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Contexte

Détection d’objets dans des images basse résolution : un defi majeur
e Les images floues, bruitées ou dégradees réduisent fortement la
précision des modeles de détection.
e Ce probleme est accentué dans les images aériennes, ou les objets
sont petits, éloignés et difficiles a distinguer.
e |dentifier correctement ces objets devient souvent tres difficile, voire

impossible.

Drone ou oiseau ?



Problematique & objectif

Problematique :
e |esimages présentent souvent une faible résolution, du bruit et du flou.
e Les petits objets deviennent difficiles a detecter.
Objectif :
e Développer un modele de super-résolution robuste pour restaurer les images dégradees
e Faciliter ainsi la détection automatique fiable des objets de petite taille




Question de recherche

Quel est limpact réel de la super-résolution sur la qualité des images en termes de détection

automatique ?

Comment restaurer la résolution d’'une image sans connaitre la nature exacte de la degradation

(flou, bruit, compression, etc.) ?

L’amélioration visuelle d’'une image par super-resolution peut-elle \réellement augmenter la

précision des détecteurs d’objets ?

Quel type d’architecture SR est le plus efficace dans ce contexte : réseaux legers, recursifs, a

attention, ou GAN-based ?
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e Le modele de
reference (NDR-

Restore)

Ce modele de référence (NDR-
Restore) est un modele entrainé pour
restaurer des images fortement
dégradées sans connaitre la nature
exacte de la dégradation.

Il servira comme point de départ
dans notre pipeline pour améliorer la
qualité visuelle des images.
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Meéthodologie

Extracteur reconstruction
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modele de base (NDR-Restore)
e Remplacement par des blocs de super-résolution
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Blottleneck
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1. Traitement initial (appelé "Tronc")

e Ces blocs affinent les détails, corrigent les textures, suppriment le bruit.

e trunk_conv : fusionne le résultat avec une derniere convolution.

2. Reconstruction de I'image par Upsampling + Fusion

e A chaque niveau, on double la taille de limage et on fusionne avec les features du méme niveau

venant de 'encodeur (skip3, skip2, skipl).

3. Reconstruction haute fréquence avec les blocs RRDB

e Le coeur du module repose sur une chaine de blocs RRDB (Residual-in-Residual Dense Blocks)

4. Génération de I'image de sortie

e Apres l'étape d’'upsampling + fusion + reconstruction, les dernieres convolutions agissent comme un générateur RGB

®



Détails de Uentrainement

Framework : PyTorch

Matériel : GPU NVIDIA RTX6000
Optimiseur : Adam

Taux d’apprentissage : 1le-4
Taille de lot: 4

Crop des images : 128x128

Reégularisation : L2 avec poids 1le-4

"

Momentum : 0.9
epoques :200

Types de dégradations testées :

e Bruit (Débruitage)
e Pluie (Rain Removal)
e Brouillard (Dehazing)

Evaluation
e Métriques utilisées :
o PSNR (Peak Signal-to-
Noise Ratio)
o SSIM (Structural
Similarity Index)
e But: Comparer la qualité des
images restaurées par
différentes méthodes

-



Resultats

Comparaison PSNR entre méthodes Comparaison S5IM entre méthodes
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e La methode Restore-main obtient les meilleures performances avec un PSNR de 41.84 et un SSIM de 0.9905, surpassant la méthode ndr-
auteur (40.025333,0.9849406)

e La méthode Restore-main atteint une moyenne de 37.98dB, soit environ +2.88dB de plus que ndr-auteur(35.10dB).
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Comparaison visuelle sur un échantillon du jeu Urban100 et Real Rain : (gauche)
Image d’entrée. (milieu)Résultat Restore-main . (droite)Résultat NDR-Restore



Résultat NDR-Restore Résultat Restore-main



Analyse

e Restore-main dépasse ndr-auteur de +2.88 dB en PSNR.

e SSIM plus eleve : 0.976 vs 0.953, meilleure préservation des détails
e Moins de variance — performances plus stables

e Temps d'inférence plus rapide, donc méthode plus efficace

e Meilleure qualité et rapidité : gain global en performance




Conclusion

Nous avons propose une approche visant a améliorer la détection d’objets, notamment de petits drones, dans des
images aeriennes fortement dégradées.

Le travail mené jusqu’a présent s’est concentré sur la phase de restauration des images, en remplacant le
décodeur classique par un module de super-résolution basé sur des blocs résiduels denses (RRDB).

Cependant, le projet est encore en cours. L'intégration complete dans une chaine de detection n'a pas encore éte

finalisée, et les expériences de detection apres restauration sont en phase de préparation.
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