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Partie I: Introduction

Définition du probleme de restauration.
Quelques méthodes classiques de restauration.
Introduction aux réseaux de neurones.
Application aux problemes de restauration:

« Débruitage.

e Super-résolution mono-image.



Partie I:

La restauration

Une image est acquise par un appareil numérique.

L’'image idéale est ce quli serait obtenu par une camera obscura.

L'image réellement obtenue differe de 1’'image idéale pour plusieurs raisons:

Flou
Bruit

Echantillonnage
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Bruit: IL.es raisons

« Dans une image numérique le bruit est principalement du a
deux phénomeénes:

e Bruit de grenaille (shot noise): du au caractere
quantique. De pulssance variable.

* Bruit thermique: De puissance constante sur 1’image.
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Bruit: A retenir

« Le modele statistique du bruit est bien connu.

e On peut, avec une bonne précision, trouver la pulissance
du bruit qui affecte une image donnée.



Flou: Raisons du flou

Le flou a plusieurs raisons
possibles:

Défaut de mise au point./////////////*
>

Bougé.

Diffraction.

Intégration pixelique.
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Flou: A retenir

* Le noyau de flou est souvent inconnu.

e Il est tres difficile de retrouver le noyau de flou
depuis 1l’image dégradée
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Modélisation de la dégradation

« L’image parfaite est floutée, échantillonnée puis du
bruit s’ajoute a la mesure.

=II(foxh)+b image acquise
0 image parfaite
noyau de flou

opérateur d’échantillonnage
bruit
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Inversion du défaut?
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Inversion du défaut?

Af +b
Op — 0.1
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Inversion du défaut?
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Inversion du défaut?
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Modeles: La régularisation

On veut reconstruire une 1mage qui:
* Explique l'observation
* Est régquliere

Pour se faire on recherche 1l’'image comme minimiseur de:

E(u) = ||Au —g||* + AR(u) R(u) = [[ ||Vu||* Tychonov
R(u) = [ [Vull (TV)

ul(x) u2(x) u3(x)
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Régularité Thyconov



Régularité TV



Modeles: La régularisation

Chemin suivi par le minimiseur lorsque
A varie entre 1’infini et 0



Modeles: La régularisation

La solution s’approche pulis s’'éloigne de la vraile 1mage.
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Modeles: Statistiques

Modele Gaussien:

X v.a. € RY
]P)(X) ~ 6—%XTC’_1X

C = E(X1 X) matrice de covariance déf. pos.
_11B)?

P(B) ~e * %

Probléeme: Solution:

Y=AX+B 5 T 2 ~—1\—1 4T
trouver X = DY t.q. X _\(A A+ o C ) AJY
E(]|X — X||?) soit minimale D
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Modeles: Wiener

Pour les images, une
base de décomposition
naturelle: Fourier

La densité spectrale de
pulssance:

On peut 1'imposer
comme a priori.

Ou utiliser celle de
1’image dégradée.
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g=Af+b
feRY " image de taille N x N inconnue

g € RY © image de taille N x N connue
A : matrice de convolution carrée de taille N? x N2

2 T : :
b c RN : réalisation d'un bruit gaussien

|

A
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K .
flw) = —=1 o j(w)
(K (W) 2+ o585
w parcourt les fréquences de Fourier

2

oZ(w) puiss. du signal a la fréq.w

K

noyau de convolution Af=K x f




Modeles: Auto-similarité(NLM,

Région uniforme Région texturée Contour géométrique

- D(V(p),V
nouveau(p) = ) . ancien(q) 5 g) ((‘2 q),gz;))
V(n) voisinage du pixel n

IVvi—v2|3

D(V1,V2)=e h2

Essayez vous-méme
http://demo.ipol.im/demo/bcm non local means denoising/

http://demo.ipol.im/demo/1 bm3d/
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http://demo.ipol.im/demo/bcm_non_local_means_denoising/

CNN: Résumé

« Définir l’architecture
« Fonction objectif (fonction a minimiser, Loss)

e Comment procéder a 1'apprentissage (comment minimiser la
Loss)

 Etudes de quelques réseaux proposés pour la
restauration
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CNN: Architecture

* L’image est traitée par le CNN comme une fonction a
valeurs vectorielles

* En entrée une image couleur (profondeur=3): Pour toute
position on a un vecteur de R"3 (gris -> R"1)

* Puilis cette image est transformée en une autre image, a
priori, de méme taille mais avec une profondeur
différente.

