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Résumé

Dans ce travail, nous élaborons une stratégie afin
d’apprendre une fonction de régularisation pour résoudre
des problemes de restauration d’images. Une fonction de
régularisation locale, paramétrée par un réseau de neu-
rones convolutif, est entrainée telle une "critique" entre
deux distributions non appariées de patches propres et
dégradés, en utilisant un critere d’apprentissage inspiré
par les Wasserstein-GAN. La fonction de régularisation
globale est ensuite définie comme la valeur moyenne de
la fonction locale sur I’ensemble des patches de ’image.
L’efficacité de cette méthode est démontrée sur des prob-
lemes de débruitage et de défloutage.

Mots Clef
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Abstract

In this work, we propose a framework to learn a local reg-
ularization model for solving general image restoration
problems. This regularizer is defined with a fully convolu-
tional neural network that sees the image through a recep-
tive field corresponding to small image patches. The regu-
larizer is then learned as a critic between unpaired distri-
butions of clean and degraded patches using a Wasserstein
generative adversarial network based energy. This yields a
regularization function that can be incorporated in any im-
age restoration problem. The efficiency of the framework is
finally shown on denoising and deblurring applications.

Keywords

Image restoration, Inverse problem, regularization, CNN,
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1 Introduction
1.1 Définition du probleme

L’objectif de ce papier est de proposer une méthode de
restauration d’images pour résoudre des problemes in-
verses. Ces problemes s’expriment de la maniere suivante :
a partir d’une observation corrompue y, retrouver 1’image
originale et propre *. On considere que les images =* et
y sont reliées par le modele de dégradation suivant:

y = Ax* +¢, €))

ot € ~ N(0,0%I) est un bruit blanc gaussien, et A
est ’opérateur de dégradation, qui peut étre par exemple
I’opérateur identité (débruitage), un masque (inpainting),
ou un opérateur de floutage (défloutage). Les problemes
de ce genre étant généralement mal-posés, il est nécessaire
d’incorporer une forme de savoir a-priori sur la solution
attendue pour pouvoir les résoudre. Cela peut se faire en
introduisant une formulation variationnelle, incorporant un
terme de régularisation R(z). Une estimation & de la solu-
tion du probleme z* est alors définie comme :

1
& € argmin — || Az — y||* + AR(z), )
z 202

oll 527 || Az—y||? est le terme d’attache aux données qui as-
sure que la solution soit consistante avec 1’observation dé-
gradées y, R(x) est la fonction de régularisation, et A > 0
contrdle I’importance relative des deux termes. On peut
alors noter que, dans le cas ot R(z) = — log (Px(x))+C,
la solution & de (2) correspond a I’estimateur du maxi-
mum a posteriori. Un choix judicieux serait donc de définir
R(z) = —log (Px(x)), mais, étant donné la grande di-
mension et la haute complexité des images naturelles, mod-
éliser directement la distribution a-priori Px (z) est trop
difficile. 1I est alors nécessaire de définir une fonction
de régularisation R(z) dont le comportement se rapproche
le plus possible de celui de —log (Px(x)), en pénalisant
les "mauvaises" solutions tout en favorisant les "bonnes".



Ainsi, le choix de la fonction de régularisation a un im-
pact important sur les propriétés de la solution du prob-
Iéme variationnel (2). De nombreux termes de régularisa-
tion ont été définis pour résoudre les problemes inverses.
Nous revenons sur ces différents termes ci-dessous.

1.2 Les fonctions de régularisation

Régularisation convexe Parmi les termes de régularisa-
tion les plus populaires pour la restauration d’images, on
retrouve des termes convexes non-lisses, tels que la varia-
tion totale [19], 1a norme ¢! des coefficients d’une décom-
position en ondelettes [6, 4], d’une transformée de Fourier
ou d’une DCT locale [24]. Ce type de régularisation ne
correspond néanmoins qu’a une approximation grossiere
des statistiques et de la géométrie des images naturelles et
a tendance a produire des résultats trop lisses, pouvant con-
tenir un effet marche d’escalier ou d’autres type d’artefacts.

