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Figure 1 { Notre nethode de super-esolution (SR) repose sur deuxetapes : ne image Basse Resolution (BR) est
tout d'abord surechantillonree par interpolation bicubique, puis envoyeea un eseau convolutif multiechelle ger
(Etape-SR; 12Kk paranetres). Au sein de ce méme eseau, le esultat peut étre styie localement (Etape-ST; 3%

paranetres)a l'aide de masques ( i) choisis par l'utilisateur et de

styles Y; pe-entraires. Zoomer sur l'image

pour mieux visualiser les cktails. D'autres exemples de esultats sandisponibles sur la page 1].

Resune

Les algorithmes de Super-Resolution (SR) pour le
traitement d'images ont beaucoup progrese ces
derneres anrees. L'utilisation de eseaux convo-
lutifs profonds fournit actuellement les esultats
les plus impressionnants. Cependant, tes peu de
ces techniques sont utiliees en pratique dans des
logiciels d'infographie, du fait de pe-requis tech-
nigues importants (taille des eseaux en nemoire,
calculs recessitant des GPUs), mais aussi parce
que l'utilisateur n'a que tes peu de contrble sur
le esultat geree. Pour pallier ces probemes, nous
proposons une approche de super-esolution en deux
temps, baptiee  Super-Resolution styliee , qui
repose sur une architecture multiechelle compose
de branches convolutives paralkles et incependantes
pour la gereration d'images. Notre contribution est
ainsi double, avec la description :i. d'un eseau eger
inspie des nethodes de Itrage classiques de traite-
ment d'images, facilement utilisable sur des sysemes
sans GPU et a capacie memoire limiee; ii. d'un
eseau polyvalent et personnalisable, autorisant un
contréle n de la stylisation du rendu.

* Ce travail aet nane par la Region Norman-
die dans le cadre d'une trese de doctorat 100% RIN
(Reseau d'Inerét Normand). Une version en anglais
de ce document?] aet accepee pour publication dans
les actes de IEEE ICIP 2021.

Mots-Cés : Super-esolution d'images; Transfert
de Style; Reseaux de neurones kgers et interactifs;
Synthese de texture.

1 Introduction

L'objectif de la Super-Resolution (SR) est de res-
taurer une image Haute Resolution (HR) a partir
de sa version Basse Resolution (BR). Le passage
de HR a BR est greralement moctli® par une
cegradation (par exemple un ou gaussien) suivi d'un
sousechantillonnage, qui retirent et modi ent princi-
palement les hautes et moyennes fequences de I'image.
Dans ce travail, nous consicerons le probeme de la SR
(avec un facteur de surechantillonnage noe k), tel
gu'illuste en gure 1. Il s'agit alors non seulement de
restaurer la geonetrie de I'image (telle que les contours
de la main, devenus ous ou aliages) maisegalement de
reconstruire les textures qui sont fortement cegradees,
voire perdues (grain de la couverture du livre).



Single-Image SR (SI-SR) Cette cakgorie d'ap-
proches consiste a entraner un moctle a restaurer
l'image HRa partir d'une image BR seule. SRCNN [3]
a et le premier eseau de neurones profond pu-
rement convolutif propose dans la literature pour
cette tAche. Pendant I'entranement, des images d'une
base de donrees sont arti ciellement degradees pour
ceer des paires (BR,HR) et le PSNR moyen (rap-
port signala bruit) des images restauees par rapport
aux images HR est utili’e comme criere devaluation
du eseau. Depuis, cette strakgie a ek reprise avec
dierentes architectures plus larges et plus profondes
an daneliorer ce PSNR. Parmi ces architectures,
certaines utilisent directement l'image BR (voir par
exemple B, 5]), tandis que d'autres, utilisent une in-
terpolation bicubique ou bilireaire de BR [6, 7, 8].
Ces methodes sont toutes entrayees a partir de
enalies calcukes pixel par pixel, utilisant soit I'er-
reur quadratique moyenne (MSE) ou I'erreur moyenne
absolue (Norme L1). Le criere PSNR permet de quan-
tier et de comparer les esultats de manere certes
objective, mais ne prend pas en compte la percep-
tion humaine. Par consequent, comme monte dans P,
les textures perdues ou fortement cegrackes ne sont
pas reconstruites. Pour pallier ce probeme, d'autres
crieres d'optimisation perceptuels ontet pro-
poss, inspiees des methodes de synttese d'images
[10] et de textures [L1], gererant des esultats visuel-
lement plus satisfaisants, bien qu'ayant un PSNR plus
bas. Alors que les nethodes utilisant des penalies pu-
rement pixelliques se contentent de reconstruire des
caraceristiques principalement geonetriques, celles
reposant sur des crieres perceptuels exploitent des
caraceristigues £mantiques pour synttetiser des tex-
tures ealistes. Par exemple, EnhanceNet]2] s'appuie
sur le criere d'optimisation de Gatys [ 11, 13] utilisant
le eseau VGG [14] pe-entraire pour la classi cation
d'ImageNet. A contrario, SRGAN [9] utilise un eseau
adversaire qui est simultarement entraire [10] pour
reconstruire, voire haluciner des cktails.

