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Résumé – Nous présentons un schéma de compression d’images à très bas débit reposant sur l’utilisation de modèles de diffusion
au décodeur, guidés par un filtre linéaire de l’image, sans entraînement. Nous montrons que cette formulation de guidage est
versatile, pouvant préserver différentes informations sur l’aspect global de l’image.

Abstract – We present a framework for image compression at extremely low bitrates using diffusion models guided with a linear
filter of the source without additional training. We show that this formulation of guide is versatile as it can represent contain several
types of information on the general aspect of the image.

1 Introduction
À extrêmement bas débit, et notamment en compression
d’images, le compromis entre débit et distorsion (erreur pixel-
à-pixel) ne reflète pas de manière idéale la qualité de l’image.
En effet, comme mis en évidence par [2], un troisième critère
de perception (qualité visuelle de l’image) intervient dans ce
compromis. L’introduction des modèles génératifs au déco-
dage permet, à très bas débit, de conserver la perception au
détriment de la distorsion, mais souvent mise au profit de la
sémantique ou d’informations sur l’aspect général de l’image.
Ces modèles génératifs sont alors souvent entraînés conjointe-
ment avec l’information, on parle alors de conditionnement de
la génération. Ajouter une nouvelle condition au modèle peut
alors être coûteux en temps et en calcul.

Contrairement aux GANs [4], les modèles de diffusion ne
requièrent pas nécessairement d’être entraînés pour condition-
ner la génération. Il est en effet possible de guider la généra-
tion de l’image. Ce principe a tout d’abord été introduit pour
conditionner la génération sur le label de l’image avec la clas-
sifier guidance [10], réutilisant les gradients d’un classificateur.
Mais plus récemment, l’universal guidance [1] permet de mo-
difier la génération afin de générer des images qui s’approchent
de n’importe quelle condition donnée. Néanmoins, dans le cas
où les images générées doivent suivre la condition de manière
très précise, cette méthode n’est pas idéale. Les auteurs de [3]
ont alors montré qu’il était possible de guider avec peu d’er-
reur la génération dans le cas où la condition est une réduction
d’échelle de l’image d’origine. Plus généralement, il est aussi
possible d’estimer précisément la correction à appliquer à un
modèle pour le guider dans le cas où la condition s’exprime
comme une fonction linéaire du signal à générer. Nous dé-
taillons les calculs du terme de correction pour guider dans
ce cas. Nous présentons ensuite un schéma de compression
sémantique à très bas débit et explorons plusieurs utilisations
de ce guide linéaire sur un modèle de diffusion déjà entraîné à
la génération d’images.

2 Guides linéaires pour les modèles de
diffusion

Nous rappelons rapidement le fonctionnement des modèles de
diffusions et les équations nécessaires pour montrer comment
les guider sur une condition linéaire.

2.1 Modèles de diffusion
La génération d’image par un modèle de diffusion passe par
une succession de débruitages. Un bruit aléatoire gaussien
est progressivement transformé jusqu’à convergence vers une
image naturelle. Le modèle est ainsi entraîné à inverser la
corruption d’une image à l’ajout de bruit.

Pour une image x0, l’image bruitée suit la loi :

xt =
√
αtx0 +

√
1− αtϵ (1)

où les αt sont des paramètres du modèle faisant varier la
quantité de bruit avec le pas de temps t. Le modèle de diffusion,
en lui-même, est un réseau de neurones noté ϵθ qui estime le
bruit ϵ présent à partir de l’image bruitée xt et du niveau de
bruit évoluant avec t. Le processus de génération est initialisé
avec xT , un bruit aléatoire, et la génération se fait en calculant
successivement les xt−1 jusqu’à atteindre t = 0. L’estimation
de xt−1 peut être fait comme proposé dans les DDIM[9] avec :

xt−1 =
√
αt−1

(
xt −

√
1− αtϵθ(xt, t)√

αt

)
︸ ︷︷ ︸

"prédiction de x0 : x̂0(xt, t)"

+
√

1− αt−1ϵθ(xt, t)︸ ︷︷ ︸
"direction vers xt"

(2)

Notons qu’avec cette formulation, il est possible de séparer
une estimation de l’image prédite : x̂0(xt, t) du reste du bruit.
Cette prédiction s’améliore progressivement jusqu’à la fin de
la génération.

