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Transfert de style d’images
par mise en correspondance multi-échelle et contrainte de patchs
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Résumé — Depuis I’avénement des réseaux de neurones convolutifs, les algorithmes de transfert de style entre images se sont considérablement
améliorés. Cependant, ces méthodes requierent souvent un temps d’apprentissage relativement long. Pour cette raison, des approches de
traitement d’images sans apprentissage, utilisant des algorithmes a « patchs », ont récemment été proposées, cherchant a rivaliser esthétiquement
avec les méthodes neuronales. Nous proposons ici une avancée dans cette direction, en introduisant une nouvelle méthode de transfert de style
qui utilise une version contrainte et multi-échelle de 1’algorithme de mise en correspondance de patchs PatchMatch, de maniere a privilégier
un échantillonnage uniforme des patchs de caractéristiques du style a différentes résolutions. Notre méthode permet par ailleurs d’associer
avantageusement les paradigmes des méthodes a patchs et des réseaux de neurones en combinant la projection de patchs de couleurs selon la
métrique de 1’espace perceptuel défini par un réseau de neurones.

Abstract — With the advent of convolutional neural networks, algorithms for artistic style transfer between images have steadily improved
considerably. However, these methods either requires long offline training or online optimization. This is why non-learning image processing
approaches recently strove to propose patch-based algorithms able to aesthetically compete with neural methods. This paper goes one step further
in this direction by introducing a new patch-based method for style transfer, using a constrained multi-scale version of the fast approximate
nearest-neighbor algorithm ParchMatch, enforcing uniform sampling of style feature-patch at different resolutions. Our method also aims at
mixing the patch-based and neural paradigms by enabling the embedding of color patches using the metric of the feature space defined by a
neural network.

1 Introduction

Le transfert de style, ou stylisation d’images, est une technique
récente de traitement d’images cherchant a améliorer la valeur
esthétique des images en empruntant les caractéristiques sty-
listiques d’une image de style et en I’appliquant sur une image
dite de contenu (Fig. 1). Une approche classique du transfert de
style est de considérer le probléme comme une spécialisation
de la synthése non-supervisée de texture par patchs [1], ou
encore de transfert de texture [2]. L’idée est de préserver lo-
calement la cohérence d’un style (vu comme une texture a syn-
thétiser), tout en le faisant correspondre a la structure spatiale
d’une image de contenu. Dans la littérature, plusieurs varia-
tions de ce principe ont été proposées : [3] utilise une partition
adaptative du contenu afin de recoller des patchs de style les
plus larges possible dans des régions avec le moins de contenu
géométrique; [4] propose de synthétiser une image stylisée en
utilisant 1a méthode d’optimisation de texture de [5], combinée

Image de contenu
Image de style

d : Couleur & Gradient
® : Caractéristiques
neuronales

avec un masque permettant de préserver le contenu pertinent;
[6] introduit un algorithme multi-échelle pour le probleme de
transport optimal semi-discret, et I’applique dans un espace
de patchs, avec des applications en synthese de texture et en
transfert de style. Par ailleurs, la méthode que nous élaborons
dans cet article tire plus largement son inspiration de plusieurs
algorithmes de mise en correspondance basés patchs tels que
[7] pour l'inpainting, [8] pour la génération de textures, ou
encore [9] pour la génération d’images a partir d’un exemple.

Notre méthode est fondée sur la résolution d’un probléme d’as-

FIGURE 1 — Notre méthode de transfert de style s’adapte a
différentes caractéristiques ®. La contrainte d’occurrence que nous
proposons permet a 1’image de contenu de recevoir 1’esthétique
globale de celle de style. Plus de résultats sont consultables sur [10].

signement « optimal » de patchs, tel qu’étudié dans [1 1], afin de
conserver la diversité de la distribution des patchs de I’'image
de style. Nous nous inspirons également du travail pionnier
de [12] qui introduit une classe de méthodes performantes de
transfert de style utilisant des réseaux neuronaux profonds, tels
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FIGURE 2 — Schéma de I’algorithme a une échelle intermédiaire k. Les étapes qui s’enchainent sont, de gauche a droite, celles de
I’injection de détails, de recherche des patchs plus proches voisins, du changement d’échelle de la carte de correspondance et la
synthese par agrégation de patchs. Nous n’injectons pas de détails a la premiere échelle k = N et utilisons directement 1’image
d’origine a basse résolution. De la méme maniére, 1’agrandissement d’échelle n’est pas nécessaire a la derni¢re résolution k& = 0.

que VGG [13]. De tels réseaux sont en effet capables d’encoder
a la fois le contenu géométrique a petite échelle et le style glo-
bal, voire sémantique, d’une image. En optimisant les pixels de
I’image d’entrée et préservant certaines caractéristiques (fea-
tures) du réseau, [12] réussit a synthétiser des images stylisées
convaincantes. De nombreuses variantes ont découlé de ces
travaux fondateurs, améliorant les quelques points faibles de la
technique initiale. Notons que la phase d’apprentissage requise
par ces types de réseaux est souvent fastidieuse et nécessite en
pratique une large base de données d’images.

