples de la figure 6.1.

Contenu Xy, Style Large Y7,

S A

Style Fin Yr

‘ contenu style

style

&
€

Stylisation L¢,r, Ls,r

>

ntenu)

/%7‘

étape-2 (couleurs du contenu/ couleurs du style) étape-1 (couleurs du co

FIGURE 6.4 — Illustration de l’approche séquentielle de Gatys [80] permettant de styliser deuz images
de style a deux échelles différentes uniformément dans l'image et en préservant les caractéristiques de
chacun des styles. Toutes les images sont en taille 512 x 512 pour l’optimisation.

En optimisant directement les pixels de I'image, Gatys propose dans une premiere étape de générer
un style intermédiaire (Figure 6.4 étape -1) résultant de la stylisation de I'image de style Yz, (en tant
qu’image de contenu) par l'image de style Y (en tant qu'image de style). Le transfert de textures
fines seulement est favorisé par 'utilisation des couches de bas niveaux (configuration Lg ) lors de
I’optimisation. Une image intermédiaire Z; correspondant a 'image issue de I’étape -1 sur la Figure 6.4

est ainsi générée comme suit, a partir de la pénalité L,y (équation (3.13)) :

étape -1 pour la méthode de Gatys : Z; € argmin L4 (Ls r,Lcr, Y, Yr, Z) (6.3)
z
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Cette image de style intermédiaire est ensuite utilisée en tant qu’image de style pour générer
Iimage finale en stylisant 'image de contenu initiale X}, (Figure 6.4, étape -2). Différentes colorisa-
tions sont possibles et discutées dans ’article en question, notamment par mise en correspondance
d’histogrammes. Dans cette figure, nous affichons I'image avec les couleurs de 'image de contenu (par-
tie gauche de 1'étape -2) ou bien avec les couleurs de I'image de style intermédiaire (partie droite de
Iétape -2). Le processus d’optimisation général et permettant d’obtenir I'image aux couleurs du style

intermédiaire s’écrit comme suit :
étape -2 pour la méthode de Gatys : Z3 € argmin L0 (Lg A, Lc,a, Xk, Z1, Z) (6.4)
z

Limitations de ’approche séquentielle de Gatys et méthode proposée permettant une
implémentation modulaire via des réseaux neuronaux. La méthode de Gatys [80] illustrée
en Figure 6.4 basée sur une optimisation des pixels de I'image doit étre reconduite pour chaque nouvelle
paire de styles (Y1, Yr) et nécessite d’avoir chargé en mémoire le réseau encodeur ¢ (~ 500M o) pour
chaque prédiction. Quand bien méme I'implémentation de réseaux de neurones pour traiter chacune
de ces étapes pallie le probleme du chargement du réseau ¢ lors de 1’évaluation, il demeure nécessaire
d’entrainer deux réseaux de neurones par paire de styles, ce qui peut conduire en pratique a une
grande quantité de modeles. Effectivement, le second réseau doit étre entrainé pour styliser les images
selon le style intermédiaire, ce qui implique, pour chaque combinaison, d’entrainer un réseau spécifique
au style intermédiaire. En d’autres termes, ’approche n’est pas adaptée pour étre implémentée via
des réseaux de neurones légers et interactifs, basés sur des architectures modulaires. C’est pourquoi
nous proposons une méthode différente de celle de Gatys, illustrée en Figure 6.5, dans laquelle nous

séparons la syntheése des structures larges de la synthese des textures fines.

Contenu Xy, Style Large Y1,

2

~Style Fin Yz

‘contenu style ‘ style

contenu

Stylisation L¢,1,, Lis L, Stylisation L¢,r, Ls,r

étape-1 (couleurs du style) étape-2 (couleurs du style / couleurs du contenu)

FIGURE 6.5 — Illustration de notre approche permettant de styliser deux images de style a deux échelles
différentes uniformément dans ’image et en préservant les caractéristiques de chacun des styles. La
synthése des caractéristiques fines est dissociée de la synthése des caractéristiques larges. Toutes les
images sont en taille 512 X 512 pour l’optimisation.
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Une telle approche permet, lors de I'implémentation par réseaux de neurones, de séparer la tache
en deux sous-taches considérées indépendantes, I'une correspondant au transfert des caractéristiques
larges, 'autre au transfert des caractéristiques fines.

Nous proposons donc une méthode alternative d’optimisation ou les caractéristiques sont intro-
duites échelle par échelle. Dans un premier temps, les caractéristiques larges du style Y7, sont transfé-
rées sur 'image de contenu Xy, (figure 6.5, étape -1) a l’aide de la mise en correspondance des matrices
de Gram basées sur les descripteurs de hauts niveaux selon la configuration Lg y,. L'image Z] inter-

médiaire est générée comme suit :

étape -1 pour notre méthode : Z] € argmin L4t (Ls ., Lev, Xk, Y1, Z) (6.5)
z

Dans un second temps, I'image intermédiaire obtenue est stylisée a ’aide de I'image de style Yr en
favorisant I'insertion de caractéristiques fines selon la configuration Lg r. Il est possible d’utiliser les
couleurs de 'image de contenu (partie droite de 1’étape -2 de la Figure 6.5) ou les couleurs de I'image
de style (partie gauche de I’étape -2) en laissant la pénalité perceptuelle éditer les trois canaux. Cette

image finale pour les couleurs de 'image Y7 est finalement générée comme suit :

étape -2 pour notre méthode : Z) € argmin Lyt (Ls ¢, Ler, 21, Yr, Z) (6.6)
Z

Comparaison des deux méthodes. Outre les avantages en termes de modularité qui seront dé-
veloppés et exploités par la suite, notre méthode indique sur I'exemple présenté en Figure 6.5 et
Figure 6.4 des performances similaires quant a la préservation des structures de chaque style.

Nous proposons dans ce paragraphe une étude pour montrer, sur davantage de styles, que les
niveaux de performance sont trés proches. Comme déja discuté en Section 3.4, il n’existe pas de
métrique objective pour évaluer la qualité d’un transfert de style, et la méthode proposée ci-apres,
non conventionnelle en transfert de style, reste discutable.

Pour comparer la préservation des structures de chaque style, nous mesurons le SSIM entre 'image
générée - Z), pour notre méthode ou bien Zs pour celle de Gatys [80] - et chacune des deux images de
styles. Ainsi nous calculons pour sept styles fins Y, et cing styles larges Yy les SSIM entre les images
générées et chacun des deux styles.

Les résultats sont ainsi présentés en Figure 6.6. Chaque colonne correspond a l'utilisation d’un
style fin Yz et chaque ligne correspond a l'utilisation d’un style large Y;,. Pour chaque combinaison
sont comparées notre méthode (partie gauche de chaque imagette) et la méthode de Gatys [80] (partie
droite de chaque imagette). Nous calculons les quatre SSIM associés pour chacune des combinaisons
et les rapportons seulement pour les combinaisons de la premiere colonne, par souci de visualisation.
Enfin, notons que pour une comparaison équitable, les couleurs de I'image initiale sont utilisées sur
I’image finale, et les mémes parametres As et A, sont utilisés pour les deux méthodes et ’ensemble

des combinaisons.

147



Réseaux de neurones légers et modulables pour le transfert de

Chapitre 6.
caractéristiques a deux échelles

Fins » et « Larges »

.

