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Résumé
Le processus de restauration de films anciens implique de
nombreuses opérations, dont l’une consiste à identifier les
défauts qui ont altéré le film. Cette opération peut être for-
mulée comme un problème de segmentation binaire et ré-
solue à l’aide de réseaux de segmentation de l’état de l’art
tels que DeepLab v3+ ou NAS-FPN. Bien qu’elles soient
très performantes pour apprendre les caractéristiques spa-
tiales des défauts, ces méthodes ne prennent pas en compte
le fait que les défauts constituent aussi des anomalies tem-
porelles. Nous proposons donc une architecture fondée sur
l’utilisation de couches de corrélation pour compenser le
mouvement et éliminer les faux positifs potentiels, des élé-
ments ressemblant à des défauts mais pouvant être sui-
vis sur plusieurs images et faisant réellement partie de la
scène. Nous introduisons également un processus de pré-
entraînement auto-supervisé du réseau, qui précède une
phase de spécification permettant d’adapter le détecteur
à chaque film. Les résultats montrent que notre architec-
ture, plus compacte et moins consommatrice de ressources
que les méthodes de l’état de l’art, atteint une précision
plus élevée tout en maintenant le rappel à un niveau com-
parable.

Mots Clés
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(a) Image d’origine. (b) Défauts détectés (en vert).

FIGURE 1 – Détection des défauts (1b) par Correl-Net ap-
pliquée à une image de film ancien (1a).

Abstract
The old film restoration process involves many operations,
one of which is the ability to identify defects that altered the
film. This operation can be formulated as a binary segmen-
tation problem and solved using state-of-the-art segmenta-
tion networks such as DeepLab v3+ or NAS-FPN. While
being very powerful at describing the spatial characteris-
tics of defects, these methods fail to take into account the
fact that defects are also temporal anomalies. We therefore
propose an architecture based on the correlation layer pre-
viously introduced in FlowNet to compensate motion and
eliminate potential false positives, elements that look like
defects but can be tracked over multiple frames and are ac-
tually part of the scene. We also introduce a self-supervised
pre-training process of the network, which precedes a fine-
tuning phase to specifically adapt the detector to each film.
Results show that our architecture, while being more com-
pact and less resource-consuming than state-of-the-art me-
thods, achieves higher precision while maintaining recall
at a comparable level.
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1 Introduction
Après plus d’un siècle de cinéma argentique, les bobines
de pellicules sont légion, et la question se pose de savoir
comment préserver ces œuvres. La préservation et la res-
tauration sont nécessaires à la survie des grands classiques
cinématographiques afin que leur état reste le plus proche
possible de la version originale. Inévitablement, avec le
temps, les interventions humaines et l’usure, les films se
détériorent jusqu’à devenir irréparables. Heureusement,
des techniques permettent de réduire les dommages subis
par ces supports physiques. La restauration peut être
définie, selon Usai, comme « un ensemble de procédures
techniques, éditoriales et intellectuelles visant à com-
penser la perte ou la dégradation de l’artefact d’image
en mouvement » [23]. Cette définition va au-delà de la
simple idée de restaurer le film dans son état original (à
condition de pouvoir donner une définition correcte du
terme « original »), car toutes les pertes ne peuvent pas,



ou ne doivent pas, être compensées. En tant que praticien
lui-même, Busche [2] affirme que « les pertes physiques
dans les artefacts du film ne sont préoccupantes qu’en tant
que perturbation de l’aspect visuel de l’image », ce qui
implique que tous les défauts ne doivent pas être corrigés.
La même idée est défendue par Philippot [17] : « Le
restaurateur doit faire la distinction entre les lacunes qui
doivent être réintégrées et celles qui doivent être laissées
intactes ».

