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Résumé

Nous présentons de nouvelles équations permettant de
conditionner les modéles de diffusion avec un guide de
couleur sans entrainement. Cette méthode s applique a
tous modeles de diffusions, y compris ceux fonctionnant
dans ’espace latent. Nous montrons comment cette mé-
thode peut étre utilisée dans un contexte de compression
des images a extrémement bas débits (<0.01 bpp), en amé-
liorant ainsi a la fois la fidélité a la sémantique, mais aussi
la qualité des images décodées.
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1 Introduction

Dans le contexte de compression tres bas débit (~
0.01bpp), I’optimisation d’un compromis débit-distorsion
provoque une perte de I’information sémantique et de la
qualité perceptuelle de 1I’image. Le compromis existant
entre distorsion et perception est en effet exacerbé parti-
culierement par le tres bas débit [[1]. Ainsi, certaines mé-
thodes plus récentes proposent de s’éloigner du critere de
distorsion au profit de nouveaux criteres, tels que la qua-
lité perceptuelle et/ou de la préservation de la sémantique
de I’image. Par exemple, HiFiC[2], propose de minimiser
un compromis entre la qualité perceptuelle et la distorsion.
En allant plus loin, PICS[3]], propose une description de
I’image par une information textuelle et par les contours
des objets, abandonnant complétement le critere de distor-
sion. Entre les deux, d’autres méthodes PerCo[4] ou MS-
ILLMIS] utilisent la sémantique de I’image dans des mé-
thodes optimisant le compromis perception distorsion.

De maniere similaire, nous choisissons de représenter une
image comme : (i) une image tres basse résolution décri-
vant I’aspect général de la couleur dans I’image originale,
et (ii) une information sémantique en s’appuyant sur un
modele de fondation : CLIP[6]]. Nous proposons ainsi de
reprendre le framework de CoCliCo [7] basé sur des mo-
deles de diffusions. Néanmoins, ce framework ne pouvait
pas faire une utilisation complete de I’'information donnée
par I’image trés basse résolution.

En effet, les modeles de diffusion se sont rapidement impo-
sés ces dernieres années pour des tiches génératives, et sont

par conséquent principalement entrainés pour aller du texte
vers I’image. Afin de les rendre compatibles avec d’autres
formes de conditions (comme la couleur dans notre cas),
la plupart des méthodes de compression ci-dessus ont dii
procéder au ré-entrainement de ceux-ci, impliquant un cofit
important en temps et puissance de calcul. L’alternative que
nous explorons dans cet article consiste a guider sans en-
tralnement la génération durant I’inférence. Plus précisé-
ment, nous réécrivons les équations de guide pour le cas
ou la condition est donnée par I’image trés basse résolu-
tion. Cela nous permet ainsi d’améliorer significativement
le schéma CoCliCo en termes de fidélité a I’image origi-
nale.

2 Controles des modeles de diffusion

Nous rappelons brievement le fonctionnement des modeles
de diffusions, ainsi que quelques notations utiles a la com-
préhension. Puis, nous faisons un court bilan sur les mé-
thodes existantes.

2.1 Principe de la diffusion

Les modeles de diffusion[8] sont des modeles génératifs.
IIs fonctionnent d’une maniere similaire & du débruitage,
transformant itérativement un bruit gaussien en une image.
Les modeles les plus récents, pour des questions de mé-
moire et de temps de calcul, agissent sur I’espace latent
d’auto-encodeurs plutot que sur les images, générant ainsi
des représentations latentes.

Le bruit gaussien est ainsi modélisé, par une suite de para-
metres (ay), telle que, le signal z; suive a I’étape ¢ :

zr = vJoprzg + V1 — aue (D)
avec e~ N(0,I)

de telle maniere que 2z soit une image et zr soit un bruit
gaussien. Le role du modele de diffusion est alors d’estimer
la valeur de e pour chaque t. On peut alors calculer z;_;
a partir de z; a ’aide d’un planificateur. Notamment, les
Denoising Diffusion Implicit Models(DDIM)[9] montrent
qu’il est possible de formuler, a chaque étape, I’image en
cours de débruitage comme la somme d’une image inter-



médiaire prédite et d’un bruit résiduel :
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2.2 Méthodes existantes

Il existe aujourd’hui plusieurs méthodes permettant de
contrdler la génération des modeles de diffusion. Certaines
nécessitent un entrainement du modele, d’autres peuvent
étre utilisées durant 1’inférence, nous nous intéressons ici
principalement a ces dernieres.

Le contréle sans entrainement consiste a modifier du-
rant 'inférence le signal débruité, en influencant [11],
imposant[[14} [10], ou encore corrigeant [12} 15| [13]] 1a pré-
diction faite par le modele de diffusion. Nous résumons les
différentes méthodes existantes dans le tableau [Tl

La correction se fait a chaque étape ¢ par ce que 1’on appelle
le guidage et nécessite 1’estimation du terme G suivant :

G(zt,t,¢) = =1 — a;V, log pi(c|z:) 3)

ol p¢(c|z¢) estla densité de probabilité d’avoir la condition
c connaissant le signal bruité z;.