« reseauxr

SSIM

SSIM

1.07 / 0.49

3.02 / 1.05

(1072)

2)

2.28 / 1.40
14.53 / 12.5
(10~

- ©
- oa
- = a
~ o~ |
=)
= w5
+ a T
-

-0.21 / -0.27

4.78 / 5.53

(1072)

«
N ....,v, ¢

OO
gD
XA

. Pour chaque paire, les SSIM entre chacun des deux

FIGURE 6.6 — Transferts de styles a deux échelles

mnsi

, pour la méthode de Gatys [80] (partie doite des imagettes) a

he des imagettes)

évalués

ée sont

15€

styles et l'image styl

éthode (partie gauc

que notre m

148
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On observe qualitativement que les résultats sont similaires, que ’on utilise la méthode en deux
étapes de Gatys [80] (colonne droite des imagettes de la Figure 6.6) ou bien notre méthode de stylisation
séquentielle (colonne gauche des imagettes de la Figure 6.6).

Concernant les SSIM, ils sont tres bas pour les deux méthodes, mais tres proches. Effectivement,
en moyennant sur I’ensemble des combinaisons les SSIM entre les images de styles fins et les images
générées nous obtenons une moyenne de 0.0446 avec notre méthode contre 0.0453 avec celle de Ga-
tys [80]. Pareillement, le SSIM entre les images de styles larges avec I'image générée est en moyenne
de 0.0481 pour notre méthode contre 0.0474 pour la méthode de Gatys [80].

Quand bien méme nous avons séparé séquentiellement le transfert des caractéristiques une échelle
apres l'autre, la préservation individuelle de chacun des styles est au final similaire d’une méthode a

I’autre. Nous retiendrons simplement que les résultats des deux méthodes sont tres proches.

Vers une implémentation de réseaux de neurones modulaires. Tout 'intérét de la méthode
proposée est de séparer la synthese de caractéristiques larges de la synthese des textures fines. Comme
déja discuté en synthese de partie I, séparer la tdche en sous-taches relativement indépendantes et
traitées par des réseaux modulaires permet de réduire le nombre de modeles & manipuler et d’insérer
une certaine controlabilité.

Nous implémentons donc notre méthode de stylisation séquentielle avec deux types de réseaux
de neurones convolutifs. Le premier type est spécialisé dans le transfert des caractéristiques larges et
chaque réseau de ce type est entrainé pour transférer les structures les plus larges du style associé. Il est
en pratique utilisé en premier puisque susceptible de modifier les structures de I'image et correspond
ainsi & l'étape -1 de notre méthode illustrée en Figure 6.5. Le second type est spécialisé dans le
transfert de textures fines propres au style avec lequel il a été entrainé. Il est utilisé dans un second
temps pour rajouter des textures tout en préservant les structures de I'image de contenu déja modifiées

par I’étape -1. Ce second réseau correspond a 1’étape -2 de notre méthode illustrée en Figure 6.5.

6.3 Réseaux modulaires légers pour le transfert de styles a

deux échelles

Nous présentons ici deux architectures complémentaires mais indépendantes de réseaux pour le
transfert de style et la synthése de texture a deux échelles. Inspirées de l'architecture du réseau
d’Ulyanov présentée en Section 6.3.1, les architectures du réseau « fin » et du réseau « large » sont

présentées en Section 6.3.2.

6.3.1 Texture Network, un réseau léger pour le transfert de styles

Dans la littérature du transfert de style, différentes architectures sont basées sur des reconstruc-
tions multi-échelles de I'image & la maniére d’auto-encodeurs [117, 248, 268] (discuté en 3.4.4). La
reconstruction échelle par échelle apparait étre une maniere naturelle de contréler en partie la taille
des structures générées [216]. Par ailleurs, 'une des architectures les plus légeres pour le transfert
de style est le Texture Network d’Ulyanov [238], noté ici TN. Nous illustrons cette architecture en
Figure 6.7.
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Le réseau s’apparente a un auto-encodeur tres léger en nombre de parametres, la partie encodeur
n’étant qu’une série de sous-échantillonnages réduisant 1’échelle de I’ entrée. Comme représenté dans
la Figure 6.7, Uentrée I est effectivement traitée a différentes échelles (I, avec e € {1,...,5}).

Par ailleurs, et comme décrit dans [238], chaque bloc de convolution (« Module Conv » dans
la Figure 6.7) contient trois couches de convolutions (noyaux carrés de taille trois, trois puis un),
chacune d’entre elles étant suivie d’'une normalisation par batch et d’une couche d’activation relu.
Les premiers blocs de convolution sont construits a ’aide de huit filtres, ce nombre augmentant apres
chaque sur-échantillonnage par plus proches voisins (« Module upscale » dans la Figure 6.7) pour
atteindre quarante. Les modules « Join » correspondent a des modules de concaténation de canaux.
Finalement, 'image stylisée TN(I) générée contient toutes les caractéristiques du style aux différentes

échelles comme montré dans la partie expérimentale de ce chapitre.

I I 2 I3 I

pul I 4
Module
Conv
Module
upscale

I;
|

Module
Conv

TN(I)

Module
Conv

Module
FIGURE 6.7 — Illustration de larchitecture du Texture Network [238] pour le transfert de style. L’image
de contenu Xy, est traitée a différentes échelles et sur-échantillonnée progressivement.

Spécificités pour le transfert de style. Le réseau Texture Network d’Ulyanov et al. dans sa
configuration pour le transfert de style est encodé sur ~ 110K parameétres. Notons qu’en entrée, le
réseau utilise I = {X, N} (I. = {X., N.}) avec N, des images construites a partir de bruits blancs
Gaussiens indépendants de méme dimension que X.. Par souci de simplicité, nous écrivons parfois
TN;(X) et non TN,;(X, N) pour le transfert du style Y; sur les images de contenu.

En pratique, un réseau de stylisation TN; est entrainé pour chaque style Y; en optimisant les

parameétres entrainables du réseau de maniére a résoudre :
mZin{Ltot(LS,Av LC,Aa Xa }/h Z)} (67)

avec Z = TN;(X, N) et les niveaux d’extraction Lg o et Lo a tels que définis en 6.2 (extraction de

caractéristiques & tous les niveaux du réseau VGG).

Spécificités pour la synthése de textures. La synthése de textures étant un probléme plus
simple que le transfert de style, Ulyanov propose de retirer un niveau de sous-échantillonnage dans
I’architecture représentée en Figure 6.7. La contrainte spatiale sur le contenu étant retirée, I'image en
entrée correspond & un bruit blanc Gaussien I = N, traité non pas a six niveaux différents comme
pour le transfert de style, mais & cinq niveaux différents. Le nombre de parametres total est de ~ 70K.

Nous notons TN’; le réseau d’Ulyanov spécialisé dans la synthese de textures propres au style Y;.
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Finalement, le probléme d’optimisation revient a résoudre, sans critére de contenu :
mZin{Etot(Ls’A, 0,N,Y;, Z)} (6.8)

avec Z = TN’;(X, N) et les niveaux d’extraction Lg o tels que définis en 6.2.

6.3.2 Architectures proposées

En s’inspirant de I’architecture d’Ulyanov illustrée en Figure 6.7, et dans 'optique d’implémenter
a l'aide de réseaux neuronaux modulaires la méthode décrite précédemment et illustrée en Figure 6.5,
les deux architectures de réseaux sont illustrées en Figure 6.9 et Figure 6.8. Les deux architectures de
réseaux de neurones convolutifs permettant de séparer la reconstruction des échelles larges des échelles

fines sont décrites ci apres.

