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L’apparition	de	la	stratégie	d’apprentissage	adversarial,	GANs	(Generative	Adversarial	Networks)	
[Goodfellow	et	al.,	2014]	en	Deep	Learning,	a	permis	des	avancées	majeures	dans	le	domaine	de	
la	 génération	 de	 données	 complexes	 tels	 que	 les	 sons,	 les	 images,	 les	 vidéos	 ou	 le	 texte.	 De	
nombreux	 travaux	 ont	 démontré	 un	 intérêt	 fort	 des	 GANs	 pour	 la	 génération	 d’images	 au	
réalisme	 jusqu’alors	 inégalé,	 mais	 nécessitant	 toutefois	 de	 très	 nombreux	 exemples	
d’apprentissage	et	 se	 limitant	 souvent	à	des	 jeux	de	données	de	 résolution	modeste	 (entre	64	
pixels	et	256	pixels).	Une	approche	récemment	proposée	[Karras	et	al.	Nvidia,	2018]	consiste	à	
augmenter	 progressivement	 la	 résolution	 des	 images	 générées	 en	 incorporant	 en	 plusieurs	
étapes,	de	nouvelles	couches	de	convolutions	dans	les	générateurs	et	discriminateurs,	facilitant	
ainsi	 la	 génération	 de	 portraits	 haute	 résolution	 à	 1024	 pixels.	 	Parallèlement,	 les	 travaux	 en	
super-resolution	 d’images	 qui	 consistent	 à	 augmenter	 (jusqu’à	 8x)	 la	 résolution	 d’images	 ont	
aussi	bénéficié	de	l’apport	des	GANs	[Ledig		et	al.,	2017]	ou	de	stratégies	incrémentales	[Wang	et	
al.,	 2018].	 Ces	méthodes	 bien	 qu’efficaces	 nécessitent	 des	 exemples	 d’apprentissage	 en	 haute	
résolution,	souvent	difficilement	disponibles. 

L’apprentissage	adversarial	consiste	 à	 entrainer	 simultanément	 deux	 réseaux	 sur	 une	 tâche	
contradictoire	:	un	discriminateurdoit	distinguer	deux	sources	de	données	:	l’une	provenant	d’un	
ensemble	 d’apprentissage,	 tandis	 que	 l’autre	 est	 obtenue	 par	 ungénérateur.	 L’entrainement	
alterné	de	ces	deux	réseaux	tend	à	les	rendre	meilleurs	jusqu’à	équilibre	où	le	discriminateur	ne	
peut	plus	distinguer	la	provenance	d’une	donnée.	Ce	paradigme	est	particulièrement	intéressant	
car	fonctionne	de	manière	non-supervisé,	tout	en	apportant	une	supervision	sur	le	générateur.	
Certains	 travaux	ont	 tiré	parti	d’un	discriminateur	adversarial	pour	 contraindre	des	parties	de	
réseau	à	produire	une	certaine	distribution	de	données,	permettant	alors	un	meilleur	contrôle	
sur	 l’apprentissage	ou	 lors	de	 la	phase	d’inférence.	 [Makhzani	 et	 al.,	 2016]	utilisent	un	 critère	
adversarial	pour	contraindre	un	autoencodeur	à	projeter	les	données	proches	d’une	distribution	
fixée	 a	 priori.	 [Ganin	 et	 al.,	 2016]	 ou	 [Tzeng	 et	 al.,	 2017]	 intègrent	 un	
discriminateur	adversarial	dans	un	réseau	convolutionnel	pour	résoudre	une	tâche	d’adaptation	
de	domaine.	 

Le	 modèle	 AmbientGAN	 [Bora	 et	 al.,	 2018]	 s’intéresse	 à	 la	 situation	 où	 les	 données	
d’apprentissage	 sont	 une	 version	 dégradées/imparfaites	 des	 données	 réelles.	 L’idée	 de	
l’apprentissage	est	qu’un	générateur	est	entrainé	à	produire	des	données,	qui	passent	ensuite	à	
travers	 un	 module	 simulant	 la	 dégradation.	 Un	 discriminateur	 apprend	 à	 distinguer	 entre	 la	
dégradation	simulée	de	données	générées,	et	la	vraie	observation	dégradée	de	données	réelles.	



Par	 ce	 mécanisme,	 le	 modèle	 est	 ainsi	 capable	 de	 générer	 de	 vrais	 images	 à	 partir	 d’images	
dégradées,	 et	 ainsi	 d’envisager	 la	 génération	 d’images	 hautes	 résolutions	 à	 partir	 de	 faibles	
résolutions.	 

Ce	sujet	de	stage	vise	à	proposer	une	méthode	de	génération	d’images	haute	résolution	dans	la	
situation	où	seulement	peu	(voire	pas)	d’exemples	en	haute	résolution	ne	sont	disponibles.	La	
méthode	proposée	pourra	s’inspirer	des	approches	d’adaptation	de	domaines	et/ou	du	modèle	
AmbiantGAN,	en	intégrant	une	contrainte	adversariale	pour	forcer	la	génération	d’images	à	plus	
haute	résolution.	On	étudiera	l’apport	d’une	version	itérative	où	le	générateur	est	un	encodeur-
décodeur	qui	vise	à	augmenter	la	résolution	d’une	image	donnée.	A	partir	de	paires	d’images	de	
différentes	 résolutions,	 un	 discriminateur	 sera	 entraîné	 à	 déterminer	 l’image	 de	 plus	 haute	
résolution	;	 le	 critère	 adversarial	 poussera	 ainsi	 le	 générateur	 à	 produire	 des	 images	 haute	
résolution.		Similairement	aux	réseaux	Siamese,	l’intérêt	de	considérer	des	paires	de	données	en	
entrée	du	réseau	augmente	artificiellement	 la	 taille	du	 jeu	de	donnée	 facilitant	 l’apprentissage	
avec	peu	d’exemples	[Koch	et	al.,	2015].	 Il	est	attendu	qu’une	telle	stratégie	aide	à	résoudre	 la	
tâche	de	super-résolution	à	partir	de	peu	d’exemples.	 
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