Régularisation non convexe Plus récemment, des a
priori plus adaptés aux images naturelles sont apparus,
sous la forme de termes de régularisation non convexe et
paramétriques, généralement déterminés en utilisant des
méthodes statistiques. Ces termes prennent par exemple
la forme de mélanges de gaussiennes sur les patches, ou de
réseaux de neurones convolutifs (CNN). Néanmoins, les
réseaux convolutifs employés a des fins de régularisation
sont généralement entrainés de telle sorte que la fonction
de régularisation ne soit connue que de maniere implicite,
par son gradient [2, 18, 17], ou par son opérateur prox-
imal [22, 14, 26, 10, 20]. Ainsi, la convergence des al-
gorithmes d’optimisation mettant en jeu une régularisation
par réseaux convolutifs n’est pas garantie, ou alors seule-
ment sous des conditions restrictives [17, 20]. Pour sur-
passer ces limitations, tout en exploitant la puissance des
réseaux convolutifs sur les problemes d’images, des méth-
odes basées sur une régularisation explicite par réseaux
convolutifs ont été développées, notamment en définis-
sant la fonction de régularisation comme la mesure "push-
forward" d’un réseau génératif [3] ou d’un autoencodeur
variationnel [7], ou en définissant la fonction de régulari-
sation plus directement comme un réseau [13]. Toutes ces
approches sont toutefois limitées a des classes particulieres
d’images, et ne se généralisent pas a des images de taille
arbitraire.

Régularisation non convexe sur les patches Une autre
maniere d’encoder dans un terme de régularisation de
I’information a priori sur les images naturelles est de tra-
vailler a I’échelle des patches. Les patches d’une image
sont des sous-images de dimension réduite. Apprendre un
modele de régularisation a 1’échelle des patches permet de
réduire la complexité du probleme liée a la grande dimen-
sionnalité des images. Les modeles de régularisation sur
les patches dépendent de modeles paramétriques comme
les mélanges de gaussiennes [28, 9, 21], mais ces modeles
sont trop simples pour représenter de maniere précise la
complexité de ’espace des patches.

1.3 Contributions et apercu

Dans ce travail, précédemment présenté dans [16], nous
proposons de combiner les avantages liés aux méthodes de
régularisation par patches avec les atouts des méthodes de
régularisation basées sur des réseaux convolutifs.

Ainsi, nous introduisons une fonction de régularisation
explicite, non-convexe, et paramétrée par un réseau con-
volutif, qui agit de maniere locale. Cette fonction peut
ainsi étre appliquée sur des images de n’importe quelle
taille. Dans un premier temps, la fonction de régularisa-
tion est entrainée comme une critique entre deux distribu-
tions de patches propres et dégradés en utilisant un critere
d’apprentissage se basant sur la théorie des Wasserstein-
GAN [1], comme proposé dans [13]. La fonction de régu-
larisation locale est dans un second temps intégrée dans
un modele de régularisation par patches pour réaliser la
restauration, dans une formulation inspirée de [28]. Dans
la section 2 nous décrivons la stratégie pour apprendre
une fonction de régularisation locale, puis nous détail-
lons dans la section 3 comment est résolu le probleme
variationnel. Dans la section 4 nous donnons les dé-
tails d’implémentation et d’entrainement de notre méth-
ode, puis, dans la section 5 nous présentons des exem-
ples d’applications de notre méthode sur des problemes de
débruitage et de défloutage.

2 Apprentissage de la fonction de
régularisation

2.1 Régularisation locale

Pour réduire la difficulté d’ apprendre une fonction de régu-
larisation pour des images de grandes dimensions, une
stratégie efficace est de réduire la complexité du probleme
en apprenant une fonction de régularisation locale r sur des
patches de dimensions réduites [28]. Une fois que 1’on dis-
pose d’une fonction de régularisation locale r, on peut alors
simplement définir une fonction de régularisation globale
R(z) comme la valeur moyenne de la fonction locale sur
I’ensemble des patches de ’image x :

1

R(z) =2 > r(u), 3)
uR €Ny
ol Q, = {ui,...,ux} correspond a I’ensemble des K

patches de dimension spatiale p X p contenus dans 1’image
z. Ici nous travaillons avec tous les patches de z, de telle
sorte que les patches de €2, peuvent se superposer. On
a donc en pratique un nombre de patches égal a K =
(H — p)(W — p) pour une image x de dimension H x W.

2.2 Régularisation adversarielle

Dans cette partie nous détaillons comment est définie et en-
trainée la fonction de régularisation locale. La fonction de
régularisation locale ry est congue comme un réseau con-
volutif paramétré par ses poids 6. La taille du champ ré-
ceptif du réseau correspond a la taille de patch considérée
pour notre modele.
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Figure 1: Exemple de 1’apprentissage d’une fonction de régularisation sur des données synthétiques en 2d. A gauche les
données propres (en bleue) réparties sur une variété en forme de cercle, et bruités (en rouge). Au centre, le gradient de la
fonction de régularisation apprise, est de norme 1 en dehors de la variété correspondante aux données (le cercle). A droite, la
fonction de régularisation apprise, est proportionelle a la distance a la variété.