Architecture du réseau « Large ». L’architecture du premier réseau, nommé « réseau Large »
L, est représentée en Figure 6.8. L; correspond ainsi au réseau Large spécialisé dans le transfert
des caractéristiques larges du style Y7, et L’ le réseau Large spécialisé dans la synthése de textures
relatives au style Y7,. Par souci de simplicité, nous écrivons parfois Ly (X) et non Ly (X, N) pour le

transfert de caractéristiques larges Y7, sur les images de contenus X.
1.Réseau Large (110k parameétres) entrané avec le style Yz : L,

>0 >

Module
Conv

FIGURE 6.8 — Illustration de larchitecture du réseau Large (transfert de caractéristiques larges).

Cette architecture de réseau léger correspond a la reconstruction des échelles larges de 1'architec-
ture d’Ulyanov et al. [238]. Les couches de VGG utilisées sont effectivement celles qui traitent les
descripteurs les plus petits de ’espace latent, et donc responsables de la génération des structures
larges, par sur-échantillonnages progressifs. Il s’agit d’un réseau disposant d’un grand champ percep-
tuel par rapport a son nombre de parametres, puisque s’agissant d’un auto-encodeur dont toute la
partie d’encodage repose sur des modules de sous-échantillonnage (triangles bleus). Les deux derniers
modules de sur-échantillonnage ne bénéficient pas de 'information haute résolution d’une part, et
disposent de moins de parametres que le réseau d’Ulyanov d’autre part. Ceci permet de favoriser la
génération de structures larges et limite l'insertion de détails haute fréquence relatifs au style.

Le module de sur-échantillonnage léger « Module Upscale Léger » placé en fin de décodeur (Fi-
gure 6.8) est construit comme suit. Il s’agit de répéter deux fois la mise en cascade d’'un module de
sur-échantillonnage (plus proches voisins) suivi d’'une couche de convolutions (avec seulement huit

filtres), d’une normalisation par batch et d’une fonction d’activation relu. Finalement, une convolu-
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tion a trois filtres et de noyau 1 x 1 génere I'image stylisée. Une instance du réseau Large est encodée
avec ~ 110K parametres, le nombre de filtres dans les convolutions de l’espace latent traitant les
descripteurs treés petits étant légérement augmenté par rapport a I'architecture d’Ulyanov et al. afin

de favoriser les structures larges.

Architecture du réseau « Fin ». L’architecture du second réseau, nommé « réseau Fin » F, est

représentée en Figure 6.9.

2.Réseau Fin (45k parameétres) entrainé avec le style Yp : Fp

I Fp(I)

Module
Conv

FIGURE 6.9 — Illustration de l’architecture du réseau Fin (transfert de textures fines).

Comme pour le réseau Large nous nommons Fr le réseau Fin spécialisé dans le transfert des
caractéristiques fines du style Y, et F}. le réseau Fin spécialisé dans la syntheése de textures relatives
au style Yp. Contrairement au réseau Large, le réseau Fin dispose d’'un champ perceptuel tres petit
puisque ne disposant que d’un seul module de sur-échantillonnage, ce qui favorise la syntheése de
motifs locaux. Par ailleurs, il dispose seulement de 'information haute résolution, puisque ne sous-
échantillonnant les images en entrée qu’une seule fois, et traitant les images a haute résolution.

Finalement, le réseau Fin est encodé sur seulement ~ 45K parametres, ce qui est tres léger en termes
de nombre de parametres pour un réseau spécialisé dans le traitement d’images. Nous encodons les

poids d’un tel réseau dans un fichier de taille 350Ko (légérement plus que 'image Yr utilisée).

6.3.3 Données et entrainements indépendants des réseaux

Séparer dans deux architectures de réseaux différentes la syntheése des caractéristiques a deux
échelles complémentaires permet d’entrainer chaque module séparément une fois pour chaque style,

sans avoir a réentrainer la combinaison des deux modeles pour chaque paire de styles.

Données utilisées. Nous utilisons les images de contenu originales issues de DIV2K [3] comme
décrit en 4.3.1 pour le travail sur la restauration d’images stylisée. Cependant, nous entrainons nos
modeles ici a partir de patchs plus grands qu’en restauration d’images stylisée et ce pour bénéficier
potentiellement du large champ perceptuel du réseau Large. Pareillement, nous construisons trois jeux
de données Dg, Dr et Dy, et ce dans les mémes proportions qu’en partie I.

Concernant les styles fins choisis, nous utilisons les mémes que ceux utilisés en chapitre 5 pour la
stylisation haute fréquences par synthese additive, c’est-a-dire venant essentiellement du jeu de tex-
tures de Brodatz [200] pour les textures fines. Pour les styles larges, nous reprenons diverses images
classiquement utilisées en transfert de style. Enfin, contrairement au travail sur la restauration styli-
sée d’images ot nous séparons 1’édition de la luminance de ’édition des canaux chromatiques, nous

synthétisons ici les données RGB comme pour la plupart des travaux en transfert de style.
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Entrainement de chacune des architectures. Pendant I’entrainement, les parametres de chaque
réseau sont optimisés pour un style précis. Autrement dit, que ce soit pour 1’échelle fine ou large, il
existe une instance de réseau par style.

Concernant le réseau Fin, le probleme d’optimisation pour le transfert de caractéristiques fines

(respectivement la syntheése de textures fines) s’écrit comme suit :

mZin{‘Ctot(LS,F‘aLC,F7I7YF7Z)} (69)

avec Z = Fp(X,N) (respectivement Z = Fr(X,N)), I = X (respectivement I = {X,N}) et en
utilisant les matrices de Gram construites a partir des descripteurs de bas niveaux correspondant aux
couches Lg y (selon un style donné Yz).

Inversement, les parameétres du réseau Large sont optimisés en minimisant la pénalité construite &
partir des matrices de Gram basées sur les descripteurs de hauts niveaux correspondant aux couches

Ls L (selon un style donné Y7) :

mZin{Etot(LS,L,LC,L7l7 YL,Z)} (610)

avec Z = Fr(X, N) (respectivement Z = Fj.(X,N)) et I = X (respectivement I = {X, N}).

Inspiré d’Ulyanov et al. [238], nous utilisons finalement un pas de gradient de 5,0 x 1072 et I'opti-
miseur Adam. Les réseaux convergent en quelques epochs, soit quelques milliers d’itérations et ce pour
des batchs de six images de contenus et/ou bruits associés. L’optimisation est effectuée en quelques

dizaines de minutes sur GPU. La convergence est légerement plus rapide pour la synthese de texture.

6.3.4 Utilisations des réseaux modulaires, formulations et bénéfices

Réseaux modulaires. Une fois les différentes instances de chacun des réseaux entrainées, les mo-
deles peuvent étre combinés par l'utilisateur pour générer divers transferts de styles ou syntheses de
textures & plusieurs échelles. Pour rappel, nous notons Fr et F (respectivement Ly, et L7) les ré-
seaux Fins (respectivement Larges) entrainés pour le transfert de style (respectivement la synthése de

texture) relatifs aux styles Yz, ou Yp.

Formulations des différentes combinaisons. En prenant u € {1,...,f} I'ensemble des styles f

fins et v € {1,...,1} Pensemble des | styles larges, nous formulons ci aprés les différentes maniéres de

combiner les réseaux entrainés.

— Le transfert de style a une échelle : afin de transférer les caractéristiques de style d’un style fin Y
sur une image de contenu Xy, nous évaluons simplement Fr(X}),v € {1,...,f}. Inversement, pour

les caractéristiques larges, nous évaluons Ly (Xy),u € {1,...,1}.

— La synthese de texture a une échelle : pour générer les textures des styles fins ou larges, nous
évaluons Fr(Ny),v € {1,...,f} ou L} (N),u € {1,...,1}.

