Modele de diffusion frugal pour I’inpainting d’images
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Résumé — Tres récemment, les modeles de diffusion probabilistes ont permis d’améliorer significativement I’état de 1’art en
syntheése d’images. Ces modeles génératifs se sont avérés particulierement efficaces pour la résolution de problémes inverses comme
la super-résolution, le défloutage ou I’inpainting. Cependant beaucoup de ces modeles de diffusion reposent sur des centaines
de millions de parametres et le temps d’apprentissage se compte en dizaines de jours-GPU. Ces contraintes matérielles rendent
leur utilisation particulierement lourde et couteuse. Nous proposons un modele de diffusion 1éger pour I’inpainting, adapté a des
entralnements sur une ou quelques images, ne nécessitant qu’un apprentissage relativement rapide. Nous analysons précisément
I’apport de la diffusion, a architecture constante, et nous comparons notre réseau 1éger avec I’état de 1’art dans I’inpainting image.

Abstract — Very recently, probabilistic diffusion models have significantly improved the state of the art for the synthesis of
images. These generative models are very efficient for solving inverse problems such as super-resolution, deblurring or inpainting.
However, many of these diffusion models have hundreds of millions of parameters and the learning time is in tens of GPU days.
These hardware constraints make them especially heavy and costly to use. We propose a lightweight diffusion model for inpainting,

suitable for training on one or a few images, and requiring relatively little learning.

1 Introduction et contexte

Les modeles génératifs reposant sur 1’apprentissage profond
ont connu un essor considérable dans les derniéres années,
depuis I’introduction des “Generative Adversarial Network™
(GAN) de Goodfellow et al. [1]]. Par la suite, les modeles
de diffusion [2] ont surpassé ces approches, et se sont impo-
sés comme étant I’état de I’art pour la synthese et 1’édition
des images. En effet, ces modeles conduisent a des résultats
souvent de meilleure qualité qu’avec des GANs, avec un en-
trainement plus stable. Néanmoins, ces modeles de diffusion
sont massifs, comprennent possiblement jusqu’a plusieurs cen-
taines de millions de parametres et requierent des ressources
computationnelles énormes, rendant cet entralnement impos-
sible pour la majorité des utilisateurs et discutable d’un point
de vue environnemental.

Par ailleurs, les a priori d’images trouvés implicitement
par modeles génératifs ont été exploités pour la résolution de
problemes inverses [7]. Un exemple de probléme inverse est
I’inpainting d’image, qui consiste a remplir une zone inconnue
d’une image de maniere visuellement convaincante. Dans ce
papier, nous nous intéressons a 1’utilisation des modeles de
diffusion pour I’inpainting d’image. En contraste avec 1’état
de I’art qui propose des architectures massives, nous propo-
sons des modeles de taille tres réduite. Ces modeles reposent
uniquement sur des opérations de convolution, de sous/sur-
échantillonnage et de non-linéarités, contrairement a la plupart
des modeles de diffusion qui font intervenir d’autres modules
plus complexes, par exemple des modules d’attention. Notre
but est ainsi de proposer et d’étudier des modeles “frugaux” de
diffusion pour I’inpainting afin de mieux comprendre leur fonc-
tionnement et de permettre leur utilisation sans avoir recours a
des ressources computationnelles exorbitantes.

Plus précisément, nos contributions sont les suivantes. Pre-
mierement, nous proposons une architecture de modele de
diffusion de taille réduite qui est compétitive avec 1’état de

I’art sur certains types d’images. Nous montrons qu’il est pos-
sible avec peu de modifications d’utiliser la méme architecture
pour la résolution de problemes plus simples avec un entrai-
nement tres rapide. Nous étudions précisément I’apport de la
diffusion par rapport a une approche standard d’apprentissage
profond, a architecture de réseau fixée. Enfin, nous comparons
notre méthode avec 1’état de I’art par diffusion en termes de
ressources computationnelles et d’impact écologique ;

Diffusion Les modeles de diffusion pour la génération
d’image ont été introduits par Sohl-Dickstein et al. [9] en
2015. Ho et al. [2] ont popularisé la méthode en reformulant
le probleme en un probleme de débruitage. De nombreuses ex-
tensions ont été proposées pour la génération conditionnelle a
partir de texte, ou pour la résolution de problemes inverses [7]].
Le colit matériel et des temps d’apprentissage longs ont poussé
la recherche vers des méthodes d’entrainement plus efficaces.
Rombach et al. [6] réalisent I’apprentissage d’un modele de
diffusion dans un espace latent plus petit que 1’espace image.

Inpainting Les approches classiques d’inpainting par
patchs [10} 4] s’appuient sur I’auto-similarité des images pour
construire une solution vraisemblable. Depuis 2016, des mé-
thodes par réseaux de neurones ont utilisé de larges bases de
données d’images pour apprendre a résoudre ce probleme [J].
Yu et al. [11] integrent une couche d’attention pour intégrer
une composante non-locale dans leur réseau autrement pure-
ment convolutif. Tres récemment, des méthodes reposant sur
des modeles de diffusion sont apparues, trés gourmandes en
ressources, telles Repaint 3] et Palette [[7]].