Un obstacle majeur au controle des modeles de diffusion
est ’utilisation d’un espace latent. En effet, quand la diffu-
sion est effectuée dans I’espace latent d’un auto-encodeur
[2]], les propriétés que 1’on pouvait a priori avoir sur le si-
gnal d’une image sont perdues. Notamment, on ne maitrise
plus la comparaison entre le signal bruité et la condition.

3 Guidage de la couleur et applica-
tion a la compression
3.1 Formulation du guidage

Nous choisissons de guider le modele sur la condition d’un
aspect global de la couleur. Pour cela, nous modélisons la
couleur comme une décimation sur fréquences de 1’image,
ne gardant que les plus basses fréquences. Nous pouvons
alors écrire ¢ = Ax pour une image .

Nous modélisons I’erreur de prédiction du bruit par le mo-
dele de diffusion par une gaussienne N'(0, \;). Puis dans
un second temps, nous estimons la réponse du décodeur
D de I’espace latent a faible un bruit gaussien comme une
fonction linéaire : D(z + d¢) = x + @d + bde'.

Avec ces deux hypotheses, en partant de la distribution du
signal estimée au temps ¢ dans I’équation DDIM (2)), nous
montrons qu’il est aussi possible de conclure sur la dis-
tribution de la condition que 1’on veut imposer a 1’image.
Nous obtenons ainsi, une estimation de la distribution c|z;
et pouvons conclure sur la forme de 1’équation de guidage
dans le domaine latent :
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avec une équation similaire dans le domaine pixel, le déco-
deur est alors parfait avec a,b = (0,1).

3.2 Application a la compression

Nous appliquons la méthode de guidage dans un contexte
compression sémantique treés bas débit, optimisant ainsi
I’utilisation de I’information de couleur. Nous reprenons le
schéma de compression de CoCliCo. L’image est représen-
tée par une information sémantique au travers du modele
de fondation CLIP et complémentée par une information
sur 1’aspect général de couleur. Le décodage génératif est
réalisé par un modele de diffusion conditionnel, CLIP vers
image, guider par la couleur. Cette représentation de la sé-
mantique trés compacte nous permet d’atteindre de tres bas
débits.

Nous présentons en Figure[l] les résultats de notre mé-
thode de compression en utilisant une carte de couleur
25 x 25. Ces images ont été encodées avec un débit moyen
de 0.0098bpp pour les méthodes utilisant du guidage et
un débit légerement supérieur pour VVC[16] et PICS[3].
Nous pouvons voir que les images décodées avec notre mé-
thode restent fideles a 1’original en termes de sémantique
et de couleurs et que notre guidage améliore la fidélité a la
couleur. Une évaluation plus détaillée présentant plus de fi-
gures, de comparaisons et de métriques est disponible dans
I’article complet.

4 Conclusion

Nous proposons dans cet article une méthode permettant
de guider les modeles de diffusion sans entrainement avec
un conditionnement sur 1’aspect général de la couleur de
I’image. Nous montrons que cette méthode peut étre ap-
pliquée a la compression, dans un contexte extrémement
bas débit, pour compléter une représentation sémantique.
Nous obtenons ainsi des images a la fois fideles a I’original
en termes de couleur et sémantique, tout en conservant une
tres haute qualité perceptuelle.

Annexe

Ces travaux ont été financés par 1’Agence Nationale
de la Recherche (MADARE, Project-ANR-21-CE48-
0002). La version complete de Darticle fait 1’objet
d’une soumission a Transactions on Image Processing :
https://arxiv.org/pdf/2404.06865
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TABLEAU 1 — Comparaison des méthodes de controle

Méthode ‘ Equation clé c= ‘ Entrainement  Controle Domaine latent
Conditionnement eg(zt,t,€) N’importe Oui Bon Oui (méme équation)
Conditionnement forcé[[10] ] Séparablel Non Bon Non
Initialisation [[11] zy = \Jage/1 — aze Image/Couleur Non Moyen  Oui (m&€me équation)
Guidage par classificateur[12] | —+/1 — aVy, logpi(clzy) Valeur de la classe Oui Bon Non
Guidage universel[13] svV1T—a;Vy,|le— &3 N’importe Non Moyen  Oui (méme équation)

Notre méthode 2V, |lec— &3 Ax (i.e couleurs) ‘ Non Bon Oui (équation @)

‘ 22 v/1—a;

TLa condition peut étre séparée de 1’image (masque, décomposition, etc)

Original image Our guidance+CLIP 25x25 VVC QP 55 Text+Sketch Initialzied+CLIP 25x25 'UniversaI+CLIP 25x25

FIGURE 1 — Comparaison de différentes méthodes de compression, avec une carte de couleurs de taille 25 x 25.
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