Des travaux récents ont considéré la restauration vi-
déo comme une tâche unique et proposé des solutions
tout-en-un [6], mais ils ne permettent pas vraiment à un
restaurateur humain de guider le processus, ce qui peut être
problématique au regard de l’éthique de la restauration.
Nous choisissons plutôt de considérer la restauration
comme une approche en deux étapes, dans laquelle les
défauts sont d’abord détectés automatiquement, comme
cela est illustré sur la FIGURE 1, puis proposés pour
validation à un restaurateur, avant d’être corrigés à l’aide
de techniques d’inpainting vidéo [25, 18]. Ceci permet au
restaurateur d’éliminer les faux positifs, d’identifier les
défauts non détectés, mais aussi de conserver une partie
des vrais positifs qui ne doivent pas être corrigés selon lui.

La segmentation des défauts est un cas particulier de
problème de segmentation, dans le sens où l’aspect
temporel est essentiel. Même si les taches ont des formes
distinctes, leur origine physique sur la bobine (poussière,
détérioration de la bobine, etc.) implique que ces défauts
ne peuvent pas apparaître sur des images consécutives. En
d’autres termes, elles peuvent être considérées comme des
anomalies temporelles, une caractéristique qui doit guider
le processus de détection.

Dans cet article, nous nous inspirons de l’architecture
FlowNet [4] et introduisons un réseau de neurones convo-
lutif particulièrement adapté à la segmentation des défauts.
Avec trois images consécutives en entrée, nous construi-
sons un encodeur dans lequel des caractéristiques sont ex-
traites des trois images séparément, puis comparées à l’aide
d’une couche de corrélation. Nous reconstruisons ensuite
un masque de défauts à l’aide d’un simple décodeur. Nous
montrons que l’utilisation de ces corrélations conduit à de
meilleures performances, pour la segmentation des défauts,
que les architectures de l’état de l’art. En outre, nous propo-
sons un processus de pré-entraînement auto-supervisé dans
lequel des défauts réalistes sont générés artificiellement
pendant l’apprentissage, ce qui réduit le besoin de données
supervisées. Seul un petit ensemble d’entraînement super-
visé est nécessaire pour spécifier le réseau et l’adapter à un
film particulier. Cet article est organisé comme suit : nous
commençons par passer en revue les travaux voisins dans
le paragraphe 2, puis nous détaillons notre méthode dans le
paragraphe 3 et nos expériences dans le paragraphe 4.

2 État de l’art de la détection
2.1 Avant l’apprentissage profond
Les premiers détecteurs de défauts ont été développés par
la BBC pour détecter le bruit impulsionnel ; ils consistent à
seuiller les différences absolues entre images consécutives.
Cependant, cette méthode donne des résultats limités car
elle ne tient pas compte du mouvement. Dans [11], cette
limitation est surmontée en introduisant le Spike Detection
Index (SDI), dans lequel le mouvement est compensé avant
de calculer les différences absolues.

Pour détecter spécifiquement les rayures, [9] a introduit
une méthode où elles sont modélisées comme des si-
nusoïdes amorties. La détection est effectuée selon un
schéma en deux étapes : un sous-échantillonnage et un
filtrage pour rassembler les candidats, suivis d’un affinage
bayésien pour éliminer ceux qui ne correspondent pas au
modèle de sinusoïde amortie. Par la suite, [16] a étendu [9]
en ajoutant une étape de vérification supplémentaire, où
les valeurs des pixels voisins autour des rayures candidates
sont examinées pour distinguer les rayures réelles des
contours. Pour limiter encore plus les faux positifs, les
mêmes auteurs réalignent dans [15] les différentes images
du masque en utilisant l’estimation du mouvement et
éliminent les candidats qui restent verticaux, au contraire
des véritables rayures qui vont se déformer (effet de
torsion) avec la compensation du mouvement.

Une autre méthode, qui a été utilisée dans [7] pour détecter
les rayures, est la fermeture morphologique. La soustrac-
tion d’images avant et après fermeture révèle les rayures,
qui sont suivies sur plusieurs images à l’aide d’un filtre de
Kalman. La même idée est également présente dans [20],
mais l’image est d’abord divisée en bandes horizontales
afin de traiter séparément le premier plan et l’arrière-plan.
La détection est ainsi facilitée dans les zones homogènes.