— Le transfert de styles a deux échelles : les caractéristiques d’un style fin Yp,v € {1,...,f} sont
transférées avec les caractéristiques d’un style large Yr,u € {1,...,1} en évaluant Fp o L, (X}).
L’image intermédiaire L, (X}) correspond a 'image de contenu X} avec les structures larges de
I’image de style Y.

— La synthese de textures a deux échelles : nous générons une texture combinant les structures larges
d’un style Yz, u € {1,...,1} avec les caractéristiques fines d’un style Yr,v € {1,...,f} en évaluant
Fp o L, (Ny). Ici, on stylise littéralement la synthese des textures aux structures larges L (X})

par le réseau Fp.
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Avantages en termes de légéreté et d’interactivité. Avec f styles fins et | styles larges, des
approches mélangeant les styles par réseaux neuronaux comme [268] ou [117] nécessitent autant de
modeles que de paires de styles, soit | x f réseaux qu’il faut entrainer puis manipuler. A I'inverse, notre
méthode implique seulement I’entrainement de | + f réseaux différents pour le transfert de plusieurs
styles, et | + 2f réseaux différents pour la synthese de textures.

En ordre de grandeur, il peut étre intéressant de comparer le nombre de parametres a encoder
pour pouvoir réaliser I’ensemble des combinaisons. En supposant que ’on implémente la méthode de
Gatys [80] présentée en Section 6.2 dans un réseau de neurones capable de styliser une image & partir
d’un style intermédiaire. En supposant que chaque réseau entrainé pour une paire de styles contient
autant de parameétres que notre réseau Fin et Large réunis, et en prenant par exemple f = | = 10
le nombre de styles fins et larges considérés, alors I'implémentation nécessiterait 100 réseaux. Au
contraire, notre méthode ne nécessite que 20 réseaux pour le transfert de styles et 30 pour la synthese
de textures. Il faut alors en ordre de grandeur 10 fois plus de parameétres pour le transfert de styles

et 7 fois plus pour la synthese de textures.

6.4 Analyse expérimentale du transfert de caractéristiques a

deux échelles

Nous présentons ici les résultats pour le transfert de styles mais aussi la synthése de textures &
une ou deux échelles. Nous commencons par discuter les résultats généraux ainsi que les modulations
sur la couleur. Aussi, nous comparons notre implémentation via des réseaux légers et modulaires avec

loptimisation pixellique de Gatys [80], la notre (illustrée en 6.5) ainsi que le réseau d’Ulyanov [238].

6.4.1 Résultats et contrdle sur la palette des couleurs

Résultats généraux. Nous commencgons ici par présenter en Figure 6.10 les résultats d’une com-
binaison arbitraire de deux styles dans le cadre du transfert de styles a deux échelles.
Un premier style Y est utilisé pour entrainer un réseau Large L , a capturer puis transférer les

structures longues de I'image du lion. Par ailleurs, deux styles Y1 et Y sont utilisés pour entrainer

deux réseaux Fins F 1 et F 9" La deuxieme ligne de la Figure 6.10 illus2tre différentes stylisations de
tels réseaux sur une image de contenu X (notée « Input »).

La premiére image stylisée (« (a) seul ») correspond a I'image stylisée par le réseau Large seul, soit
L, (Xg). Les deux autres (« (a)+(1) » et « (a)+(2) ») correspondent aux stylisations a deux échelles,
c’est-a-dire F 1 (L, (Xg)) et I 9 (L, (Xg)), comme expliqué précédemment. Outre les discussions
sur les palettes de couleurs utilisées, il est intéressant de noter la présence des caractéristiques de

chacun des styles, a leurs échelles respectives, au sein des images générées.

Palettes de couleurs. Avant de présenter davantage de résultats, il convient de discuter les diffé-
rentes colorisations proposées dans la méthode. Par défaut, les couleurs prédites sont celles du réseau
selon la pénalité L4, (équation (3.13)), donc par transfert de style ou syntheése de texture. En pratique,
cette maniere de faire peut générer des fausses couleurs, surtout lorsque les images de style suivent des
distributions complexes (par exemple multi-Gaussiennes), ou encore pour les réseaux larges dont les
matrices de Gram basées sur des caractéristiques profondes dépendent moins des couleurs de I'image.
Nous illustrons d’ailleurs ce probléme avec un réseau Large en Figure 6.11.

Pour pallier ces éventuels problemes, nous proposons deux manieres de controler la distribution

des couleurs de I'image stylisée illustrées en Figure 6.10.
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Z00m a seul avec NLMR / sans NLMR [184]

FIGURE 6.10 — FEzemple de transferts de styles a deux échelles et illustration du contréle possible sur

les couleurs. L’image de contenu Input est stylisée da partir des structures de l’image du tigre a et

éventuellement une des textures 1 ou 2. Pour chaque résultat les couleurs de référence sont soit
transférées depuis le style (a gauche) ou bien depuis l’image de contenu (d droite). La derniére ligne
montre le role du filtre NLMR [18]] pour éviter les artefacts dus d la luminance déformée non alignée
avec les couleurs du contenu.

Contenu X}, Style Yz, Stylisation des trois canaux Ly (X})

F1GURE 6.11 — Illustration des fausses couleurs parfois introduites par le réseau Large.
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— La premiére consiste a ajouter simplement lors de I’évaluation un module de transformation affine
permettant de mettre en correspondance la moyenne et la covariance des couleurs de I'image
générée avec une image quelconque, typiquement une image de style dont les couleurs suivent
une distribution proche d’une distribution Gaussienne. Ce module, encodé sur douze parametres,
correspond aux parties gauches des images de la Figure 6.10 précédemment décrites. On y observe
effectivement les couleurs de I'image de style associée a la derniere stylisation opérée, soit par
transformation affine, soit par transfert de style si le procédé n’a pas généré de fausses couleurs.
La premiére image (« (a) seul ») posseéde les couleurs du lion, la seconde et la troisiéme possédent

les couleurs des styles fins de I'image (F' . ou F' 9 ).

1
— Une autre possibilité est d’utiliser les couleurs de I'image de contenu comme illustré sur la partie
droite des images stylisées en Figure 6.10. Dans ce cas, il s’agit simplement de concaténer la
luminance de l'image stylisée en sortie de réseau avec les couleurs de 'image de contenu. Les
structures de l'image de contenu déformées par transfert de style ne sont pas nécessairement
alignées avec les couleurs initiales de I'image de contenu, ce qui peut causer des artefacts comme
illustré dans la derniere ligne et derniére colonne de la Figure 6.10. On propose alors d’appliquer
un filtre NLMR [184] qui peut étre accéléré en utilisant le filtrage guidé [96]. Sur la partie droite
de chaque combinaison de la Figure 6.10, ce filtre est appliqué aux canaux de chromaticité et guidé
par la luminance stylisée. Les zooms montrent ainsi que ce filtrage permet d’utiliser les couleurs

du contenu conformément & la stylisation qui a déformé les fenétres du batiment.

6.4.2 Résultats pour le transfert de styles a deux échelles

Nous montrons dans ce paragraphe d’autres résultats pour le transfert de styles & deux échelles,
et ce a partir de plusieurs modeles Larges ainsi que plusieurs modeles Fins dans l'optique d’illustrer

la modularité des architectures et de notre méthode.

Reésultats en utilisant les couleurs de I’image de contenu. La Figure 6.12 montre I’ensemble
des combinaisons possibles & partir de deux réseaux Larges (respectivement Fins) L q €L b (res-
pectivement F 1 et F 9 ) entrainés & partir des styles YV’ o Y b (respectivement Y1 et Y2 ), soit
quatre réseaux au total.