2 Meéthode

Nous appelons x ’image de référence, et M le masque qui
indique la zone a remplir, égal a 1 dans la zone, et O partout
ailleurs. Soit y = x ©® M I’'image masquée (et donc a remplir),
ol ® représente la multiplication élément par élément.
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FIGURE 1 : Architecture du réseau UNet

2.1 Modeles de diffusion pour I’inpainting

Les modeles de diffusion [2] sont des modeles génératifs dont
le but est généralement d’apprendre une distribution d’images
naturelles. IlIs s’appuient sur un processus forward destruc-
tif et un processus backward génératif. Le processus forward
consiste a transformer une image d’entrée, qui est supposée
&tre un échantillon de la distribution des images naturelles, en
une image de bruit blanc, par 1’ajout de bruit de faible am-
plitude pendant un certain nombre d’itérations. Le processus
backward effectue les étapes inverses : des débruitages (appris)
itératifs d’un échantillon initialement tiré d’un bruit gaussien.
Si le débruiteur est appris correctement, il permet de passer
d’un bruit blanc a un exemple d’image. On considere que
I’image de référence correspond a I’image au “temps” ¢t = 0,
et I'image finale bruitée a celle au temps ¢ = 7T'. Ainsi, on
établit une succession d’images x; avec un niveau de bruit qui
augmente avec le temps.

Entrainement Pour I’inpainting, on entraine le débruiteur a
passer d’une image Z; (pour un temps ¢) a I’'image de référence
x. Plus précisément, on minimise 1’erreur suivante :

Eg(l‘):||$—f9(.’l‘t,y,M,0't2)H2 (1)

ou fp représente un réseau de neurones qui effectue le débrui-
tage. L apprentissage est fait pour tous les niveaux de bruit,
couvrant ainsi I’intervalle de variances 03 = 0 < ... < 0% =
1. Le parametre ¢ contrdle le niveau de bruit ajouté a I’'image x
pour obtenir x;. Nous notons que fy prend en entrée a la fois
I’image bruitée 7, ’image de référence masquée y, le masque
M et le niveau de bruit associé a 1’étape t : 2.

Synthese (inférence) Une fois le débruiteur fy entrainé,
la synthese consiste a tirer un échantillon aléatoire z et a le
débruiter successivementde ¢t = 7', . . ., 0. Pour plus de détails,
nous renvoyons le lecteur vers les articles fondateurs [9, [2].

2.2 Un réseau léger pour I’inpainting mono-
image

Pour I’architecture du réseau, nous avons choisi de simplifier
au maximum 1’architecture de Ho et al. [2]]. Il s’agit donc d’un
réseau de type UNet sans couche d’attention (Figure[T). Les
entrées du réseau sont concaténées avant la premiére convo-
lution. Dans le cas de I’inpainting mono-image, ou pour une
modalité spécifique, il n’est pas nécessaire de multiplier les
parametres, nous limitons ainsi le nombre de canaux a 32. Fi-
nalement notre réseau a 160k parametres contre 550M pour
RePaint [3]].

Concatenate \ MaxPool 2x2 Upsample x2 Conv

L’entrainement est fait en tirant aléatoirement des régions
de taille 256x256 depuis une ou plusieurs images, qui sont
ensuite bruitées et masquées. Le masque M est généré synthé-
tiquement selon une formulation de Yu et al. [11].

11 est nécessaire d’entrainer le réseau a réaliser le débruitage
pour tous les pas de temps, ils sont donc tirés uniformément
dans [0, 7. Nous introduisons 1I’information temporelle au

débruiteur sous la forme de la variance o7 associée a I’étape t.

3 Résultats

3.1 Expériences

Nous comparons notre réseau de diffusion frugal avec trois
autres approches. La premiere est une approche classique par
patchs [4]], qui ne nécessite pas de phase d’apprentissage. La se-
conde est la formulation d’inpainting de Lugmayr et al. [3] qui
représente 1’état de I’art en inpainting. Leur réseau a plusieurs
centaines de millions de parametres et nécessite plusieurs di-
zaines de jours-GPU d’entrainement. Enfin, nous comparons
notre inpainting par diffusion avec une approche standard par
apprentissage sur un probleme de régression.

Comparaison directe avec la régression a réseau fixe :
Cette comparaison est effectuée a architecture fixée : nous
isolons précisément I’apport de la modélisation par diffusion.
Pour la régression, le réseau est entrainé en utilisant unique-
ment I'erreur L2 de reconstruction de 1’image sur la zone
masquée. Pour le réseau de diffusion, nous appliquons I’algo-
rithme d’apprentissage classique [9, 2], en bruitant a différents
pas de temps les images partiellement masquées. Les deux
réseaux sont entrainés pendant le méme temps (45 minutes).