Concernant les taches, le premier modèle de champ aléa-
toire de Markov (MRF) de [10] a été réutilisé dans [24],
conjointement à un autre MRF qui permet de renforcer la
continuité spatiale. De plus, une compensation de mou-
vement est appliquée pour conserver la cohérence tempo-
relle. En utilisant également la compensation de mouve-
ment, le détecteur ROD [14] compare le pixel courant avec
ses voisins temporels pour détecter les anomalies spatio-
temporelles. D’autres méthodes, par exemple [26], néces-
sitent plusieurs étapes pour détecter les taches. Après avoir
identifié les candidats en fonction de leurs caractéristiques
spatiales, les faux positifs sont éliminés en recherchant les
discontinuités temporelles. Des filtres médians sont utili-
sés dans [27] pour extraire les candidats aux taches où sur-
viennent de brusques changements spatiaux. Ensuite, si ces
gradients n’apparaissent que dans l’image courante, et non
dans les images précédentes et suivantes, ces candidats sont
considérés comme de véritables taches.



2.2 Avec l’apprentissage profond

La première application faisant appel aux réseaux de neu-
rones, présentée par [8], s’attelle à la détection des rayures
en utilisant la décomposition cartoon-texture. Alors que la
détection de la forme (cartoon) est effectuée par filtrage,
la texture est classée par un réseau de neurones prenant en
entrée des images de contours. Une autre application a été
proposée dans [21] pour détecter les taches en utilisant la
compensation de mouvement, la détection SROD [1] et la
classification de tous les pixels aberrants en utilisant un
réseau de neurones convolutif. Dans une autre approche
en trois étapes, [22] crée un descripteur qui contient la
luminance de trois images consécutives, ainsi que les
images compensées en mouvement et l’amplitude du flux
optique de Lucas-Kanade. Dans une deuxième étape, une
détection SDI est effectuée et enfin, dans une troisième
étape, son résultat et le descripteur sont transmis en entrée
d’un CNN. Pour la détection des taches et des rayures,
[28] applique une classification avec une architecture CNN
encodeur-décodeur, avec une concaténation dans la partie
encodeur. Une moyenne spatiale est effectuée en sortie du
réseau avant la dernière convolution, suivie d’un seuillage
pour détecter les taches. Les rayures, quant à elles, sont
détectées a posteriori par fermeture morphologique de la
sortie du réseau.

La détection des défauts peut également être présentée
comme un problème de segmentation binaire standard. Les
réseaux de neurones convolutifs sont utilisés pour cette
tâche depuis [12]. Le problème est formulé comme une
classification binaire à chaque emplacement de pixel, et
le réseau doit produire une carte de probabilité dense du
premier plan. Deux caractéristiques principales des archi-
tectures de réseau peuvent être trouvées dans l’état de
l’art. L’architecture d’auto-encodeur est souvent au cœur
du réseau ; elle consiste en un encodeur qui effectue l’ex-
traction de caractéristiques comme un classifieur standard,
ainsi qu’un décodeur qui effectue un sur-échantillonnage
de l’espace latent avec les cartes de caractéristiques inter-
médiaires de l’encodeur. Plusieurs variantes de ce concept
ont été proposées, la plus populaire étant U-Net [19] pour
la segmentation des lésions cutanées. Un deuxième mo-
dule commun dans l’architecture des réseaux de segmenta-
tion est la pyramide spatiale des caractéristiques, introduite
pour combiner les caractéristiques du codeur à différentes
échelles afin de reconnaître plus efficacement les objets à
différentes échelles. Le pooling spatial pyramidal est un
exemple de cette technique, dans laquelle plusieurs convo-
lutions de taille de noyau variable sont appliquées simulta-
nément à la carte de caractéristiques pour extraire des in-
formations multi-échelles. Cette idée est utilisée dans Dee-
pLab v3+ [3], l’un des réseaux les plus performants, alliée à
une architecture d’auto-encodeur. Certains des travaux les
plus récents et les plus performants, comme NAS-FPN [5],
ont tenté d’apprendre à combiner de manière optimale plu-
sieurs échelles de la carte de caractéristiques.