Reference-Based SR (Ref-SR) Ces techniques
visent a transkrer des caractristiques d'une image
haute esolution (dites de ektrence)a l'image recons-
truite. Certaines nethodes combinent eseaux de neu-
rones avec mise en correspondance de patchs, comme
[15], pour aneliorer les performances, a la condi-
tion que les images soient de la méme s@ne. Plus
ecemment, cette mise en correspondance est faite
par le eseau grace aux caraceristiques percep-
tuelles de VGG [14], soit en l'incorporant au mockle
[16], soit en apprenant un eseau descripteura partir
de VGG (TTSR [17]). A nouveau, les performances
sont accrues lorsque l'image de ekrence provient de
la méme s@ne que la BR.

Limitations Les nethodes SI-SR comme Ref-SR
sourent en pratigue des meémes limitations. Pour

commencer, le nombre de paranetres utilies est
de plus en plus important, depassant par exemple
plusieurs dizaines de millions lorsque des encodeurs
sont assOCeS au eseau pour extraire des descripteurs
£mantiques, ce qui recessite une capacie de stockage
et de calcul non regligeable pour une inegration dans
un logiciel grand-public de traitement d'images. De
plus, puisque profonds et larges, ces eseaux sont par-
fois dicilesa entramer eta interpeter. Surtout, ils

ne laissent pas ou peu de controle a I'utilisateur. I
s'agit d'une probematique assez peuetudee dans la
literature en vision par ordinateur, qui s'attache sou-
venta proposer une solution enterement automatique,

a contrario du processus utili® en infographie qui
laisse la part belle au processus ceatif de 'artiste. Une
exception notable est la methode de 18] pour la co-
lorisation d'images qui permeta I'utilisateur de choi-
sir parmi dierentes solutions proposes. A ce titre,
la SR en tant que synttese d'image est un probeme
inverse mal po® al dierentes solutions sont envisa-
geables. Dans ce contexte, les nethodes de Ref-SR
[16] commettsr [17] proposent un premier pas dans
cette direction. Toutefois, une fois l'image de etrence
lectionree, ces approches restent compktement au-
tomatiques et ne proposent pas de contréle local,
comme cemonte exgerimentalement dans ce travail.

Contributions Premerement, nous pesentons
dans la section 2.1 une architecture egre et
multiechelle pour la Super-Resolution, inspiee des
techniques de decomposition en espace echelle pour
le traitement d'images. Comme demonte par [19
pour la synttese de textures, un eseau tes kger
peut étre utilie pour synttetiser des textures. Notre
architecture est compose de branches paralkles
incependantes, chacune speciali®e dans une bande de
fequences donree. Ce premier eseau compact per-
met de reconstruire e cacement les caraceristiques
ceonetrigues de limage (Etape SR en gure 1).
Deuxemement, nous proposons dans la sectior.2
de nouvelles branches paralklesa ce eseau appekes
branches de style . Ces derneres permettent a
l'utilisateur de ra ner le esultat produit, en gererant
les cetails hautes fequences cesiesa la manere d'un
transfert de style (Etape ST de la gure 1).