Rappelons que pour une telle expérience, quatre entrainements ont été réalisés associés a quatre
modeles correspondant au total a quelques Mo nécessaires en termes de stockage.

Sur la figure, chaque ligne correspond a un style large, et chaque colonne a un style fin. Les quatre
combinaisons centrales correspondent donc & FroLp,(Xj) avecu =aou bet v =1 ou 2 et X, 'image de
contenu « Input ». Il est intéressant d’observer que méme si les réseaux n’ont jamais interagi pendant
I’apprentissage, ils sont effectivement combinables puisqu’opérant a des échelles complémentaires.

Par ailleurs, il reste possible avec notre méthode de procéder au transfert de style a une échelle
comme illustré quatrieme colonne de la Figure 6.12 pour la stylisation des structures larges de I'image
de contenu & partir des styles larges selon Ly (Xy). Pareillement, la derniére ligne de la Figure montre
la stylisation des textures fines par les styles fins selon Fr(X}). Remarquons que les réseaux Larges

détériorent bien plus le contenu de I'image que les réseaux Fins qui n’éditent que les textures.
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FIGURE 6.12 — Résultats du transfert de styles a deux échelles (au centre). L’image de contenu Input

est stylisée avec les styles a and b combinés aux textures 1 and 2 et ce a l'aide de réseaux légers et
modulables. Le transfert de style individuel correspond a a,b,1, 2 (derniére colonne et derniére ligne).

Utilisation de la palette de couleurs de ’image de style large. Comme expliqué précédem-
ment en Section 6.4.1, il est possible en pratique d’utiliser les couleurs d’une image arbitraire par
simple transformation affine. En pratique, les structures a grande échelle de 'image stylisée finale sont
tres proches de celles de 'image intermédiaire obtenue via le réseau Large, la seconde stylisation par le
réseau Fin Fr ne les déformant pas significativement. Ainsi, pour une image de contenu Xy, utiliser la
luminance finale Fp (L (X)) avec les couleurs de I'image intermédiaire L, (X)) fonctionne tres bien
sans nécessairement utiliser un filtrage NLMR [184].

Dans la Figure 6.13, nous illustrons d’autres exemples de stylisations combinées a partir d’une

image de contenu X}, ainsi que la préservation des couleurs du style Y7.
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S

Styles larges Y1 Combinaisons Fr(Lr(Xk)) Transfert des structures Ly (Xx)

FIGURE 6.13 — Résultats du transfert de styles a deux échelles en conservant les couleurs de l'image
de style aux structures larges. Au total, deux réseauz Fins sont combinés avec cing réseaux Larges (dix
combinaisons sont possibles).
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Problématique liée a la différence de contraste. En pratique, le second transfert de style
modifie parfois les statistiques globales de I'image comme le contraste ou l'intensité moyenne de
I'image stylisée. C’est le cas lorsque les images de style ont des contrastes significativement différents.
Ce phénomene n’est pas dii aux architectures utilisées puisque observé sur les résultats obtenus par
optimisation pixellique comme illustré en Figure 6.6, que ce soit avec la méthode de Gatys [80] ou
avec notre approche.

Ce phénomene est dii aux caractéristiques de VGG & différentes échelles [129] qui sont mélangées
au sein de ’encodeur. Pour le limiter, nous proposons, dans le cas ou le changement de contraste est
trop visible, de combiner linéairement la luminance de 'image finale Fr(Ly(X%)) avec la luminance de
I'image intermédiaire Ly, (X}). Effectivement, et comme le réseau Fin Fr ne modifie pas significative-
ment les structures de I'image, cette combinaison linéaire ne génere pas d’artefacts dus a la distorsion
des structures en luminance, puisque justement non significative dans la seconde étape.

Ainsi, nous combinons des styles aux contrastes tres différents comme par exemple le premier style
large de la Figure 6.13 avec le premier style fin de cette méme figure. Une telle fusion permet de
limiter les modifications d’intensité en luminance trop importantes présentes notamment dans le ciel

de I'image stylisée. Cela constitue également un nouveau parametre de controle.

6.4.3 Comparaison avec ’approche par optimisation pixellique

Parmi les combinaisons présentées précédemment dans la Figure 6.12, nous retrouvons l'image
stylisée a ’aide du style fin Y1 et large Y utilisés en Figures 6.5 et 6.4. En prenant soin d’utiliser
la méme résolution pour les images de style, et en utilisant les couleurs de I'image de contenu, nous
comparons dans la Figure 6.14 la méthode d’optimisation pixellique de Gatys [80], présentée en Sec-
tion 6.4, notre méthode d’optimisation pixellique introduite en Section 6.5 ainsi que la méthode par

réseaux neuronaux légers et modulaires.

(a) approche de Gatys [80] (b) notre approche (c) notre approche

(optimisation des pixels) (optimisation des pixels) (réseaux neuronaux)

FIGURE 6.14 — Différences entre (a) U'approche de Gatys [80], (b) notre approche avec une optimisation
des pizels de l'image ainsi que (c) notre approche implémentée avec les deuzx réseaux modulaires légers.
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Nous observons que les résultats a ’aide de I'optimisation pixellique - trés similaires qu’il s’agisse
de notre méthode ou de celle de Gatys comme observé en Section 6.6 - sont plus convaincants que les
résultats obtenus par nos réseaux de neurones. Les structures qui y sont générées sont effectivement
plus en adéquation avec le contenu. Cependant, le principe de transfert a deux échelles fonctionne

bien alors méme que les architectures ont été entrainées séparément et sont tres légeres.

6.4.4 Résultats pour la synthése de textures a deux échelles

Comme expliqué précédemment en Section 6.3.4, le réseau Fin ainsi que le réseau Large peuvent
étre utilisés dans le cadre de la syntheése de textures a deux échelles. Nous présentons en Figure 6.15

des résultats obtenus pour la combinaison de textures & deux échelles a partir de deux réseaux Larges

(associés aux styles (Y, et Y b )

ainsi que deux réseaux Fins (associés aux styles Y oetY, )-

FIGURE 6.15 — Résultats obtenus pour la synthése de textures ainsi que le mélange de textures a
deuz échelles. Deux réseaux Larges associés auz styles Y, et Y, sont combinés avec deux réseauz

Fins associés auzx style Y, et Y,. L’ensemble permet de mélanger au moment de l’évaluation des

caractéristiques a différentes échelles tout en les préservant.
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Analyse expérimentale

Styles larges Yz,

FIGURE 6.16 — Résultats de la synthése de textures d deux échelles.

combinés avec sept réseauz Larges.
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Combinaisons Fr (L}, (N))

Synthese L7, (N).

Au total, deux réseaur Fins sont
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Encore une fois, nous pouvons observer le mélange des différentes caractéristiques ainsi que la
préservation de chacune d’elles. Remarquons par ailleurs que la synthese de texture a partir d’un réseau
Large favorise la synthese de grandes échelles. Les larges structures des briques sont effectivement
générées sans synthétiser le grain de ces derniéres, de (b) vers (b). Inversement, le réseau Fin favorise
les détails petits et locaux. Les traits générés de (1) de fait ne sont pas aussi longs que dans (1). Nous
proposons ainsi d’autres exemples de synthese de textures a deux échelles en Figure 6.16, et ce a partir

d’autres styles Yr et Y7,. Pareillement, nous conservons les couleurs de 'image de style large.