L’algorithme rapide de transfert de style que nous présentons
ici définit un schéma multi-échelle utilisant une contrainte
d’occurrences originale pour la recherche des patchs les plus
proches (Sec. 2). Notre méthode est également capable d’uti-
liser des caractéristiques de réseaux (Sec. 3) comme présentée
dans la Figure 1, en permettant donc I’élaboration de modeles
hybrides, géométriquement mieux explicables.

2 Description de la méthode proposée

Soit I : Q; — R3 I'image (couleur) de contenu (input) et R
I’'image de style (référence). On nomme ® la méthode d’ex-
traction de patchs de caractéristiques, telle qu’appliquée sur 7,
on ait ®(I) : Qr — R¢*?” avec ¢ la dimension des caracté-
ristiques et 0 x o la taille des patchs. Soit F' I’ensemble des
cartes de correspondance W : Q; — (g, qui associent la
coordonnée d’un patch de I a celle d’un patch de R. Au cceur
de notre méthode se pose la question de trouver une corres-
pondance optimale W € F entre ®(I) et ®(R). Le nouveau
contenu est ensuite agrégé en ’image J par le calcul d’une
moyenne spatiale des patchs de ®(R) o W qui se superposent.
Nous cherchons a calculer une carte des plus proches voisins
(Nearest Neighbor Field, ou NNF) W*, définie comme :

W* € argmin > [|@(I)(p) — ®(R) o W(p)[I> (1)
WeF peQ;

Les NNFs sont des éléments clés de certaines méthodes de trai-
tements d’images (inpainting [7] ou synthese de texture [2] par

exemple). Cependant, leur obtention par la minimisation exacte
de (1) souffre de plusieurs limitations auxquelles nous nous
attarderons pour le transfert de style. Par souci de simplicité,
nous omettrons ici I’opérateur de patchs de caractéristiques .
Son role sera étudié plus en détails dans la partie 3.

Présentation de I’algorithme. Afin de promouvoir la créa-
tion de régions de patchs, c’est-a-dire des agglomérations de
patchs spatialement continues au sein d’une carte de corres-
pondance, nous construisons une représentation multi-échelle
{I;} de I sur N + 1 différentes résolutions (k € {0,...N}),
avec un rapport d’échelle de r. D’une maniere semblable a [7,
], en utilisant un algorithme allant de basse a haute résolution,
un patch capture la géométrie globale du contenu aux plus gros-
sieres échelles ainsi que les détails du style aux plus fines. Le
cceur du transfert de style par patch a ’échelle k peut alors étre
exprimé comme la recherche des plus proches voisins, la mise
a I’échelle de la carte de correspondance et 1’agrégation des
patchs, comme décrit en Fig. 2. Cette méthode ne requiert par
ailleurs aucun apprentissage sur I’image de style.
A la sortie du module PatchMatch, le NNF courant est mis a
I’échelle suivante (plus fine), par une méthode d’agrandisse-
ment congue spécialement pour les cartes de correspondances,
car les interpolations usuelles ne sont pas pertinentes pour
traiter ce genre de cartes. Nous agrandissons directement le
NNF plutdét que I'image agrégée car cela amenerait par la
suite a2 une comparaison entre patchs de différentes résolutions
(agrandissement direct de I'image en cours de synthese
aurait tendance a sur-lisser celle-ci), avec un effet négatif
sur la recherche de patchs aux résolutions supérieures. Nous
calculons donc le NNF agrandi de la fagon suivante :

vt = () o=l

Les opérations sont appliquées a chaque dimension spatiale
de p. En pratique, W est un tableau 2D de coordonnées dans
Qg. Le NNF résultant est alors donné comme initialisation
du PatchMatch de 1’échelle suivante, de maniere a ce que la
cohérence des régions de patchs de la carte calculée jusqu’ici
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FIGURE 3 — Comparaison du dernier NNF avec/sans pénalisation
des occurrences. L’ajout de la pénalisation améliore tres clairement
la diversité des patchs utilisés. (1ere et 2eme lignes) La couleur d’un
pixel indique quel patch est agrégé de I’'image (style ou colormap) a
cette coordonnée. (3¢me ligne) Un pixel blanc indique que le patch de
style a cette position est utilisée au moins une fois.

persiste au travers des différentes échelles de synthese. La toute
premiere initialisation est choisie comme une permutation aléa-
toire de la carte identité afin de garantir une premiere recherche
équilibrée en terme d’occurrences de patchs.