2 Reseau multiechelle pour la
super-esolution stylige

Dans cette partie, nous pesentons notre Reseau
de Neurones Leger M ulti- Echelle pour la Super-
Resolution Styliee RLME-SR , qui combine des
branches de Super Resolution getape-SR, pesente
en § 2.1) avec des branches de stylisation gtape-ST,
pesente en § 2.2). Une repesentation de l'architec-
ture est repesenee Fig. 2.
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Figure 2 { Schema de l'architecture du Reseau @ gauche) compos de branches paleles (SR et ST) (cktailkes
a droite), respectivement pour la super-esolution et pour la stylisation. La sortie est gereee a partir d'une
repesentation multiechelle des cetails construite gracea des Dierences de Gaussiennes (DoG).

Nous adoptons les notations suivantes
X (resp.x) 2 RK N N 3 dsigne un tenseur
de K images couleurs HR (resp. BR) de taille

N N. Nous utilisons les mémes notations pour
I'entranement et levaluation. La k-eme image BR,
noee xx 2 RN N 3 est encocee dans I'espace de cou-
leur YCbCr. L'image BR xy aet surechantillonree

a la taille de l'image HR par interpolation bicubique
avant d'étre traiee par le eseau.

2.1 Reseau de Neurones Multi-
gtape-SR)

Le eseau principal, appek Reseau-SR, est repesent
sur la partie superieure de la Fig. 2. 1l a pour but de
permettre une bonne reconstruction de la geonetrie
de l'image avec une empreinte memoire contenue.

Architecture. Le eseau SR se base sur une
cecomposition multiechelle. Il est constitte de n
branches paralkles, incependantes, dont les sorties
sont lireairement combireesa I'image BR pour gererer

la sortie. Chaque branchei est specialie a une
echelle pe-cetermiree gracea l'utilisation nale d'une
Dierence de Gaussiennes DoG;) apes une srie de
convolutions. Les ecarts-types des noyaux gaussiens
permettent de contréler le domaine fequentiel de
chaque contribution, la DoG; de la branchei agissant
comme un ltre passe-bande dont les fequences de
coupures sont e nies par ; 1 et ;. An dassurer
l'incependance des contributions de chaque branche,
ces paranetres sont ck nis selon une loi geomretrique :

Echelle

i= og8i2fl::;n 1g

avec g=1letqg=1;6.

Q"
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Figure 3 { R, (resp. T, ) est le k-eme module
de convolutions de la branche (resp. j ) du eseau-SR
(resp. eseau-ST).

Cette approche s'inspire des Itres Laplacien norma-
lies utilies en cetection multiechelle, dont les DoG
correspondent a I'approximation robuste au premier
ordre exploie par SIFT [20]. On cenote les pa-
rametres entramables du mocele etR , le k-eme mo-
dule de convolutions (1 k 4) de la branchei. Dans

le but de eduire le nombre de paranetres de chaque
branche, nous nous sommes bags sur une architec-
ture ResNet [21]. Chacun de ces modules est construit
a partir d'une couche de convolution 3 3 de 18a 33
canaux internes selon la branche, les branches hautes
fequences ayant plus de paranetres que les branches
basses fequences. Ces convolutions sont suivies d'une
normalisation par batch (BatchNorm) et d'une non-
lirearie ( ReLU), comme esune en gure 3. Dans
notre con guration, la sortie de chaque branche peut



secrire : (SR )i(xx) = [tanh DoG; R.,, R,
R ., R ..](xk): LaDoG de chaque branche est suivie
d'une non lirearie (tangente hyperbolique) et d'une
BatchNorm, indispensablea la bonne convergence du
moctle. Finalement, la sortie du eseau SR dans l'es-
pace de couleur YCbCr est construite a partir de la
somme des sorties des branches paraleles, ajoute
a l'interpolation bicubique BR fournie en entee. La
concatnation avec les canaux de couleurs issus de
I'entee donne la sortie nale qui peut sécrire, pour
le pixel t :

" #

(SR)i(xk)(1); 0; 0 2 R3:
i=1

SR (xi)(t) = xu(t) +

En utilisant n = 6 branches, notre eseau SR contient
approximativement 120k pararretres.