Le critere d’entrainement utilisé est une adaptation de la
méthode de [13] pour des patches d’images naturelles.
L’idée est d’entrainer la fonction de régularisation rg
comme la critique d’un Wasserstein-GAN [8] entre une
distribution de patches propres P, et une distribution de
patches dégradés IP,,. Ainsi nous cherchons les parametres
0 du réseau qui maximisent le critere :

D(0) =E.~p, [ro(2)] — Eznp, [r0(2)]
— B, [([|[Varo(2)]|2 — 1)%),

ou PP; est la distribution de toutes les lignes connectant
des points échantillonnés dans P, et P,. Autrement dit,
le terme du bas de (4) est un terme de pénalité sur la
norme du gradient, encourageant la norme du gradient a
étre égale a 1 dans I’enveloppe convexe de 1’union des sup-
ports de P, and P,,. D’un point de vue pratique le critere
d’entrainement (4) pousse la fonction de régularisation a
prendre une valeur élevée sur les patches dégradés et une
valeur faible sur les patches propres. De plus la pénalisa-
tion de la norme du gradient permet d’empécher les prob-
Iémes d’explosion du gradient et de gradient nul qui pour-
rait entraver la résolution du probléme variationnel (2) avec
une méthode du type descente du gradient. Une illustration
de I’effet de la pénalisation de la norme du gradient sur des
données synthétiques est donnée dans la figure 1.

On peut par ailleurs établir un lien entre le critere
d’entrainement (4) et la théorie du transport optimal. En
effet, un réseau entrainé avec un tel critere est une approx-
imation du potentiel de Kantorovich ¢ dans le cadre de la
formulation duale d’un probléme de transport optimal entre
les distributions P, et P, [1]:

“)

ry € arg max E.~p, [p(2)] = E.~p, [0(2)]. (5

€Lip,

Il est alors possible de montrer que, sous certaines con-
ditions, la solution de I’équation (5) correspond a la dis-

tance a la variété des patches propres [13]. Ainsi, on
peut interpréter chaque itération d’une descente du gradient
pour résoudre (2) comme un rapprochement des patches de
I’image a restaurer x vers la variété des patches propres.

3 Résolution du probleme variation-
nel

Dans cette partie, nous détaillons comment résoudre le
probleme variationnel (2) une fois la fonction de régular-
isation locale 7¢ entrainée.

Pour trouver un minimum local du probleme variationnel,
nous utilisons une descente de gradient explicite. Ainsi, en
notant ¥ I'image a itération [, une itération de la descente
est donnée par :

st oty (A Aet =) +AVRG)) . ©

ol A* est I’opérateur adjoint de 1’opérateur de dégradation
linéaire A, et 7 > 0 est un pas de temps.

D’un point de vue pratique, cette méthode demande de cal-
culer a chaque itération la gradient de la fonction de régu-
larisation globale V R(z). Cette opération peut étre réalisé
simplement grice a 1’architecture convolutive de la fonc-
tion de régularisation locale. En effet, comme illustré sur
la figure 2, en appliquant la fonction de régularisation lo-
cale sur I’'image entiere x a la maniere d’un réseau "fully-
convolutionnal” [12], on obtient en sortie une carte en 2
dimesions dont la valeur de chaque pixel correspond a la
valeur de la fonction de régularisation locale sur le patch
correspondant de I’image d’entrée. Ainsi, il suffit de pren-
dre la valeur moyenne de I’image en sortie du réseau pour
obtenir la valeur de la fonction de régularisation globale.
De méme, on peut calculer efficacement la valeur du gra-
dient de R(x) en utilisant la différentiation automatique.
Cette approche est considérablement plus efficace que si
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Figure 2: Calcul de la valeur de la fonction de régulari-
sation globale. En appliquant le réseau local sur I’image
entiere on obtient la valeur de la fonction de régularisa-
tion locale sur chaque patches. La moyenne de ces valeurs
donne la fonction de régularisation globale R(z).

I’on devait traiter chaque patch de maniere individuelle.

4 Considérations pratiques

Dans cette section, nous donnons les détails pratiques sur
I’architecture et la procédure d’entralnement de la fonction
de régularisation, ainsi que sur la résolution du probleme
variationnel.