6.4.5 Comparaisons et limitations de la méthode

Nous proposons de commenter certaines comparaisons et de discuter des limites de notre méthode
de transferts de styles. Nous comparons ainsi les résultats obtenus, pour un méme style Y; et pour
la synthése de texture, entre le réseau d’Ulyanov et al. [238] (TN’; ~ 70K parametres), notre réseau
Fin (F] ~ 40K parameétres) ainsi que notre réseau Large (L; ~ 110K parameétres). Pour ce faire, nous
réimplémentons architecture du réseau d’Ulyanov et al. [238] et entrainons sur nos données, c’est-
a-dire a partir de nos images de contenu X}, ainsi que des mémes images de styles, toutes a la méme
échelle. Rappelons que l'architecture du réseau Fin et I’architecture du réseau Large correspondent
chacune, a quelques détails pres, a une partie de ’architecture du réseau d’Ulyanov.

Dans la Figure 6.17 sont effectuées des comparaisons pour différents styles trés variés, et ce entre

nos réseaux et le réseau original d’Ulyanov [238].

AAAAAAAAAAAA

()

Style Y; Ulyanov [238] TN’; Réseau Fin F Réseau Large L

FIGURE 6.17 — Comparaison des résultats obtenus pour la synthese de texture, a partir d’un style Y;,
entre le réseau Fin, le réseau Large ainsi que le réseau d’Ulyanov et al. [238].
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Pour le premier style de la Figure 6.17 (premieére ligne), le grain synthétisé par le réseau d’Ulyanov
I’est aussi en partie via le réseau Fin mais tres peu par le réseau Large. En effet, le grain sur les briques
du réseau Large est trés grossier et en pratique est retiré ensuite lors de la stylisation par un style fin
dans le cadre de la synthese de caractéristiques a deux échelles. Aussi, les différentes tailles des briques
sont bien synthétisées par I'architecture d’Ulyanov alors que le réseau Large favorise la synthese de
longues briques et le réseau Fin la synthese de petites briques, presque carrées. Enfin, concernant les
interstices, remarquons qu’elles n’exceédent pas une taille limite sur 'image générée par le réseau Fin.
Cette taille limite correspond au champ perceptuel de ce réseau.

Par ailleurs, et comme déja discuté en Section 6.4.1, de fausses couleurs peuvent étre générées.
C’est justement le cas ici pour le style de la premiere ligne.

L’exemple associé au style en deuxieme ligne de la Figure 6.17 illustre un autre phénomene. Le
réseau Fin ne parvient pas a capturer la cohérence globale de I'image. C’est souhaitable dans le sens
ou 'on veut imposer des caractéristiques de style & une échelle fine uniformément sur I'image et donc
sans tenir compte des corrélations longues distances entre les caractéristiques perceptuelles.

Enfin, exemple associé a I'image de style de la troisieme ligne de la Figure 6.17 met en évidence
un probleme de superposition des échelles des caractéristiques générées par le réseau Fin et le réseau
Large. Ce style correspond a une peau de zebre sur laquelle sont présentes de longues bandes mais
aussi des textures fines. Nous observons que les textures fines ou larges sont générées en grande partie
par les deux réseaux. Dans I’idéal, nous souhaiterions séparer presque totalement la génération de poils
a partir du réseau Fin de la génération de longues bandes a partir du réseau Large. Des lors qu’un
style présente en grande partie les deux échelles, il apparait difficile de les séparer significativement,
au point qu’il est difficile de reconstituer le style en combinant les deux réseaux.

Pour finir, bien que le découplage des échelles soit discutable, remarquons que les réseaux Fins et les
réseaux Larges capturent dans I’ensemble tout aussi bien les caractéristiques associées aux différents

styles que le réseau d’Ulyanov.
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6.5 Conclusion : les réseaux Larges et Fins pour le transfert

de styles a deux échelles

Dans ce chapitre, nous avons décrit et étudié deux architectures de réseaux de neurones convolutifs
légeres et modulaires pour le transfert de styles a deux échelles.

Les deux réseaux, puisque indépendants mais complémentaires, sont entrainables et utilisables
individuellement. Les instances de chaque architecture de réseau sont interchangeables si bien qu’il est
possible de combiner différents styles sans avoir a réentrainer un modele pour chaque combinaison.

Afin de favoriser le transfert de style a chacune des deux échelles, nous adaptons tout d’abord
I’architecture et plus précisément le champ perceptuel de chacun des deux modeles. Aussi, nous adap-
tons la pénalité perceptuelle utilisée pour optimiser le modele, et plus particulierement le choix des
couches a partir desquelles sont extraites les caractéristiques des images. Enfin, le choix d’images de
styles adaptées permet de controler I’échelle des caractéristiques transférées.

Bien que légere et interactive, la méthode souffre de différentes limitations. Tout d’abord, et puisque
reposant sur trés peu de parametres, le transfert de style peut étre considéré comme non satisfaisant
dans le sens ou les structures ne sont parfois pas prises en compte lors du transfert. Par ailleurs, la
méthode en pratique est limitée par les problemes de contraste, certes atténués par la méthode de
fusion décrite en Section 6.4.2, mais en partie persistants. Enfin, les réseaux ne sont en pratique pas
totalement indépendants puisque certaines caractéristiques sont générées par les deux architectures,
comme illustré en Section 6.4.5.

La ot les deux premiéres limitations peuvent étre traitées notamment en augmentant le nombre de
parametres, la troisieme implique de modifier I'encodeur VGG permettant d’extraire des caractéris-
tiques. Méme si ces dernieres sont, en tendance, de plus en plus longues et abstraites au fil des couches
de I'encodeur, elles restent fortement mélangées dans ce dernier, ne permettant pas de séparer totale-
ment les différentes échelles. Définir et apprendre des descripteurs plus adaptés et séparant davantage
la taille des caractéristiques permettrait de limiter la superposition des échelles synthétisées par les

deux réseaux.
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Conclusion et perspectives

En guise de conclusion, nous commencons par résumer les contributions proposées dans cette these,
a savoir les quatre architectures présentées en Chapitre 4, Chapitre 5 et Chapitre 6, toutes basées sur
des reconstructions multi-échelles modulaires. Nous proposons ensuite des directions intéressantes pour

les travaux futurs.

Bilan des contributions

Dans cette these, nous proposons une nouvelle maniere d’aborder des problématiques en édition
et en génération d’images a partir d’architectures légeres et modulaires congues autour d’un controle
utilisateur. Laisser 1'utilisateur controler selon des regles logiques I'image éditée ou générée permet de
faire d’une pierre deux coups. C’est en effet a la fois un moyen de réduire la complexité du probléeme,
mais aussi une fin en soi puisque permettant a ce dernier de produire le résultat désiré, dans les limites

des capacités du modele.

Nous présentons tout d’abord dans le Chapitre 4 une architecture de réseau que nous dénommons
réseau de restauration. Il s’agit d’un réseau de neurones convolutif générique de 200K parametres
permettant de traiter différentes problématiques en restauration d’images et reposant sur une recons-
truction multi-échelles. La reconstruction en parallele des différentes bandes de fréquences permet une
évaluation rapide de la méthode, une meilleure interprétabilité des résultats, mais aussi de meilleurs
niveaux de performances dans le cas d’un réseau peu profond. Nous montrons que le réseau proposé
permet d’obtenir des résultats intéressants pour différentes taches (débruitage, super-résolution, dé-
floutage, complétion de masque aléatoire) et sur différents jeux de données. Il posséde néanmoins
quelques limitations liées au faible nombre de parameétres qui se traduisent par son incapacité a res-

taurer des détails tres fins, contrairement aux modeles profonds de ’état de l’art.