2.3 FlowNet pour compenser le mouvement

Afin de détecter efficacement les défauts dans les films,
nous nous inspirons de FlowNet [4], un réseau de neurones
proposé à l’origine pour prédire le flux optique à partir
d’une paire d’images consécutives dans une vidéo. Les au-
teurs de FlowNet ont conçu une architecture de type U-Net
capable de trouver des correspondances entre les patches
des deux images en utilisant une couche de corrélation.
Cette couche de corrélation ne contient aucun paramètre,
et convolue simplement les cartes de caractéristiques cal-
culées séparément pour les deux images. Dans notre cas,
la couche de corrélation est très utile pour trouver des ré-
gions qui n’ont aucune corrélation avec les patches voisins
des images précédentes et suivantes de la vidéo, indiquant
par là-même une forte probabilité qu’elles constituent des
défauts. La couche de corrélation devrait également aider
à écarter les éléments de la scène qui ressemblent à des
défauts en les faisant correspondre dans plusieurs images
consécutives.

3 Correl-Net
Comme cela a déjà été indiqué, nous formulons la détection
des défauts comme un problème de segmentation binaire.

3.1 Architecture de réseau

L’architecture détaillée de Correl-Net est représentée sur
la FIGURE 2. Correl-Net prend en entrée trois images
consécutives de taille 512 × 512 et produit une seule
carte de probabilité de même dimension. Globalement,
Correl-Net se fonde sur une architecture U-Net simple,
à laquelle ont été apportées des modifications. Premiè-
rement, l’encodeur est composé de trois extracteurs de
caractéristiques distincts (un pour chaque image d’entrée)
qui partagent les mêmes poids. Deuxièmement, des
couches de corrélation sont appliquées entre les cartes
de caractéristiques des images i et i − 1, et celles des
images i + 1 et i, dont la sortie est concaténée avec les
cartes de caractéristiques de l’image i. Troisièmement, des
connexions saute-couche (skip connections) sont utilisées
pour connecter l’encodeur et le décodeur, et proviennent
de l’extracteur de caractéristiques central dans l’encodeur
(celui de l’image i).

Les couches de corrélation prennent la forme de celle dé-
crite dans [4]. Dans notre implémentation, nous utilisons
les couches de corrélation de Tensorflow avec les hyper-
paramètres suivants : taille du noyau égale à 3, déplace-
ment maximum de 10, stride d’entrée de taille 1 et stride
de patch de taille 1.

3.2 Détails sur l’apprentissage

La fonction de perte pour l’apprentissage du réseau est l’in-
verse de l’approximation linéaire du coefficient de Dice (ou
F1-score), dont l’expression est la suivante :



FIGURE 2 – Architecture Correl-Net. L’encodeur est composé de trois branches distinctes qui partagent les mêmes para-
mètres, une pour chaque image d’entrée (images précédente, courante et suivante). Des couches de corrélation sont utilisées
pour comparer les cartes de caractéristiques des branches des images courante et précédente, et des branches des images cou-
rante et suivante, dont les sorties sont concaténées avec la carte de caractéristiques de l’image courante. Le décodeur prend
la forme de l’architecture classique de type U-Net [19].

Perte (y, ŷ) = −
2
∑
i,j

y(i, j)ŷ(i, j)∑
i,j

y(i, j) + ŷ(i, j)

≈ − 2× V P

(V P + FP ) + (V P + FN)
∈ [−1, 0]

où y(i, j) ∈ {0, 1} et ŷ(i, j) ∈ [0, 1] sont respectivement
les valeurs du masque de défaut de la vérité terrain et du
masque de défaut de sortie du réseau. Les valeurs V P , FP
et FN représentent, respectivement, les nombres de pixels
comptés comme vrais positifs, faux positifs et faux néga-
tifs. Cette fonction de perte est souvent un bon choix pour
la segmentation, dans le cas où il existe un déséquilibre im-
portant entre classes [13], ce qui est le cas dans notre ap-
plication. Le modèle est entraîné avec l’optimiseur Adam,
avec un taux d’apprentissage initial de 10−5, et atteint la
convergence après 100 époques.