Entranement du eseau SR Nous utilisons
comme criere d'optimisation la combinaison lireaire
de la MSE avec une penalie de type perceptuelle pour
entra'mer le eseau SR, puisqu'il est bien connu qu'uti-
liser la MSE seule favorise la gereration d'images sans
texture [12]. Le eseau SR est ainsi entraYe en optimi-
sant le criere min  Lsg(X; SR (x)); avec pour fonc-
tion objectif :

X
Lsr(X;Y) = kX«
k=1

Yik? +  srLperc (Xk; Yk):

(1)

o kk corresponlg a la norme de Frobenius,
et Leec(iY) = i, k(0 (VK cenit
la penalie perceptuelle, ar  -(:) correspond aux
eponses normalises de la -eme couche du VGG-16
[14]. Nous utilisons le eseau VGG-16 fourni par la bi-
bliotreque Python TensorFlow de I'API Keras. Pour
capturer les cktails des images a dierentes echelles,
nous consicerons dierentes couches du VGG-16 :
Lperc = f5;9;13g. Le paranetre sr est »ea 0 :05.

2.2 Branches de Style ( Etape-ST)

An de crerer les cetails manquants en hautes
fequences, tout en permettant le contréle par I'utilisa-
teur des cetails gerees par le eseau, nous adoptons
une strakgie de transfert de style par I'exemple. Ce
principe est assez similairea I'approche propose dans
[22] au les textures lectionrees par l'utilisateur sont
transkees par copie locale de patchs. Ici, nous propo-
sons d'inegrer en paralele du eseau SR des branches
de style permettant de transérer des textures hautes
fequences depuis l'image de etrence sur l'image in-
ternediaire (SR). La Figure 2illustre ce principe (avec
une seule branche par soucis de lisibilie). Chaque
branche de style est entraYee independamment an
d'ajouter des cktails colerents a l'image issue du
eseau SR, entraYe au pealable.

Architecture. Denotant les paranetres en-
tranables des branches de styleT , fait etrence
a un module esiduel (le nurrero k de la branchei)
constitte de 2 couches de convolutions 3 3 sur 20 ca-
naux, comme cecrit dans [23] et illuste en Figure 3.
Notez ainsi que chaque branche de style possde ainsi
une capacie doubke par rapport aux branches SR
puisqu'elles doivent ceer des structures absentes dans
image d'entee. Le nombre de paranetres  par
branche de style est inkrieura 35K.
Chaque branche utilisea nouveau 4 de ces modul€b.
La sortie de lai-eme branche de style peut sécrire :
S, (x)=[tanh DoGst T, T, T, T, ]J0x):
Le Itrage avec une DoGa la n de la branche permet
de ne gererer les cetails qua lechelle souhaiee. Ce
ltre DoGst est un passe-haut impemene a l'aide
d'une DoG entre un noyau decart type st et un
noyau déecart type nul  s7.9 = 0.

Stylisation interactive A linverse d'un transfert
de style enterement automatique a la manere de
[23, 19], nous souhaitons pouvoir contrbler l'ajout
des cktails injeces dans le esultat nal. Pour cela
un module de BatchNorm f est utili®, ai les pa-
rametres a nes sont »es, de manerea imposer une

esgerance nulle et unecart-typeegala ,, lecart-
type de l'image d'entee xx, modué par un masque

Ye o Yk

Yk
al (t) est la valeur du masque au pixelt e ni par
l'utilisateur, comme illustee en Figure 1. Pendant
l'entranement, estegala 1.
Avec m branches de style, la sortie du esealRLME
pour le pixel t skcrit ainsi :

f (yk)(t): (t) Xk

" #
X
ST, (xi)(1) =SR (xi)(t) + f (S (xk)(1));0;0

i=1

Entranement de la branche ST Spaement,
pour chaque image de ekrence Y, nous op-
timisons par batch de 6 images le criere
min Lst(X;Y;;ST. (x)); ar la fonction objec-
tif Lgt skcrit

X
Lst(X;Yi;2) =
k=1

sT Lperc (Xk; Zk) + Lrex (Yi; Zk):

al la distance perceptuelles entre texturesLrex [11]
est construitea partir de la matrice de Gram G
G( (K (2)

Lrex (X;Y) = kG( ~(x))

‘ZLTex

Pour stabiliser I'apprentissage et le rendre invariant au
contraste de I'image de ekrence choisie, les canaux de
luminance deY; et X sont normalies (moyenne nulle



etecart-type de 0.2). De cette mangere, le paranetre
st = 0:5 est »e pour chaque branche de style. An

de priviegier la capture des cetailsa petitesechelles,

et pour peserver les caraceristiquesa grandesechelles

de la sortie du eseau SR, nous consicerons les couches

du VGG-16 suivantes : Lyex = 2;5;7;9g avec Lperc =

f7g.