Pour compenser ces limitations concernant les hautes fréquences nous introduisons dans le Cha-
pitre 5 un réseau de stylisation encodé a partir de 50K parameétres permettant 1’édition d’une image
par transfert de style haute fréquence et synthese additive. Bien qu’entrainé et évaluable indépendam-
ment du réseau de restauration, il peut étre - dans le cadre de la restauration stylisée et contrdlée
d’images - couplé a ce dernier, le complétant. Puisque légeres et parallélisables, plusieurs branches
de stylisation peuvent en pratique étre évaluées simultanément permettant a 1'utilisateur de choisir
la nature des textures. Par construction, I'orientation, ’écart-type, 1’échelle ou méme la localisation
des résidus générés sont modulables a partir d’un seul modéle. Nous montrons ainsi qualitativement
que notre méthode donne des résultats tout aussi réalistes et plausibles que certains modeles plus
profonds. Plus encore, notre méthode permet de choisir la nature des détails insérés la ou ’essentiel

des méthodes de la littérature ne le permettent pas, comme démontré expérimentalement.
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Enfin, nous proposons dans le Chapitre 6 de reprendre l'idée d’une stylisation fréquentielle et
modulaire de I'image mais en s’affranchissant de la syntheése additive dont on a montré qu’elle limite
la capacité du modele a synthétiser des textures a large échelle. Nous introduisons ainsi une nouvelle
méthode permettant le transfert de plusieurs styles a différentes échelles. Nous montrons que notre
méthode, tout comme la méthode d’optimisation pixellique originale dont elle s’inspire, préserve tout
aussi bien les caractéristiques de chacun des styles lors du transfert. L’intérét de notre approche
réside dans la faculté d’entrainer des réseaux de neurones modulaires et légers dont 1’évaluation est
plus rapide, permettant un usage interactif. Nous introduisons ainsi deux nouvelles architectures de
réseaux légers appelés réseau Fin et réseau Large, chacun spécialisé dans le transfert d’un style & une

échelle donnée.

Perspectives a court terme, Pistes pour ’amelioration des ar-

chitectures proposées

Les quatre architectures présentent chacune des limitations qui leur sont propres et pouvant étre

réduites.

B Tout d’abord, concernant le réseau de restauration ;
) )

— L’architecture bénéficierait d’une meilleure répartition des parametres entre les différentes
branches qu’il convient de préciser. Nous avons identifié différentes répartitions linéaires ap-
portant des gains minimes, mais d’autres répartitions sont certainement plus intéressantes, en
fonction de la tache effectuée. Il serait intéressant d’optimiser la capacité de chaque branche au-
tomatiquement en analysant les besoins pour chaque bande de fréquence selon la tache effectuée

(compromis performance / nombre de parameétres).

— De méme, la faible profondeur imposée au modele et permettant de réduire les temps de calcul
(grace a la parallélisation des branches) mériterait une étude plus approfondie (compromis

performance / temps de calcul).
B Pour ce qui est du réseau de stylisation ;

— La normalisation du résidu ajouté a l'image éditée est globale et prend en compte les zones
potentiellement masquées. 1l serait plus adapté de normaliser localement 1’écart-type du résidu

(par rapport a I'image éditée) plutot que globalement.

— Certaines branches de style associées a des motifs plus simples nécessitent moins de parametres
que d’autres pour encoder et transférer la texture. En ce sens, il serait judicieux de pouvoir
ajuster automatiquement et pour chaque branche la complexité. Cela implique d’identifier une
métrique explicite pour définir un seuil a partir duquel la branche dispose de suffisamment de

parametres.

— Du fait du choix de fixer les hyper-parametres pour toutes les expériences, nous avons rencontré
des difficultés a apprendre certains styles hautes fréquences comme le grain de la peau. Ceci est
du a la question de la normalisation du terme de style et des matrices de Gram qui ne permet pas
dans ce cas de capturer le motif pertinent. Ces résultats non satisfaisants proviennent également
de la synthese additive qui est trés conservatrice. Il convient d’étudier des méthodes de fusion
de calques plus élaborées mais tout aussi intuitives et proches de la maniére de travailler des

artistes.
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B Enfin, concernant le transfert de styles a deux échelles;;

— Le réseau Fin et le réseau Large produisent des résultats de moins bonne qualité que 1'op-
timisation pixellique, alors que ce n’est pas le cas de la méthode originale qui combine les
deux échelles. Ceci traduit une architecture perfectible, notamment sur la répartition des pa-
rametres. Il conviendrait d’étudier le transfert de styles a deux échelles a partir d’'un modele

avec significativement plus de parameétres, sans nécessairement changer 1’architecture.

— Le choix des échelles des détails générés est en pratique limité a deux. Entrainer le réseau a
sur-échantillonner a des échelles plus fines ne semble pas étre une tache cofiteuse en termes de

parametres et de complexité.

Perspectives a long terme sur ’apprentissage de représenta-

tions légeres pour la restauration d’images

Pour entrainer les quatre architectures de réseaux, nous utilisons a chaque fois un critere dans la
pénalité faisant intervenir les caractéristiques profondes de VGG. Nous identifions ci-apreés une série
de limitations dues a l'utilisation de ces dernieres :

— Pour chaque itération de I'entrainement, une prédiction doit étre effectuée a partir d’un certain
nombre de couches de VGG, ce qui représente la majeur partie des parametres et du temps de calcul.
Les temps d’entrainement, de 'ordre de quelques heures (réseaux de restauration) ou quelques
dizaines de minutes (réseaux de stylisation, Fins et Larges), pourraient encore étre réduits en

diminuant la complexité de 'extracteur de caractéristiques.

— Dans le cadre du transfert de styles a deux échelles, le réseau VGG est tres limité tant les caracté-
ristiques demeurent fortement mélangées dans ’encodeur, ne permettant pas de séparer totalement
les différentes échelles. Effectivement, les stylisations du réseau Large et du réseau Fin sont en pra-
tique loin d’étre indépendantes et I’ensemble génére parfois des incompatibilités lorsque les deux

styles présentent tout deux beaucoup de caractéristiques larges ou fines.

— Enfin, VGG est parfois difficile & manipuler et la stylisation est sensible aux hyperparametres qu’il
faut ajuster, les niveaux énergétiques du réseau VGG variant significativement d’une couche a une
autre.

Par ailleurs, méme si les caractéristiques de VGG entrainées sur ImageNet sont riches et variées,

on peut se demander s’il est nécessaire, dans le cadre de réseaux légers, de disposer d’une telle di-

versité. Nous utilisons effectivement ces caractéristiques pour ajouter des fréquences hautes (réseaux

de restauration), pour transférer de simples motifs géométriques résiduels (réseaux de stylisation) ou

bien pour capturer des styles & deux échelles (réseaux Larges et Fins).