4 Expériences
4.1 Jeu de données
À notre connaissance, il n’existe pas de jeu de données li-
brement accessible de films anciens associés aux masques
de segmentation des défauts. Comme nous l’avons expli-
qué dans l’introduction, la subjectivité d’un restaurateur
est un aspect clé du processus de restauration, ce qui
signifie qu’il ne peut y avoir de véritable vérité terrain en
matière de segmentation des défauts, qui résulterait d’un
consensus entre restaurateurs. C’est la raison pour laquelle

nous avons décidé de générer des défauts artificiels dont
les caractéristiques sont proches de celles des défauts
réels, c’est-à-dire avec des tailles, des formes, des couleurs
et une transparence aléatoires.

Tous les réseaux ont été entraînés sur l’ensemble de
données DAVIS, en utilisant les données trainVal comme
ensemble d’entraînement, l’ensemble de données test-dev
2019 comme ensemble de validation et l’ensemble de
données test-challenge 2019 comme ensemble de test. Les
défauts ont été générés à la volée pendant l’apprentissage,
en utilisant du « bruit fractal », comme cela est décrit
sur la FIGURE 3. Le bruit fractal permet, après plusieurs
traitements, de produire des taches de différentes tailles
dont la forme est très similaire aux défauts réels.

À chaque étape de l’apprentissage, nous divisons les
images en niveaux de gris en patches de 512×512 pixels.
Ensuite, pour chaque patch, nous générons aléatoirement
un bruit fractal avec les paramètres suivants : forme
(512,512), nombre de périodes (8,8), 5 octaves et une la-
cunarité de 2. Nous obtenons ainsi une matrice de valeurs
comprises entre -1 et 1. À partir de cette matrice, nous obte-
nons alors des défauts foncés en sélectionnant l’intervalle
[-0,8 ; -0,65] ainsi que des défauts clairs avec l’intervalle
[0,65 ; 0,8]. Comme les défauts réels sont généralement de
couleur uniforme, nous appliquons une binarisation, avant
de fusionner les défauts à l’image d’entrée. Ce processus
est appliqué aux trois canaux du réseau afin d’obtenir trois
patches consécutifs avec des défauts artificiels différents.



FIGURE 3 – Génération de défauts artificiels. De gauche à droite : génération de bruit fractal ; écrêtage et normalisation pour
rassembler les défauts les plus sombres et les plus clairs ; seuillage, puis fusion avec une transparence aléatoire.

4.2 Résultats sur des données synthétiques
Afin d’évaluer quantitativement les performances de notre
réseau, nous présentons d’abord les résultats sur le jeu
de données de test DAVIS, auquel nous avons ajouté des
défauts synthétiques, tel que décrit dans le paragraphe 4.1.

La TABLE 1 présente une comparaison de notre méthode
avec plusieurs réseaux de neurones de segmentation clas-
sique : un simple U-Net [19], et les architectures plus avan-
cées Deeplab v3+ [3] et NAS-FPN [5], qui ont tous été
entraînés et évalués sur les mêmes données que Correl-
Net. Les trois images d’entrée consécutives sont regrou-
pées sous la forme d’un tenseur en entrée de ces réseaux.

TABLE 1 – Comparaison des métriques (en pourcentages) pour
le jeu de données de test entre cinq réseaux différents.

