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Résumé

Utilisation d'une structure d'autoencodeur compresseur

On s'intéresse a la restauration d'images satel-
lites (débruitage et défloutage, avec et sans
super-résolution). Les méthodes de régularisa-
tion basées sur un réseau de neurones génératif
offrent un cadre intéressant mais savérent
fortement dépendantes de la qualité du réseau
utilisé.  On propose ici d'utiliser un autoen-
codeur variationnel moins contraint, utilisé orig-
inellement pour la compression. De plus, on in-
troduit un cadre bayésien favorable pour échan-
tillonner la distribution a posteriori du probléme,
permettant la génération de plusieurs images
solutions ainsi que d'estimer des incertitudes.
Les simulations, sur des images naturelles ainsi
que des images satellites, permettent de con-
clure a des performances similaires a I'état de
l'art, et démontrent le potentiel de cette méth-
ode pour la restauration d'images satellites.

Introduction

On considere le probleme inverse suivant :
y=Az+n (1)

avec y la mesure, A l'opérateur de dégradation,
z l'image d'origine et n le bruit.

— A= hx,n~N(0,0>=a’+b(h*z)) pour le
débruitage et défloutage d'images satellites.

Classiqguement, on recherche la solution du
probléme (1) sous la forme:

# = argmin ||y — Az||* + AR(z) (2)
oU R est la régularisation.

— Apprendre R a l'aide de réseaux de neurones
permet d'améliorer considérablement les per-
formances en restauration d'images.

— Apprendre uniquement R permet de ré-
soudre plusieurs problémes inverses avec le
méme réseau de neurones [3].

= Deux possibilités : implicitement a l'aide de
débruiteurs [3], ou explicitement a l'aide de
modeles génératifs [1].

Régularisation par réseaux
génératifs

1. Apprentissage d'un réseau génératif G sur
un dataset d'images idéales z.

z ~N(0, 1) X ~px
A Generator

Go

Figure 1. Principe d'un réseau génératif

2. Restauration d'images. On recherche la so-
lution du probléme inverse dans 'espace la-
tent de G [2] :

2 = argmin||AG(2) — yI3 + Al|z|?
z
avec & = G(23) (3)
+ Minimisation d’une fonction de colt ex-

plicite

+ Cadre bayésien intéressant : 2 peut étre
vu comme un estimateur MAP (Maximum
A Posteriori)

- La contrainte z = G(z) rend la performance
de la méthode tres dépendante du modele
génératif utilisé

Latent space

Autoencodeur choisi : x Ey z Dy %

* Grand espace latent (= espace encodé).

= Les données sont réparties dans l'es- L s
pace latent suivant une loi flexible I o2
N (u?, %) définie par I'hyperprior.

. Hyperprior
— Apprentissage de textures et formes.

— Applicable sur des données complexes.  Figyre 2. Structure d'autoencoder

compresseur.

Estimation de la distribution a posteriori du probléeme

— Algorithme VBLE [1] : Approximation de distribution a posteriori p(z|y)
par un petit volume dans I'espace latent.

Latent space Z

Figure 3. Algorithme déterministe

Figure 4. Notre algorithme (VBLE)

On utilise de l'inférence variationnelle:
— Définition de la distribution paramétrique
Bra = {ara(0) =
— Minimization de K L(g: (2
arg max L, = arg max]Eq“( [1ogpy‘z(y|z) + log pa(z) —

zk,[zkf—kz;ﬁr |za€R"a>O} (4)

2
2)|lpzy (zly)) qui rewent a maximiser I'ELBO

log q;ya(z)] (5)

with log ¢za(2) = — > log ai, and log py(z) = R(z) the hyperprior.
= Minimisation de ( ) par descente de gradient

— Estimateur MMSE: 2%, = £ 378 Dy(z) with 2 ~ gz o+ ().

Expérimentations - images naturelles / satellites

= Métriques : PSNR (erreur quadratique en échelle log), SSIM (métrique per-
ceptuelle classique), LPIPS (métrique perceptuelle deep).

= Réseau : Utilisation de réseaux compresseurs préentrainés, finetunés sur
les datasets testés.

= Baselines : DPIR/PnP-ADMM (algorithmes Plug&Play avec débruiteur
deep), PnP-ULA (algorithme MCMQ), DiffPIR (algorithme utilisant des mod-
¢les de diffusion)

BSD Deblur (Gaussian) SISR x4 SISR %2

Method PSNR T LPIPS | SSIM1 PSNR? LPIPS | SSIM1 PSNR?T LPIPS | SSIM 1
VBLEwWCAE 29.77 0.2002 0.8617 2547 0.3459 0.6977 29.65 0.1830 0.8749
MAPz wCAE 29.28 0.2215 0.8405 25.38 0.3462 0.6966 29.65 0.1675 0.8757
PnP-ULA 2771 0.2675 0.7809 24.82 0.3730 0.6894 2842 0.1659 0.8763

DPIR 29.72 02127 0.8623 2518 0.3652 0.6937 29.55 0.1706 0.8784
PnP-ADMM  28.96 02155 0.8456 24.77 0.4227 0.6659 29.31 0.1907 0.8678
DiffPIR 29.26 0.1832 0.8420 25.03 0.3164 0.6771 29.20 0.1645 0.8539

Table 1. BSD results on diverse inverse problems: Gaussian deblurring (oy,, = 1,
o =17.65/255), SISR x4, SISR x2. Methods in italics allow for posterior sampling.
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Figure 5. Exemple de restauration au point de fonctionnement Pléiades (50cm). VBLE : notre
méthode. Méthode de référence : classiquement utilisée pour restaurer les images satellites
(NL-Bayes + déconvolution). Milieu : images restaurées. Bas : Erreur signée & — z. ©CNES

2024

Expérimentations - Images
satellites réelles

= Dataset : Images Pélican (images aéro-
portées) utilisées pour simuler le point de
fonctionnement Pléjades.

= Problemes considérés Débruitage +
défloutage avec et sans super-résolution.

LO IMAGE (UNRESTORED

Figure 6. Exemple de restauration d'une image Pléiade
réelle. Image L1: restaurée par la méthode de référence.
©CNES 2024
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Figure 7. Restauration par VBLE d'une image Pléiade
réelle, incertitude et exemple d'échantillons. ©CNES
2024
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