* Chaque canal de la nouvelle image est obtenu par:

I =a(I' W) 4 by)

I' image & 1’étape |

Wé filtre numéro k de la couche [

x est I’opération de convolution ou le produit est un produit scalaire
a est la fonction (scalaire) d’activation

bi. est le biais
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CNN: Architecture
Les autres composantes

e ReLu: Rectified linear Unit.

* C’est la non-linéarité d’'activation la plus utilisée
dans les CNN.

* Par rapport a la sigmoide ou tangente hyperbolique elle
a l’avantage de ne pas saturer des deux cotés.

Rectifier
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CNN: Architecture
Graphe de calcul

On regarde l’activation de chaque neurone comme un
scalaire.

L’activation d’un neurone dépend de 1l’activation des
autres via une fonction.

Tout le réseaux peut étre regardé comme un graphe orienté
dont les noeuds sont les opérations et les arétes sont les

deP?p%%pc%%-
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CNN: Architecture
Les autres composantes

MaxPool: Il s’agit de prendre le maximum d’une région
comme valeur du nouveau neurone et dans le méme temps de
sous—-échantillonner.

e Permet de réduire la taille du flux de données a
travers le réseau..

* Tout en gardant la partie la plus significative.
* D’'autres formes de sous-échantillonnage sont possibles.

* Rappel les filtres morphologiques et participe au
comportement non linéaire.
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CNN: Exemples
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CNN: Exemples
VGG-16

ﬂ convolution+ReLU
[ A max pooling
fully connected+RelLU

| softmax

500Mo sur le disque dur
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CNN: Fonction objectif (loss)

Suivant la tache a accomplir on choisit la fonction
objectif.

Le but de l’entrainement est de minimiser cette fonction
objectif

* Pour la classification softmax logit

e Pour la restauration L"2
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CNN: Fonction objectif (loss)
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CNN: Fonction objectif (loss)

* La base de données: (frn,gn = Af, + )
e L’architecture du réseau: C(Q,W)
 La loss: Z HC gn, W an2

argman It (

Rappel du modele statistique: -
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CNN: Fonction objectif (loss)
exemple en débruitage

e Si on veut construire un réseau qul débruite les images:
* On se donne une base de données d’'images parfaites fn
* On ajoute du bruit et pour obtenir un image gn

« On veut retrouver les fn a partir des gn:

EEIHCZQna f%HQ
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CNN: Fonction objectif (loss)
exemple en restauration

e Si on veut construire un réseau qul interpole les images:
* On se donne une base de données d’'images parfaites fn
* Chaque 1image est sous-échantillonnée en une image gn

« On veut retrouver fn a partir de gn, par exemple:

EEIHCZQna f%HQ
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CNN: Fonction objectif

* Comment la minimiser? On cherche a minimiser par morceaux
(gradient stochastique):

* mini-batch: Un sous ensemble de la base d’apprentissage
donne une fonction.

* La somme de ces fonctions donne la fonction objectif
(loss)

* Gradient stochastique: En minimisant alternativement
chacune de ces fonctions on espére minimiser la somme (la
fonction objectif)

LW)=) F,(W)=> F; (W), avec Fy,, = Y  Fy(W) et Up Jm = [1,N]

neJ,,

37



CNN: Entralinement
Le gradient (rappels)

L(© + dO) ~ L(O) + DL(©)(dO) = L(6)+ < VL|(d©) >

La direction dans laquelle L croit le plus vite est le gradient

argmax,, L+ tvt) —LO)| = VL(O)
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CNN: Entralnement
Rétropropagation (backprop)

x] Oyl [=1

c:b—l—a:(aZ)—I-CZ:((f‘Fy)Z)‘I'(w—l_y)