Réseau F1-score Rappel Précision

U-Net [19] 96,60 99,37 93,99

Deeplab v3+ [3] 94,77 97,47 92,22

NAS-FPN [5] 98,72 99,52 97,92

Tri-Net 98,23 99,50 97,00

Correl-Net 98,90 99,47 98,32

Correl-Net et NAS-FPN obtiennent de meilleures perfor-
mances globales que U-Net et Deeplab v3+. Il est notable
que, de manière inattendue, U-Net obtient de meilleures
performances que Deeplab v3+, ce qui est principalement
dû à la conception de ce dernier réseau. En effet, la

dernière opération du décodeur Deeplab v3+ consiste en
un redimensionnement ×4 (en utilisant l’interpolation
bilinéaire) pour récupérer une carte de segmentation de
sortie de même taille que l’image initiale, sans aucune
convolution supplémentaire. Par conséquent, les contours
des défauts détectés sont moins précis qu’avec les autres
réseaux, ce qui est particulièrement problématique pour
les petits défauts.

Correl-Net est légèrement plus performant que NAS-FPN
vis-à-vis du F1-score. Cette différence est principalement
due à la meilleure précision obtenue par Correl-Net
(98,32 contre 97,92). Même si cette différence est faible,
elle présente un intérêt particulier par rapport à la tâche
puisque, comme indiqué précédemment, les restaurateurs
sont soucieux de préserver l’état original du film, ce qui
implique d’éliminer les faux positifs manuellement.

La FIGURE 4 montre les défauts détectés sur différentes
images de l’ensemble de test, avec un code couleur qui
distingue les vrais positifs (vert), les faux positifs (bleu)
et les faux négatifs (rouge). Un problème commun à tous
les réseaux est que les éléments de l’arrière-plan peuvent
être détectés comme des défauts lorsqu’ils sont situés dans
des régions qui présentent un mouvement important (voir
l’exemple de la séquence « Rodeo » sur la troisième ligne)
ou des occultations (par exemple, la séquence « Skydiving-
jumping » sur la quatrième ligne). Les objets texturés dans
les scènes ont également tendance à provoquer des mau-
vaises détections (par exemple, le torse de la femme dans
la séquence « Mermaid » sur la deuxième ligne). Dans tous
ces cas, la couche de corrélation de Correl-Net permet de
distinguer les défauts réels des artefacts de mouvement et
de texture qui ressemblent à des défauts. Tous les résultats
quantitatifs associés à ces séquences sont également repor-
tés dans la TABLE 2.



TABLE 2 – Comparaison des métriques pour les séquences « Luggage », « Mermaid », « Rodeo » et « Skydiving-jumping ».

Réseau
Scène Luggage Mermaid Rodeo Skydiving-jumping

U-Net [19]
F1-score 98,71 99,06 98,25 93,84
Rappel 99,60 99,48 99,54 99,22

Précision 97,83 98,64 96,99 89,01

Deeplab v3+ F1-score 95,41 96,86 93,03 92,01

[3] Rappel 97,89 97,97 98,00 96,11
Précision 93,04 95,77 88,54 88,24

NAS-FPN [5]
F1-score 99,50 99,08 98,70 99,28
Rappel 99,64 99,60 99,62 99,58

Précision 99,36 98,58 97,79 98,98

Correl-Net F1-score 99,47 99,33 98,81 99,06

[Nous] Rappel 99,60 99,57 99,56 99,50
Précision 99,34 99,09 98,08 98,62

(a) Image en entrée. (b) U-Net. (c) Deeplab v3+. (d) NAS-FPN. (e) Correl-Net.

FIGURE 4 – Comparaison visuelle des détections de défauts : les vrais positifs apparaissent en vert, les faux positifs en bleu et
les faux négatifs en rouge. De haut en bas, zooms sur les images extraites des séquences « Luggage », « Mermaid », « Rodeo »
et « Skydiving-jumping ».



(a) Image en entrée. (b) U-Net. (c) Deeplab v3+. (d) NAS-FPN. (e) Correl-Net.