Pour toutes ces raisons il serait alors intéressant de travailler avec des descripteurs plus adaptés
aux réseaux légers en général, c’est-a-dire moins abstraits, plus locaux et géométriques. Il convient
également de disposer de caractéristiques dont les différentes échelles sont séparées. Une perspective
intéressante consiste a entrainer ’encodeur utilisé pendant ’apprentissage, ce qui implique d’entrainer
de tels descripteurs légers a partir de tdches annexes appropriées. Une premiere piste de recherche
est d’utiliser d’autres encodeurs, plus légers. Une autre possibilité est 'apprentissage non supervisé.
Enfin, une autre approche serait dans notre cas d’apprendre ces caractéristiques spécifiquement pour
les taches visées, en apprenant ces caractéristiques simultanément, a la maniere du discriminateur

d’un GAN ou d’un auto-encodeur.
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apprentissage automatique (Machine Learning en anglais). Domaine de l'intelligence artificielle
permettant aux machines d’« apprendre » a résoudre une tdche donnée automatiquement a partir de

données. 1

apprentissage profond (Deep Learning en anglais). Sous-domaine de I'apprentissage automatique
désignant ’ensemble des méthodes basées sur des modeles mathématiques profonds c’est a dire
construits par mise en cascade de nombreux opérateurs mathématiques et utilisés pour modéliser

des données riches et variées. 3

cluster Techniques et matériels consistant a regrouper plusieurs ordinateurs indépendants pour per-

mettre une gestion globale des calculs. 16

différence de gaussiennes (DoG) (Difference Of Gaussians en anglais). Opérateur construit &
partir d’'une différence de deux noyaux gaussiens aux noyaux définis par des écarts-types différents.
104

erreur quadratique moyenne (MSE) (Mean Squared Error en anglais). Statistique permettant
de quantifier I’erreur en calculant la moyenne de la différence quadratique entre la prévision du modele

et la valeur cible. 56

indice de structuralité similaire (SSIM) (Structural Similarity Index Measure, en anglais). Sta-
tistique permettant de mesurer la similarité entre deux images via des critéres a la fois locaux et

globaux. 59

intelligence artificielle (Artificial Intelligence, en anglais). Ensemble de concepts et techniques vi-
sant a réaliser des machines capables de simuler I'intelligence humaine dans la réalisation de taches

ou la prise de décisions. 1

processeur CPU (Central Processing Unit, en anglais). Composant électronique qui exécute les

instructions machines. 5

processeur graphique (GPU) (Graphics Processing Unit, en anglais). Unité de calcul ayant une

structure hautement parallele, c’est a dire permettant un grand nombre de calculs en parallele. 16

rapport signal sur bruit (PSNR) (Peak Signal to Noise Ratio, en anglais). Métrique basée sur le

MSE et permettant de mesurer sur une échelle logarithmique ’écart pixellique entre deux images. 56

restauration d’images TAache visant a restaurer automatiquement une image originale a partir

d’une version dégradée de cette derniere. 8

réseau de neurones (Neural Network, en anglais). Modele mathématique inspiré des réseaux de
neurones biologiques construit par mise en cascade de modeles de neurones artificiels et mettant en

corrélation les données transformées au fil des couches. 3

réseau de neurones convolutifs (Convolutional Neural Network, en anglais). Réseau de Neurones

construit & minima a partir de couches de convolutions mises en cascade. 3

sous-echantillonnage (Subsampling, en anglais). Action d’échantillonner un signal & une fréquence
plus faible que la résolution d’origine. Sous-échantillonner une image implique la génération d’une

image avec une plus faible résolution que 'image originale. 3
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sur-enchantillonnage (Upsampling, en anglais). Action d’échantillonner un signal & une fréquence
plus élevée que la résolution d’origine. Sur-échantillonner une image implique la génération d’une

image avec une plus grande résolution que I'image originale. 4

synthése de texture Tache de génération d’images consistant & générer une image a partir des

caractéristiques de style d’une autre image associées aux formes, aux couleurs et aux textures. 8

traitement d’images Domaine scientifique développant des méthodes pour traiter, analyser, éditer
ou méme générer automatiquement des images ou des séries d’images numériques sous forme de signal
vidéo. 2

transfert de style Téache d’édition d’images consistant & transférer les caractéristiques d’une image

dans une autre image tout en conservant les caractéristiques sémantiques de cette derniere. 8

unité de traitement de tenseur (TPU) (Tensor Processing Unit, en anglais). Processeur gra-
phique développé par Google et utilisé exclusivement pour la recherche en apprentissage profond.
16

édition d’images Sous-domaine du traitement d’images qui regroupe l’ensemble des méthodes per-

mettant d’éditer automatiquement des images selon des critéres pré-définis. 4
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Titre : Réseaux de Neurones légers et interactifs pour 1’édition et la génération d’images

Mots clés : Apprentissage automatique, Réseaux neuronaux convolutifs légers, Restauration d’images,

Génération d’images, Traitement multi-échelles, Transfert de style

Résumé : L’apprentissage profond a permis, en
quelques années seulement, des avancées consi-
dérables en traitement d’images. Les réseaux de
neurones convolutifs de plus en plus profonds ont
ainsi démontré leur capacité a produire d’excel-
lents résultats et a représenter des données riches,
variées et ce pour de nombreuses applications.
Pour autant, ces réseaux présentent des inconvé-
nients d’autant plus importants que les modeles
sont volumineux et complexes. Ces inconvénients
relatifs au stockage, a l’entrainement, au temps
d’inférence, mais aussi a l'interprétabilité et a la
controélabilité des modeles soulevent - lors de 1'uti-
lisation de tels réseaux - des problémes techniques,
éthiques ou écologiques.

Motivés par ces problématiques, I'objectif général
de cette these est de montrer que certaines ap-
plications souvent traitées avec des réseaux pro-
fonds sont envisageables avec des réseaux légers,

c’est-a-dire a faible complexité et encodés avec

peu de parameétres, en faisant un bon compromis
entre performance et complexité. Plus encore, il
s’agit de décomposer le probleme et I’architecture
des réseaux afin d’y intégrer un controle utilisa-
teur interactif, c’est-a-dire une maniére intuitive
de contrdler le résultat basée sur des regles lo-
giques. Vice versa, ce controle utilisateur permet
de simplifier le probléme en contraignant et rédui-
sant le degré de liberté, ce qui compense en partie
les pertes de performance induites par la réduc-
tion du nombre de parameétres. Pour ce faire, nous
décomposons selon une analyse multi-échelles di-
verses taches en sous-taches associées a plusieurs
réseaux génériques modulaires dont les différentes
instances sont interchangeables. Aprés avoir en-
trainé et étudié indépendamment les différentes
parties du modele, nous permettons, lors de ’éva-
luation, un controle utilisateur, notamment par
combinaison arbitraire des différentes instances de

ces dernieres.

Title : Lightweight and interactive neural networks for image edition and generation
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Abstract : For more than a decade, machine lear-
ning has enabled considerable advances in image
processing. Deep convolutional neural networks
have demonstrated their ability to produce asto-
nishing results and to fit diversified data distribu-
tions for many applications. However, these deep
networks suffer from some drawbacks, which are
all the more important as the models are large and
complex. These drawbacks are related to memory
storage, training and inference time, but are also
related to the interpretability and controllability,
implying technical, ethical and ecological limita-
tions.

To circumvent those limitations, the general pur-
pose of this thesis is to demonstrate that some
applications often addressed with deep networks
may also be considered with lightweight networks,

i.e. with low complexity and few parameters. Mo-

reover, our aim is to unbundle the network ar-
chitecture and to reduce the associated number
of parameters in order to integrate an interactive
user control, i.e. an intuitive way to control the
outcome based on logical rules. In addition, such
control may simplify the problem by constrai-
ning the space of synthesized images and redu-
cing its dimensions, which partly compensates for
the performance losses caused by the reduction of
the number of parameters. To this end, we break
down various image editing problems into sub-
tasks for which a generic neural network module
is associated whose different instances are inter-
changeable. The different parts of the model are
trained and studied independently. During evalua-
tion, the user may combine arbitrarily the chosen

network of each model part.
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