« Backpropagation: On cherche a calculer
les variations de la loss par rapport
aux variables du réseau (gradient)

Ac = Ab+ Aa

Ab= Aa.z + Az.a e« La loss varie comme 1 fois elle-méme.
Aa = Ax + Az

2 _

« Elle envoie le message vous "je varie
de tant en fonction de vous aux
noeuds dont elle dépend".

e Arrivé a un noeud final, on a le
gradient!
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Débruitage: rappel

e Si on veut construire un réseau qul débruite les images:
* On se donne une base de données d’'images parfaites fn
* On ajoute du bruit et pour obtenir un image gn

« On veut retrouver les fn a partir des gn:

EE:HCTQn, f%HQ

44



Débruitage: Points clés

Dans le cas du débruitage on sait parfaitement
synthétiser le bruit.

On peut donc construire une base de données qui
échantillonne bien la densité de probabilité du couple
(f,9). (a condition de bien choisir les f)
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Débruitage: DnCNN

Noisy Image

Residual Image

Conv + RelLU
Conv + BN + RelLU
Conv + BN + RelLU
Conv + BN + RelLU

Conv

« Il y a une vingtaines de couches.

On apprend non pas l’image restaurée mais le bruit.

La batch normalisation (astuce de minimisation) est
utilisée a toutes les couches internes.
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Débruitage : FFDNet (mémes auteurs que DnCNN)

Nonlinear Mapping

v
Conv + BN + RelLU
v
v
Conv + BN + RelLU
v
Conv

Il y a une 15 couches.

On reconstruit 1l’image et non pas le résidu.

L’'image est fournie comme 4 sous-1images+t+estimations du
bruit.

La batch normalisation (astuce de minimisation) est
utilisée a toutes les couches internes.
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Débruitage: Niveau de bruit

A priori, 1l faut apprendre pour un niveau de bruit fixé.

Dans une méthode variationnelle, 1l’inclusion du niveau de
bruit est souvent simple.

Dans FFDNet les auteurs incluent un pré-calcul du bruit
comme entrée du réseau.

r K(w A

flw) = —=1 o j(w)

. | K (w) ]2+

Rappel Wiener: 75 (w) ,
w parcourt les fréquences de Fourier

0%(w) puiss. du signal & la fréq.w
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Super-résolution: rappel

e Si on veut construire un réseau qul interpole les images:
* On se donne une base de données d’'images parfaites fn
* Chaque 1image est sous-échantillonnée en une image gn

« On veut retrouver fn a partir de gn, par exemple:

EE:HCTQn, f%HQ
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Super-résolution: Points clés

e« Il y a une plus grande variabilité des dégradations
(flou).

* Généralement un réseau de zoom s’adapte mal a un flou
inconnu.
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Super-résolution: SRCNN
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Super-résolution: SRCNN

C’est la plus simple application des CNN au probléeme du
ZOOm.

La profondeur réduite ne luil permet pas d’atteindre de
grandes performances.
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Super-résolution: DRCN

Une couche récursive est apprise et répétée une vingtaine
de fois.

Chaque étape de la récursion produit un résultat.

Les 20 résultats sont agrégés suivant des poids appris
(20 poids).

(@) ] ]
Skip connection
> Recon OFinal
J Net utput
...................................... | p— P
Input Ern:fd > Hy [ «c — Hy_1| — Hy | — Hytrq| —> oo —> Hp | = )
R ' R B e ' R ' : Shared filters W
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Super-résolution: DCSCN

« Son but est la légereté:

* En particulier i1l prend en entrée l1l’image sous-
échantillonnée.

« La récursion est remplacée par une agrégation des
résultats intermédiaires.

> bicubic up-sampling
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Travaux Pratiques

Introduction a tensorflow.

Test de modeles.

Un entralnement pour reverse-engineerer le noyau de
floutage.
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