FIGURE 5 – Comparaison visuelle des détections de défauts défaillantes : les vrais positifs apparaissent en vert, les faux
positifs en bleu et les faux négatifs en rouge. De haut en bas, zooms sur les images extraites des séquences « Sea-turtle »,
« Volleyball-beach » et « Water-slide ».

4.3 Étude d’ablation

Correl-Net présente deux différences fondamentales avec
les réseaux de segmentation qui lui sont comparés dans la
TABLE 1 : (i) les images d’entrée sont traitées dans des
branches séparées de l’encodeur avec Correl-Net, alors
qu’elles sont empilées et traitées dans une seule branche
avec U-Net, Deeplab v3+ et NAS-FPN, et (ii) l’utilisation
de couches de corrélation est spécifique à Correl-Net.

Afin de quantifier l’impact de ces deux conceptions
architecturales, nous définissons un réseau intermédiaire
que nous appelons Tri-Net. Tri-Net partage la même
architecture globale que Correl-Net (voir FIGURE 2) à
l’exception des couches de corrélation qui ne sont pas
incluses dans Tri-Net. Les cartes de caractéristiques des
trois branches distinctes sont simplement concaténées,
sans aucun calcul de corrélation.

La TABLE 1 fournit un aperçu quantitatif de l’impact
de ces changements sur les architectures de réseau. Il
est intéressant de noter que le rappel reste relativement
stable entre U-Net (99,37), Tri-Net (99,50) et Correl-Net
(99,47). Le passage d’une seule branche (U-net) à trois
branches distinctes (Tri-Net) apporte déjà une amélioration
significative de la précision (97,00 contre 93,99). Cela
pourrait être dû au fait que la comparaison entre les cartes

de caractéristiques des différentes images est effectuée à
une résolution inférieure, ce qui permet de compenser les
mouvements des petits objets dans la scène.

L’utilisation de couches de corrélation permet d’obtenir
une meilleure précision en compensant davantage le mou-
vement. Le choix de l’hyperparamètre dans la couche de
corrélation a un impact important sur le nombre d’opéra-
tions en virgule flottante (flops) de notre réseau. En effet,
le choix d’une taille de patch et d’un déplacement maximal
plus grands pourrait potentiellement permettre d’atteindre
une plus grande précision pour Correl-Net, mais au prix
d’un nombre de flops significativement plus élevé.

4.4 Limitations
Malgré les performances remarquables de Correl-Net, cer-
tains cas d’échec sont illustrés sur la FIGURE 5. La pre-
mière ligne provient d’une séquence sous-marine, dans la-
quelle les bulles du coin supérieur gauche sont identifiées
comme des défauts par tous les réseaux, y compris Correl-
Net. La deuxième ligne est issue d’une séquence de sport
dans laquelle une grande région (mains et bras du joueur)
se déplace rapidement et est détectée comme un défaut. La
dernière ligne est un cas compliqué, représentant des mou-
vements rapides dans une scène avec des variations de lu-
mière et des reflets sur l’eau. De nombreux faux positifs
sont détectés par tous les réseaux, y compris Correl-Net.



(a) Image centrale d’un groupe
de trois images défectueuses.

(b) Prédiction après avoir appris
sur les données synthétiques.

(c) Prédiction après avoir appris
sur le film.

(d) Prédiction après avoir effec-
tué une spécification sur le film.

FIGURE 6 – Résultats lors du transfert vers un nouveau jeu de données : les prédictions sont appliquées à l’image centrale
(6a). Alors que la prédiction après pré-entraînement sur des données synthétiques ne parvient pas à obtenir un bon rappel (6b),
de nombreux faux positifs sont évités lors de la spécification sur le nouveau jeu de données (6d) par rapport à un entraînement
direct sur ce nouveau jeu de données sans pré-entraînement (6c) (voir la jambe du cycliste ou les cailloux sur la route).