4.1 Architecture de la fonction de régulari-
sation

La fonction de régularisation est congue comme un réseau
de convolutions de 7 couches, chaque couche étant com-
posée de convolution 3 x 3, suivie d’une activation non-
linéaire ReLU [15]. La fonction de régularisation a ainsi un
champ réceptif de taille 15 x 15, de telle sorte que quand le
réseau prend un patch de taille 15 x 15 en entrée, il retourne
un scalaire en sortie. Nous avons aussi entrainé des réseaux
de 3 couches, correspondant a un champ réceptif de taille
7 X 7, mais nous avons observé de meilleurs résultats pour
le réseau de taille 15 x 15. Par la suite, les résultats présen-
tés correspondront aux résultats obtenus avec le réseau de
taille 15 x 15.

4.2 Entrainement de la fonction de régulari-
sation

Pour entrainer la fonction de régularisation, nous constru-
isons une base de données de patches propres D., con-
tenant des patches de dimension 15 X 15 ayant été ex-
traits a partir de 30000 images différentes. De méme,
nous construisons un dataset de patches bruités D,, avec
des patches de la méme taille et extraits a partir de 30 000
autres images. Les patches de D,, sont bruités avec un bruit
blanc gaussien € ~ N(0,07..,,1). Les images provien-
nent du google landmarks dataset [23]. Le réseau est en-
trainé pour maximiser le critere (4) en utilisant I’algorithme
d’optimisation Adam [11], avec les hyper-parametres par
défaut 51 = 0.9 et B2 = 0.999, et un pas d’apprentissage
décroissant, égal 2 10~ a la premigre itération, et 10~4
a la derniére itération. La taille des batches est égale a

Algorithm 1 Apprentissage de la fonction de régularisa-
tion locale 7

Entrés: Bases de données de patches propres D, et bruités
D,,; parametre de pénalisation du gradient y; taille de batche
m, nombre d’itérations K
Sortie: fonction de régularisation locale 74
pour k£ = 1 a K faire
Tirer m patches propres {z5}7*; dans D,
Tirer m patches bruités {z}'}72, dans D,
Tirer m nombres aléatoires {a;}7L; € [0;1
Définir les patches interpolés : z; = a;z§ + (1 — ay)z]
pour j = 1 a m faire
D;(8) = ro(=}) = ro(=) — p([Vra())]]2 — 1)?
fin pour
0 <« Adam(Vg Z;nzl Dj (9))
fin pour

]’rn

32 et nous réalisons 10° itérations. Enfin, le parametre
d’importance de la pénalité du gradient p est égal a 5.
L’algorithme d’entrainement est détaillé dans I’algorithme
1.

En pratique, nous avons observé que prendre un niveau de
bruit variable o € [0.05;0.3] dans la base de données des
patches bruités D,, permet d’obtenir les meilleurs résultats
pour la restauration d’image.La figure 3 illustre la capac-
ité de la fonction de régularisation a distinguer les patches
propres des patches bruités.

Distribution of the local regularizer value

BN noisy patches
clean patches (o= 25)

034 & 032 4 -030h 02
| |

I

Figure 3: Distribution de la valeur de la fonction de
régularisation locale sur des patches propres (en bleue) et
bruités (orange). Des exemples de patches correspondants
a chaque valeur sont donnés en dessous.

4.3 Résolution du probléme variationnel

La restauration d’image est réalisée en résolvant (2). En
pratique nous avons observé que [l’utilisation d’un al-
gorithme d’optimisation avec une méthode de momen-
tum et un pas de descente adaptatif comme Adam per-
met d’obtenir de meilleurs résultats, tout en conver-
gant plus rapidement qu’une simple descente de gradient.
Ainsi, nous utilisons 50 itération d’ Adam, avec les hyper-
parametres réglés a leurs valeurs par défaut (3, = 0.9 et
B2 = 0.999) et une décroissance exponentielle du pas de
la descente, qui passe de 0.01 & 0.001 entre la premiere et



(b) BM3D
(25.48dB)

(a) noisy
(20.35dB)

(c) EPLL
(25.48 dB)

i
(d) ALR
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(e) clean

Figure 4: Comparaison visuelle du débruitage pour o = 0.1.

la derniere itération. De plus le parametre de régularisa-
tion A est choisis empiriquement de mani€re a maximiser
la qualité de la restauration pour chaque niveau de bruit.