2.2 Guider les modèles
Guider un modèle vers une condition donnée se fait en ajou-
tant un terme de correction à l’estimation du bruit. Ainsi, on
peut formuler un modèle de diffusion conditionnel comme la
somme d’un modèle non conditionnel et de sa correction :

ϵ̃θ(xt, t, c) = ϵθ(xt, t)−
√
1− αt∇xt log pt(c|xt) (3)
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Cette formulation a été proposée pour la classifier guidance
[10], où le terme d’erreur ∇xt

log pt(c|xt), le gradient de
la densité de probabilité d’appartenir à la classe c sachant
l’image bruité xt, est estimé par les gradients d’un modèle de
classification. La condition c est alors un label d’image. Ceci
nécessite néanmoins d’entraîner un classificateur d’image, et
même préférablement, un classificateur d’images bruitées aux
différents niveaux de bruits correspondants à t.

De manière plus générale, il est possible de guider un mo-
dèle de diffusion vers une nouvelle condition en estimant la va-
leur du terme de correction. Nous noterons par la suite G(·, ·, ·),
l’opérateur de guidage :

G(xt, t, c) = −
√
1− αt∇xt log pt(c|xt) (4)

2.3 Guide linéaire
Inspirés du guide de carte de couleurs chez [3], nous pro-
longeons le cas où la condition que l’on souhaite ajouter à
la génération de l’image peut s’écrire comme une fonction
linéaire de l’image :

c = Ax. (5)

Il est alors possible d’estimer précisément la valeur du guide
G sans entraîner ou affiner le modèle.

L’image prédite au temps t se réécrit comme :

x̂0(xt, t) =

√
αtx0 −

√
1− αt(ϵθ(xt, t)− ϵ)
√
αt

= x0 −
√
1− αt√
αt

∆ϵt, (6)

où ∆ϵt est l’erreur commise sur l’estimation du bruit par le
modèle de diffusion au temps t. Comme montré par [3] on peut
mesurer, en échantillonnant sur différentes images et différents
bruits, que cette erreur s’approxime par une loi Gaussienne
centrée en 0 avec une variance mesurée λ̄t :

∆ϵt ∼ N (0, λ
2

tI). (7)

On en conclut ainsi que l’image prédite pour chaque niveau
de bruit suit aussi une loi Gaussienne centrée sur l’image
d’origine :

x̂0(xt, t) ∼ N
(
x0, λ

2

t

1− αt

αt
I

)
. (8)

On peut alors calculer une condition estimée à partir de l’image
prédite, où l’on sait qu’il existe ϵ tel que :

ĉt(xt, t) = Ax̂0(xt, t)

= Ax0 +Aλt

√
1− αt√
αt

ϵ

= c+ λt

√
1− αt√
αt

Aϵ. (9)

Le résultat ci-dessus peut alors se reformuler en : la condition
c sachant l’image bruitée xt suit une loi normale centrée sur
la condition prédite ĉt(xt, t) :

c|xt ∼ N
(
ĉt, λ

2

t

1− αt

αt
AAT

)
. (10)

Nous avons ainsi la valeur de pt(c|xt), la probabilité de densité
d’une loi normale multivariée :

pt(c|xt) =
1√

(2π)m
exp

(
− αt

2λ
2
t (1−αt)

(c− ĉt)
T (AAT )−1(c− ĉt)

)
.

(11)
D’où la formulation de l’opérateur de guidage explicite :

G(xt, t, c) =

√
αt

2λt

∇xt
(c− ĉt)

T (AAT )−1(c− ĉt) (12)

Dans le cas où AAT ne serait pas inversible, nous pouvons
prendre la pseudo-inverse pour le calcul du guide.

La formulation de l’opérateur de guidage que l’on obtient
est similaire à celle proposée par universal guidance [1] où il
est proposé d’estimer G par :

G(xt, t, c) = s
√
1− αt∇xt

∥c− ĉt∥22 (13)

avec s un coefficient d’ajustement de guidage. Dans le cas où
AAT est l’identité, la valeur du gradient diffère seulement de
par un coefficient fonction du temps.