4.5 Spécification sur des défauts réels
Dans ce paragraphe, nous considérons un autre ensemble
de données provenant d’un film ancien qui a été restauré
manuellement par un expert indépendant. Nous obtenons
la vérité terrain des masques de défauts en comparant
l’image restaurée manuellement avec l’image originale.
Malheureusement, ces masques de défauts peuvent dif-
ficilement être considérés comme une vérité terrain, car
dans de nombreux cas, le processus de restauration a altéré
des pixels qui ne se trouvent pas sur les défauts réels mais
dans des régions voisines. Nous pouvons néanmoins utili-
ser ces données pour une analyse qualitative de Correl-Net.

Notre pré-entraînement auto-supervisé sur des données
vidéo augmentées de défauts synthétiques permet à
Correl-Net de bien apprendre ce qu’est une anomalie
temporelle. Cependant, lorsque le même réseau est utilisé
pour détecter des défauts dans un film ancien, les résultats
ne sont pas satisfaisants (voir FIGURE 6b). Le rappel
est très faible, ce qui est probablement dû aux raisons
suivantes : le grain de l’image est différent de celui du jeu
de données DAVIS, la couleur et la forme des défauts sont
distribuées différemment des défauts synthétiques.

Ce jeu de données contient 3000 images, que nous avons
divisées en ensembles d’apprentissage (80% des images),
de validation (10%) et de test (10%). Lors de l’entraî-
nement de Correl-Net sur ces images uniquement (sans
pré-entraînement auto-supervisé), le rappel s’améliore
à nouveau, mais la précision reste très faible (voir FI-
GURE 6c), ce qui est dû à la mauvaise qualité des masques
de vérité terrain.

D’autre part, pour l’adapter à un nouveau film, nous propo-
sons d’affiner un Correl-Net qui a été pré-entraîné sur des
données synthétiques. La FIGURE 6d montre les résultats
que nous obtenons après une seule époque de spécification
sur ce nouveau jeu de données, avec un taux d’apprentis-
sage de 10−6. Nous obtenons bien moins de faux positifs
par rapport à l’entraînement direct sur le film.

5 Conclusion
Dans cet article, nous présentons Correl-Net, une ar-
chitecture de réseau de neurones conçue pour détecter
efficacement les défauts dans les vidéos. Correl-Net utilise
des couches de corrélation précédemment introduites dans
FlowNet [4] pour discriminer avec précision les défauts
réels des artefacts dus au mouvement de la caméra. Nous
montrons que Correl-Net obtient des résultats légèrement
meilleurs que le réseau de segmentation NAS-FPN [5].
Plus précisément, il atteint une plus grande précision grâce
à la couche de corrélation, ce qui est souhaitable pour
un restaurateur. Bien que Correl-Net soit entraîné sur un
grand ensemble de données vidéo augmenté de défauts
synthétiques de manière auto-supervisée, nous montrons
également qu’il peut bénéficier d’un processus de spéci-
fication pour être plus efficace lorsqu’il est appliqué à un
nouveau film.

En plus des résultats présentés dans les paragraphes
précédents, il est important de noter que Correl-Net est un
réseau beaucoup plus simple (9 millions de paramètres,
189 Gflops) que NAS-FPN (485 millions de paramètres,
666 Gflops), ce qui signifie que Correl-Net a besoin
de moins de mémoire et de moins de ressources pour
fonctionner.

Bien que Correl-Net présente encore quelques limites, par
exemple pour des objets en mouvement rapide ou des re-
flets lumineux, nous pensons qu’il constitue une aide signi-
ficative pour le travail du restaurateur et une étape impor-
tante vers une restauration semi-automatique efficace des
films anciens. Dans un futur proche, nous prévoyons de
mener une étude auprès d’experts en restauration, afin de
valider la qualité de notre détection de défauts sur une plus
grande variété de films, ainsi que de comparer notre dé-
tection de défauts aux outils commerciaux utilisés par les
restaurateurs. Nous voulons évaluer si le passage à Correl-
Net permettrait effectivement d’aider les restaurateurs, par
exemple en diminuant la quantité d’édition manuelle né-
cessaire à la correction des défauts détectés.
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