Soit k € {N,...,0}, Iindice d’échelle, allant de N (I’échelle
la plus grossiere) a 0 (I’échelle la plus fine). Nous définissons
le meilleur NNF a I’échelle & comme :

Wy e argminz |7k (p) — Ry o W (p)||? 2
peEQ

ot Ji := (1 — max(My, pr)) ® J + max(My, px) © Iy est
la sortie de 1’agrégation de patchs .J; a laquelle est injectée une
partie de I’image I pour pousser I’algorithme a reconstruire sa
géométrie a 1’échelle suivante. Cette combinaison linéaire est
pondérée (© indique une multiplication pixel-a-pixel) par un
masque M}, calculé a partir des gradients de [, comme réalisé
dans [6]. Ce masque est restreint par le parametre pg € [0, 1]
qui controle la quantité de détails géométriques de I injectés.
pr. décroit aux échelles plus fines afin de préserver les larges
structures de I’image de contenu I.

Pénalisation d’occurrences. Pour le calcul d’une NNF
cohérente, nous nous basons sur 1’algorithme rapide d’ap-
proximation de plus proches voisins de patchs PatchMatch
[14] (notre implémentation étant optimisée par 1’utilisation
de GPUs). L’un des problemes connus de 1’algorithme Patch-
Match original est sa tendance a dupliquer les mémes régions
d’origine lorsque les images de patchs & comparer n’ont pas
de contenu visuellement « compatible » entre elles. Ceci arrive
fréquemment dans le cadre du transfert de style, puisque les
images de contenu et de style peuvent étre quelconques, donc

tres différentes. En pratique, ces répétitions de régions de
patchs engendrent des artefacts de synthese trés visibles, que
I’on peut souvent remarquer avec les méthodes [3, 8, 11]. Pour
éviter cet effet de répétition visuelle, nous proposons une mo-
dification de I’algorithme PatchMatch par I’introduction d’une
contrainte de pénalisation d’occurrences, permettant d’obtenir
une meilleure distribution spatiale des patchs recopiés (Fig. 3).
Cette contrainte joue un role essentiel pour obtenir des résultats
de transfert de style visuellement plus fideles au style. Nous
nous inspirons de [6], ou I’assignement optimal de patchs est
forcé en utilisant un transport optimal semi-discret. La solution
de ce probleme consiste a pénaliser chaque norme carrée de
(1) avec une variable scalaire Ay (y), variable duale qui est
optimisée par une montée de gradient stochastique.

Soit W I’estimation courante du NNF donnée par PatchMatch
et v € N9~ les contraintes d’occurrences souhaitées, corres-
pondantes a chaque patch dans W. Alors la contrainte d’oc-
currences s’implémente par la mise a jour de Ay, a chaque
itération de PatchMatch, de la facon suivante :

A (9) < Aw () + 59,2 (9) 3
_Hely=Wm} v
Odw(v) = "1q ] o

avec 0 le pas de gradient. En théorie, nous devrions imposer
v(y) = 1 afin de favoriser un échantillonnage le plus uniforme
possible des patchs de référence, mais, en pratique, les condi-
tions aux bords nécessitent d’autres contraintes sur certains
patchs. La mesure (2) est également modifiée pour prendre en
compte la variable duale Ay, optimale obtenue par (3) :

W} = argmin Z _Dulp) Aw o W (p) “)
€Q

WeF Var(Dy)

avec Dy, (p) = ||Jr(p)— RroW (p)||2, que I'on divise par la va-
riance afin de normaliser I’expression. Ainsi, lorsque Ay (y) >
0, le patch y est favorisé, tandis que lorsque Ay (y) < 0, il est
pénalisé. Comme illustrée en Fig. 3, cette pénalisation d’occur-
rences évite efficacement les artefacts de copie durant le trans-
fert (1ere ligne) et tend vers un échantillonnage spatialement
plus homogene des patchs (3eme ligne). La taille des régions
transférées (2eme ligne) décroit quand J augmente.