S Application

5.1 Débruitage

Dans cette partie nous évaluons I’efficacité de notre méth-
ode dans le cas du débruitage, avec un bruit blanc gaussien
e ~ N(0, 0?1 ). Cela revient a résoudre le probleme (2)
avec comme opérateur de dégradation A = I.

Nous testons notre méthode sur les 68 images du dataset
BSD68, nous évaluons le peak-to-signal-ratio (PSNR)
ainsi que la similarité perceptuelle (LPIPS) [27] avec la
vraie solution. Nous comparons notre méthode avec 2
méthodes populaires et similaires de débruitage : EPLL
[28], qui définit aussi une fonction de régularisation sur les
patches, mais avec une mélange de gaussiennes, et BM3D
[5], une méthode exploitant la redondance des patches a
Iintérieur d’'une image. Une comparaison en terme de
métriques est donnée dans la table 1, ainsi qu’une compara-
ison visuelle dans la figure 4. Nous nommons notre méth-
ode ALR, pour Adversarial Local Regularization. La régu-
larisation adversaire locale que nous proposons donne des
résultats de qualité similaire a ces méthodes de débruitage,
a la fois en terme de métriques et de qualité visuelle.

Table 1: Comparaison des performances de débruitage en
termes de PSNR (gauche) et similarité perceptuelle (droite)
pour 3 algorithmes de débruitage. Les résultats correspon-
dent a une moyenne sur les 68 images de la base BSD6S.

PSNR
o || ALR | EPLL | BM3D || ALR
0.1 || 28.85 | 28.77 | 2826 || 029 | 028 | 0.30
02 || 24.88 | 24.92 | 24.69 || 044 | 042 | 043
04 || 21.58 | 19.75 | 2025 || 0.57 | 0.61 | 0.58

LPIPS

EPLL | BM3D

5.2 Défloutage

Notre fonction de régularisation locale peut aussi étre in-
corporée dans des problemes de restauration plus com-
plexe, tel que le défloutage. Le probleme de défloutage
correspond a résoudre le probleme inverse (1) dans le cas
ou I’opérateur linéaire de dégradation A correspond a une
convolution avec un noyau de floutage & :

y=kxx+e @)

Dans la figure 5, nous illustrons la capacité de notre fonc-
tion de régularisation apprise comme une critique entre des
patches propres et bruités a régulariser des problemes de
défloutage. Nous comparons notre méthode avec une méth-
ode de type plug-and-play [25].

6 Conclusion

Dans ce travail, nous proposons une méthode pour résoudre
des problémes inverses en utilisant un réseau convolutif
comme une fonction de régularisation locale. La fonc-
tion de régularisation est entrainée comme la critique d’un
Wasserstein-GAN entre une distribution de patches bruités
et une distribution de patches propres. Cette approche of-
fre plusieurs avantages. Elle peut étre adaptée a des im-
ages de n’importe quelle taille, I’entralnement de la fonc-
tion de régularisation ne nécessitant pas de données appar-
iées. Elle peut également étre utilisée pour des problemes
de restauration non-supervisés, et 1’aspect local de la fonc-
tion de régularisation permet de réduire le besoin en don-
nées d’apprentissage. De plus, la fonction de régularisation
apprise peut étre utilisée pour résoudre différents types de
problémes inverses (débruitage, défloutage...).

Les résultats expérimentaux sur le débruitage montrent
que, notre méthode peut rivaliser avec des algorithmes clas-
siques de débruitage, illustrant le potentiel des réseaux con-
volutifs a étre employés comme des fonctions de régulari-
sation pour des problémes inverses.

Pour de futurs travaux, nous pensons qu’améliorer le
critere d’entrainement de la fonction de régularisation
pourrait permettre d’améliorer les performances de la



(b) ALR
(25.67 dB)

(a) blurry

(c) DPIR
(28.28dB)

(d) clean

Figure 5: Comparaison visuelle des méthodes de défloutage, dans le cadre d’un floutage lié au mouvement (motion blur).

restauration. En effet, le critere d’entrainement est asso-
cié a la distance 1-Wasserstein. Cela implique que, bien
entrainée, la fonction de régularisation est une fonction
linéaire de la distance a la variété des patches naturels. Le
terme d’attache aux données évolue lui quadratiquement en
fonction de la distance a la variété. Ainsi, définir un terme
de régularisation qui croit lui aussi de maniere quadratique
en fonction de la distance a la variété pourrait permettre
d’avoir un meilleur équilibre entre 1’attache aux données et
la régularisation, et donc permettre d’obtenir une meilleur
restauration.
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