3 Exemples de guides
En plus de permettre de contrôler la couleur de en utilisant
une réduction de résolution de l’image d’origine en guidant
avec une vignette comme chez [3], il est aussi possible de
conditionner sur des objets plus complexes. Dans le cas où l’on
a accès à une segmentation de l’image, on peut alors calculer
des filtres linéaires qui prennent en compte la structure de
l’image d’origine.

3.1 Retouche d’image
La formulation de l’opérateur de guidage permet de ne choisir
de générer qu’une partie de l’image. Des versions des modèles
de diffusions ont été fine-tune pour la retouche d’image, mais
un résultat équivalent peut être obtenu en les guidant, avec
notre approche décrite précédemment. En effet, en définissant
A comme un masque sur les pixels de l’image, on peut guider
la génération sur une zone restreinte. On ne communique ainsi
qu’une partie des pixels de l’image au décodeur. Ne guidant
alors pas sur le reste du contenu, il est généré uniquement à
partir de l’information de la sémantique. Nous illustrons en
Fig. 1 la génération guidée par un contenu masqué, en pratique,
la condition est en fait la vectorisation des pixels du masque.
La génération du reste de l’image est ainsi faite simultanément
à l’intégration du contenu du masque permettant de conserver
la cohérence de l’image. Nous comparons notre formulation
du guide avec celle de universal guidance [1].
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Image source Image masquée Décodage guidé Universal guidance

FIGURE 1 : Comparaison entre la formulation du guide linéaire
et universal guidance sur une condition masquée.

3.2 Carte de couleurs
En utilisant les contours des objets de la carte de segmentation
de l’image, on peut définir une carte de couleurs, donnant une
couleur moyenne par objet. Pour n objets dans l’image, conte-
nant respectivement (mi)i∈[1,n] pixels, le filtre A se définit
alors par :

Ai,j =

{
1/mi si le pixel j est dans l’objet i
0 sinon. (14)

En définissant ainsi la matrice A, la condition est alors un
vecteur contenant pour chaque objet la couleur moyenne de la
zone. En guidant, la carte de couleurs permet d’avoir la même
couleur moyenne pour chaque objet sur l’image décodée que
sur celle d’origine. Le débit varie alors avec le nombre d’objets
et la complexité de la forme des objets pour l’encodage des
contours. Nous illustrons en Fig. 2 le guidage sur cette forme
de condition.

Image source Carte de couleurs Décodage guidé Universal guidance

FIGURE 2 : Comparaison avec universal guidance en guidant
sur une couleur moyenne par objet. La carte de couleur est ici
uniquement une visualisation de la condition c.

4 Application à la compression
Nous appliquons la formulation du guide de couleur par ob-
jet présenté ci-dessus dans un contexte de compression sé-
mantique très bas débit. Nous nous basons pour cela sur un
schéma de compression simple utilisant uniquement l’informa-
tion d’une carte de segmentation de l’image au décodeur. Le
guide, ajouté au modèle de diffusion entraîné sur des cartes de
segmentation uniquement, permet d’ajouter une information

de couleur à faible coût. Nous illustrons en Fig. 3 le schéma de
compression utilisé. La carte de segmentation et le guide sont
encodés séparément et transmis au modèle de diffusion, d’un
côté en conditionnant le modèle et de l’autre en le guidant.

Notons qu’ici, la carte de segmentation qui est nécessaire
pour le calcul du filtre A dans la formulation de G est déjà
disponible au décodeur. La carte de segmentation peut aussi
être remplacée par une autre représentation sémantique de
l’image comme en utilisant le modèle de fondation CLIP [8].

Segmentation

FIGURE 3 : Schéma de compression : la sémantique de l’image,
représentée par la carte de segmentation et la moyenne de
couleur par objet, est transmise au décodeur.

4.1 Codage de l’information sémantique
La carte de segmentation est codée en faible résolution
128× 128, sans perte, en utilisant un codage en chaîne diffé-
rentiel. Les contours sont codés indépendamment des labels
en répétant la méthode suivante : on fixe les coordonnées
d’un point de départ, puis, tant que c’est possible, on code la
direction vers le point suivant (nord, est, sud, ouest). En pra-
tique, nous codons la différence avec la direction précédente
avant d’effectuer le codage entropique. Le débit des cartes de
segmentation varie ainsi avec la complexité des formes et la
quantité d’objets détectés dans l’image.