Liens avec d’autres travaux. Notre approche est sen-
siblement différente d’autres méthodes de diversification,
comme celle de la normalisation des scores de [9] puisque
nous utilisons directement le nombre d’occurrences des patchs
dans notre comparaison. Observons que, contrairement a
[6, 11] qui requierent un grand nombre d’itérations pour
converger vers la solution optimale, notre méthode ne nécessite
qu’un petit nombre d’itérations (5 a 8). Nous partageons des
idées similaires a [8] dans lequel une carte d’occurrences
est itérativement mise a jour pour pénaliser les distances de
patchs. Leur stratégie n’est par contre pas adaptée au calcul
massivement parallele. Dans notre cas, la pénalisation ne
s’applique qu’une fois les phases parallélisées de propagations
ou de recherches aléatoires de patchs, propres a 1’algorithme
PatchMatch, ont été complétées.



(a) Images de contenu

(d) Résultats de transfert de style avec
P : Caractéristiques VGG-16 (relu_1_1)

(C) Résultats de transfert de style avec
@ : RGB+Gradients

FIGURE 4 — Exemples de résultats de transfert de style sur des
images 512 x 512. Notre méthode parvient a préserver 1’esthétique
globale du style par la recopie de larges régions de patchs. Les images
ont été générées en utilisant les parametres par défaut de la Sec. 3.
Plus d’exemples sont disponibles sur [10].

3 Expériences et discussion

Pour les résultats présentés ici, nous avons fixé le nombre
d’échelles a N = 14, le facteur d’échelle a r = 1.3, et la taille
des patchs a ¢ = 5. L’injection de détails a chaque échelle
est controlable avec le parametre p, dans I’Eq. (2), qui est
par défaut choisi pour décroitre linéairement de py_1 = 1
(résolution la plus basse) a pg = 0.5 (résolution la plus fine).
Ceci permet d’assurer que les parties saillantes de ’'image de
contenu restent toujours visibles a chacune des échelles.

Patch de caractéristiques. Le résultat du transfert de style a
patchs peut étre étendu a I'utilisation d’autres caractéristiques
® que la couleur pour décrire les patchs. Notons qu’un transfert
de couleur préalable entre I’image de style et de contenu permet
généralement d’améliorer significativement les résultats de la
synthese, comme cela a déja été remarqué dans les différents
articles de la littérature de transfert de style a patchs. Par dé-
faut, notre méthode (Figs. 3, 4c¢) utilise comme caractéristiques
de patchs a la fois les canaux RGB ainsi que les gradients
de I’image, concaténés pour obtenir une image a cinq canaux.
En outre, nous avons étendu notre méthode pour utiliser des
caractéristiques de patchs provenant de modeles de réseaux de
neurones pré-entrainés. Motivés par I’approche de transfert de
style neuronal de [12], nous utilisons par exemple la premicre
couche de convolution de VGG-16 [13] (¢ = 64). Cet espace
des caractéristiques « neuronales » montre des différences si-
gnificatives avec les caractéristiques RGB (Fig. 4d). La plus
notable d’entre elles est la capacité de la couche du réseau a
intégrer le principe d’aplats de couleurs. Notons néanmoins
que l'utilisation de différentes métriques des caractéristiques
de patchs nécessite en pratique des réglages de parametres dif-
férents, notamment au niveau du pas de gradient § dans la pé-
nalisation d’occurrences des patchs.

(b) Notre méthode

(a) Représentation neuronale [12]

FIGURE 5 — Comparaison avec la méthode neuronale [12], avec
relu_X 2, pour X=1....,4. Grace aI'utilisation de patchs (méme limité
a la couche relu_1_1), notre transfert de style est capable d’étre fidele
al’image de style en Fig. 4b.

Comparaison. Notre algorithme est capable de synthétiser
des images de transfert de style convaincantes (Fig. 4, 5) avec
un temps de calcul raisonnable comparé aux approches neu-
ronales dont I’apprentissage est chronophage, en particulier si
une large base de données est nécessaire. Plus d’exemples de
comparaisons sont disponibles sur [10].

Implémentation. Notre méthode utilise un algorithme Patch-
Match parallélisé qui contient notre pénalisation d’occurrence
de patchs. Le temps de calcul sur des images 512x512 est
aux alentours de 5 secondes en utilisant les canaux couleurs
et les gradients, et de 70 secondes en utilisant I’espace des
caractéristiques du réseau de neurones VGG-16 [13].
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