Données : Nous nous placons dans le cas ol nous avons
acces a un jeu de données restreint, ou méme a une seule image
(cas “mono-image”). Nous considérons des images de textures
et de petits jeux de données auto-similaires ou peu d’images, de
I’ordre de la dizaine ou de plusieurs dizaines, sont disponibles.
Pour les images de textures une seule image est utilisée. Pour
les dessins [8]], plusieurs dizaines d’images sont disponibles
pour I’entrainement. L apprentissage est fait selon les données
disponibles en préservant une région de test (Figure [2). La
généralisation a de nouvelles textures ou modalités jamais
vues ne fait pas partie de nos objectifs. Notons que notre
méthode ne vise pas a traiter des grandes bases de données,
contrairement aux réseaux massif de type RePaint.

Hyperparametres : Nous entrainons notre réseau pour
15000 itérations avec des batchs de 16 images de taille
256x256. L’ optimiseur est Adam dont le taux d’apprentissage
initial est le-4. L’entrainement dure environ 40 minutes.

3.2 Résultats

Résultats qualitatifs La Figure 3| montre les résultats pour les
différents modeles. On observe que la méthode par régression
directe conduit a des résultats dans lesquels les variations sto-
chastiques des images ne sont pas reproduits, contrairement
aux méthodes par diffusion ou par patchs. Pour les images tres
régulieres (avec des périodicités par exemple), la méthode par
régression est capable de reconstruire partiellement la structure
principale mais les résultats restent flou (Figure [3] ligne du
haut). Ces pertes de détail et le flou des résultats sont le résultat



FIGURE 2 : Exemple de texture dans le cas mono-image. La
zone de test (en bleu) est écartée pendant 1’apprentissage.

TABLE 1 : Erreur de reconstruction sur 10 images de textures

Méthode | PSNR (dB) 1 | LPIPS | | SSIM 1 | #Param.
Patch 21.18 0.072 0.871 -
Régression 24.30 0.159 0.902 160k
Diffusion 21.32 0.072 0.881 160k
RePaint 21.28 0.078 0.879 553M

prévisible d’un effet de moyennage de la méthode par régres-
sion. Il est intéressant de constater que dans ce cas simple,
et a architecture constante, 1’apprentissage par diffusion seul
permet d’obtenir des résultats nets et détaillés.

Observons également que, bien que non entrainé sur ces
textures spécifiques, RePaint produit un inpainting satisfaisant.
Cette capacité de généralisation peut étre expliquée par la taille
du réseau et la base de données conséquente d’entrainement.
Résultats quantitatifs Quantitativement, nous mesurons 1’er-
reur de reconstruction entre la vérité terrain et une prédiction
pour chaque méthode. Selon le tableau([T] le PSNR est meilleur
pour la méthode par régression minimisant directement 1’er-
reur quadratique comparée a une méthode par diffusion ou par
patchs. Selon la mesure perceptuelle LPIPS[12], I’échantillon
obtenu par diffusion est meilleur. Observons par ailleurs que
ces résultats indiquent (confirment) que la mesure tradition-
nelle du PSNR pour I’évaluation en inpainting est insuffisante
et ne reflete pas la qualité d’une méthode.

3.3 Frugalité

Les sections précédentes montrent que RePaint [3]], produit
des résultats de trés bonne qualité et est capable de générali-
ser a des problémes tres spécifiques : textures particulieres,
nouvelle modalité (dessin). Ces capacités ont néanmoins été
obtenues apres une longue phase d’apprentissage et donc au
prix d’un impact environnemental conséquent. Cet aspect est
bien entendu important au vu des défis du changement clima-
tique. Nous reportons dans le tableau 2] les consommations
électriques estimées pour chaque méthode incluant le temps
d’entrainement et le temps d’une inférence. L’équivalent CO2
est fourni a titre informatif pour une électricité frangaiseﬂ

4 Conclusion

Les méthodes par diffusion se sont imposées comme I’état de
I’art pour la génération d’images et la résolution de nombreux
problémes inverses. Cependant le cofit d’entrainement de ces
modeles est un obstacle majeur a leur utilisation pratique et
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pose des question sur leur caractere durable. Nous avons pré-
senté un réseau reposant sur le principe de 1’entrainement par
diffusion mais ne gardant que 1’essentiel pour son architecture,
divisant le nombre de parametres par plus que 1000 et le temps
d’entrainement par 500 par rapport aux méthodes de I’état de
I’art, sans compromettre la qualité des résultats dans les cas
ol un petit nombre d’image permet 1’apprentissage.
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FIGURE 3 : Vérité-terrain et résultats par différentes méthodes (de gauche a droite) : par patchs, régression et diffusion mono-image,
et par RePaint.

TABLE 2 : Impact environnemental de chaque méthode, principalement du temps d’entrainement et d’inférence

) Temps (h - s
Méthode Entrainemelll)t /(I 1‘)1 férence Electricité (kWh) | gCO2eq
Patch -/0.03 0.004 0.3
Diffusion 1/0.001 0.25 14
RePaint 576/0.17 172.8 9832
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