Filtrage des artefacts en damier Comme pecis
auparavant, l'image d'entee est interpoke a la re-
solution cesiee, et ce an deviter les artefacts tes
hautes fequences en damier qui sont gereralement ob-
tenus avec les Itres convolutifs transposs R4]. Ces
artefacts sont bien absents lorsque seule la MSE est
utilisse pour l'entramement. Toutefois, en raison de
l'utilisation de modules de sousechantillonnage oo-
ling) dans VGG, le eseau entraye avec la penalie
perceptuelle (1) gerere ce type d'artefacts en damier,
toujours notables dans les nethodes utilisant ce type
d'approche (voir par exemple R3, 19)), et ce méme en
remplecant les modules demax-pooling par des ave-
rage pooling

Pour supprimer totalement ces artefacts tes identi-
ables, mais lais®s intacts par les Itres DoG passe-
haut dans les derneres branches DoGe dans la
dernere branche de SR ainsi queDoGst dans les
branches de style), nous utilisons un lItre median de
taille 2 2ala n de ces branches, y compris pendant
I'entranement.

3 Experiences

Donrees et con guration d'apprentissage Pour
evaluer et comparer notre approche, nous entranons
et evaluons les eseaux sur les donreesDIV2K [25]
(interpolation bicubique, 4 SR). Les paires d'images
(BR,HR) ne sont fournies que pour les donrees d'en-
tranement et de validation. Nous utilisons les 150
derneres images (parmi 800) des paires d'images
d'entranement comme donrees devaluation. Pendant
I'entranement, des patchs cares (254x254) sont ex-
traits depuis les images d'entranement00la 650.
Plus de 2k patchs (de variance minimum) sont uti-
lises pour I'entraement.

Evaluation du eseau SR Méme si I'enjeu prin-
cipal de notre approche est d'o rir un contréle facile
d'utilisation et intuitif pour la super esolution sty-
lie, nous proposons tout de méme une evaluation
comparative des performances du eseau SR (pour
sr = 0) par le PSNR moyen. Bien que le PSNR
soit un criere imparfait [ 9], elle reste une mesure de
ekrence.
La Table 1 montre les gains moyens en PSNR entre
limage gereee et l'approximation bicubique pour
dierentes methodes. Levaluation est fa'te sur le ca-

nal de luminance des 150 images de test issues de

DIV2K [25] comme ckcrit ci-dessus, ainsi que sur 3
autres jeux de donrees Get5 Setl4 and BSD100).

Une bordure de 15 pixels correspondanta la taille ty-
pigue du support de notre DoG aux noyaux les plus
larges est retiee poureviter des e ets de bords.

Model # Param. | DIV2K Set5 Setl4 Bsd100
RLME 12k 0.86 2.28 098 0.59
Srcnn [3] 440k 0.72 195 081 054
Edsr [8] 151k 154 471 186 1.24
Srgan [9] 1554 -0.50 2.00 -0.19 -0.48
Rdn [26] 220% 159 476 183 1.29

Table 1 { Comparaison des gains moyens en PSNR
(gains) sur dierents jeux de donrees pour la SR 4
par rapporta I'approximation bicubique.

Avec bien moins de paranetres que les autres
nmethodes, l'architecture propose obtient un niveau
de performance intressant, et permet de constituer
une base pour ajouter les textures dans letape de sty-
lisation.

La Figure 4 montre que, tout comme Srcnn [3] (en
large con guration) et Edsr [8], RLME permet une
bonne reconstruction des textures simples (comme les
lignes ou les bordures) compte tenu du nombre de
paranetres utilies. En toute logique, le eseau SR
(RLME ) seul n'est cependant pas capable de gererer
les textures perdues, contrairement aux eseaux tes
profonds et utilisant des penalies adverses commeSr-
gan [9], qui a approximativement 13 fois plus de pa-
ranetres que notre nethode.