Le guide de couleur par objet est le plus souvent de très
faible dimension. Nous l’encodons simplement avec une quan-
tification uniforme avant le codage entropique. Le débit total
de l’image est alors la somme des débits de la carte de segmen-
tation et du guide de couleur.

4.2 Résultats
Nous montrons le schéma de compression sur deux approches,
une guidée avec une carte de couleur prenant en compte la
segmentation, et une autre basée sur CLIP où la carte de
couleur est une version très faible résolution (16 × 16) de
l’image d’origine. Nous nous comparons aussi d’une part
avec Text+Sketch [6] proposant une sémantique préservant
les contours de l’image et une description textuelle, et d’autre
part, avec une méthode de compression classique optimisant
la distorsion : VVC [11] avec le plus bas paramètre de qualité.
Nous illustrons en Fig. 4 la comparaison entre les différentes
méthodes. Notre méthode permet d’atteindre des débits très
bas, en conservant la position des objets dans l’image décodée.

Nous comparons les différentes méthodes sur différents cri-
tères. Sur la conservation de la sémantique, nous utilisons pour
cela deux métriques différentes : d’une part la BCE (binary
cross entropy) entre les cartes de segmentation d’entrée et de
sortie, et d’autre part la métrique déduite du modèle de fonda-
tion CLIP mesurant la similarité sinus entre les projections des
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Image source Guide couleur +

segmentation

Guide couleur +

CLIP


 0.0018 bpp

 0.0027 bpp

 0.0058 bpp

 0.0030 bpp

 0.0025 bpp

 0.0032 bpp

 0.0045 bpp

 0.0057 bpp

 0.0058 bpp
VVC (QP 63) Text+Sketch

0.0176 bpp

0.0241 bpp

0.0239 bpp

FIGURE 4 : Comparaison du guidage couleur par rapport à d’autres méthodes de compression sémantique très bas débit et à un
codeur classique : VVC.

MSE↓ FID↓ DBCNN↑ BCE↓ CLIP↓ bpp(10−3)

VVC(QP 63) 0.011 21.8 0.20 1.32 0.69 5.3
Text+Sketch 0.153 12.2 0.61 1.2 0.19 11.2
Guide couleur + CLIP 0.021 4.1 0.62 0.37 0.12 2.2
Guide couleur + segmentation 0.052 3.5 0.71 0.19 0.12 3.8

TABLE 1 : Comparaison des différentes méthodes à très bas débits. Premiers et seconds scores sont respectivement mis en gras et
soulignés.

images par le modèle. Un autre critère qui intervient est la qua-
lité visuelle des images décodées, plusieurs métriques existent
ainsi comme DBCNN [12] (métrique sans référence) et FID
[5]. Et dernièrement, nous évaluons aussi sur la distorsion en
mesurant l’erreur quadratique moyenne, métrique classique de
la compression, même si cette métrique ne reflète pas toujours
la sémantique encodée.

La comparaison des performances des différentes méthodes
est rapportée en Tab. 4.2. Nous pouvons voir que notre mé-
thode permet d’atteindre un très bas débit, ceci est notamment
le cas sur les images simples contenant peu d’objets. La qua-
lité visuelle des images décodées ainsi que la sémantique de
l’image est mieux préservée par notre méthode. De la même
manière que Text+Sketch, nous pouvons transmettre une in-
formation sur les contours de l’image au travers de la carte de
segmentation, néanmoins l’encodage sous la forme de codage
en chaîne différentielle nous permet de grandement diminuer
son coût.

5 Conclusion
À travers le guidage, nous montrons qu’il est possible de condi-
tionner la génération d’images sur une information obtenue
par filtrage linéaire, sans ré-entraînement et avec peu d’erreur.
De plus, par linéarité, les conditions peuvent s’ajouter faci-
lement sans changer la formulation. Cette méthode peut être
particulièrement intéressante dans un contexte de codage pour
la machine[7], permettant d’adapter l’information transmise à
la tâche. Le codage de la condition peut être amélioré de façon

à réduire le débit dans le schéma de compression en fonction
de la forme du filtre.
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