BR / HR RLME Srcnn [3]

Edsr [8] SrGan [9] rdn [26]
Figure 4 { Comparaisons visuelles de esultats pour

la SR4 sur 1 image de test deDiv2K [25].



Ainsi, notre nethode laisse I'utilisateur choisir le type
de texture a introduire dans l'image via dierentes
images de style, comme illuste en Figurel (ST-step)
et discute dans le prochain paragraphe.

Stylisationa partir de ktape-SR étape-ST).

Comme cecrit dans § 2.2, les branches de style sont
entraYees une par une, apes avoir entra'ye le eseau
SR. En pratique, pour tous les styles pesengs, on uti-
lise st =2:0 ce qui autorise la stylisation des hautes
mais aussi moyennes fequences de l'image SR. Ainsi,
comme illuste dans les Figures.1, 5, 6 et 8, I'utili-
sateur peut, via un masque ou un pinceau, ajouter
localement les textures choisies, et ajuster leur inten-
sie.

ttsr  [17], avec plus de 9M de paranetres, est utilie
comme ekrence pour la Ref-SR. Remarquons (Fig5)
qgue ttsr ne permet pas d'appliquer la texture uni-
formrement sur la zone desiee, contrairementa notre
approche.

BR & HR etape-SR
etape-ST ttsr  [17]
etape-ST ttsr  [17]

Figure 5 { Comparaison de esultats pour I'Etape-ST

4 sur 1 image de test deDiv2K [25] avec ttsr et

ce pour dierents styles Y;. Plus de comparaisons sont
pesenees sur le site [1].

Mask Y, Y, Y3 Ya

LR & HR ttsr  [17] with reference;

SR-Step ST-step with style;

Figure 6 { Comparaison de esultats pour I'Etape-
ST 4 sur l'image baby (Set5 dataset) avecttsr et
ce pour dierents styles ;.

Stylisationa partir d'un autre moctle de SR

Les branches de style peuvent &tre entrayees et uti-
liesa partir de n'importe quel eseau de SR. Nous
avons ainsi entraye nos branches de style comme
cecrit dans § 2.2 avec l'architecture repesente dans
la Figure 7. Seuls les quelques 35 paranetres des
branches de style sont entraables.

—l  ('65 :
A
% U D Q I Wax\
67 ~
)
5pVHDX 67

Figure 7 { Schema de l'architecture du Reseau ST
entraire a partir d'un modele quelconque de SR (ici,
Edsr [8]).

La Figure 8 pesente des esultats issus de branches
de style entraYees a partir du mocele Edsr [8] et
appligieesa une image deDiv2K [25]. Disposant de
beaucoup de paranetres,Edsr seul donne cep des
esultats satisfaisants (ligne 2). Il est ainsi ineressant
de constater que nos branches de style, tes egeres,
permettent d'aneliorer des moctles tes volumineux
commeEdsr . De plus, bien que ce dernier ne dispose
pas des caraceristiques des styles pesenges (ou ne les
a pas <lectionre automatiquement) dans le proces-
sus de reconstruction, les textures imposes par nos
branches restent visuellement plausibles.



HR & BR (interp. bicubique) Resultat de letape-SR (

HR & BR (interp. bicubique) Resultat de letape-SR (

4)

4)

Resultat de letape-ST  Masques | StylesY;

Resultat de letape-ST  Masques | StylesY;

Figure 8 { Dierents esultats pour letape-ST 4 sur 1 image de test deDiv2K [25]a partir du mockle Edsr [8]

et ce pour dierents styles ;.

4 Conclusion

Nous avons pesene une architecture de eseau egre
pour la super esolution stylisee, compose de branches
de super-esolution paraleles et incependantes, cha-
cune specialiee dans une bande fequentielle. Les
branches de style, entra'Yees inckependamment et apes
le eseau de super-esolution, permettent la gereration
de cktails et de textures. Avec peu de paranetres,
notre methode ore une nouvelle manere d'envisa-
ger la super esolution, proposant un contréle local
a l'utilisateur, contrairement aux eseaux tes pro-
fonds et automatises. L'architecture multiechelle rend
la methode facile a entramer, a interpeter eta en-
richir via I'ajout de branches. Entre autres, d'autres
branches egeres, locales et modulables sont en cours
detudes, concernant d'autres tAches en traitement
d'images.
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