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Résumé

L'objectif principal de ce meémoire est de développer et d'évaluer une méthode de super-
résolution d'images basée sur les réseaux antagonistes génératifs (Generative Adversarial
Networks, GAN). Cette méthode vise a améliorer la qualité et la résolution des images a
faible résolution en générant des détails fins et réalistes, surpassant ainsi les techniques
traditionnelles d'interpolation.
Mots clés : Super-résolution d'images, Réseaux antagonistes génératifs (GANS),

Apprentissage profond.

Abstract

The objective of implementing Super Resolution imaging using Generative Adversarial
Networks (GANS) is to realistically enhance the quality and resolution of low-resolution
images. Specifically, it involves transforming images with low pixel density into high quality
images by adding fine and realistic details, which traditional super resolution methods often

fail to capture.

Keywords: Image super resolution, Generative Adversarial Networks (GANs), Deep

learning
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Introduction générale

Introduction générale

L'émergence de l'intelligence artificielle (IA) et son importance croissante comme
technologie transformatrice dans divers domaines ont conduit a des avancées significatives dans
le traitement des images. La super-résolution d'image (SRI), qui consiste a améliorer la qualité
des images basse résolution (LR) pour obtenir des images haute résolution (HR), est une
application particulierement prometteuse. Elle trouve des applications dans la surveillance, la

médecine, la photographie et bien d'autres secteurs.

Dans ce mémoire, nous explorons l'utilisation des réseaux adversaires génératifs (GAN)
pour la super-résolution d'image. Les GAN, composes d'un générateur et d'un discriminateur,
permettent de générer des images HR a partir d'images LR en utilisant un processus de
compétition entre les deux réseaux. Ce processus, introduit par lan Goodfellow en 2014, a
révolutionné la maniére dont les images peuvent étre améliorées, surpassant souvent les

méthodes traditionnelles.

Notre objectif principal est de développer et d'évaluer un modéle de super résolution base
sur les GAN. Nous explorons diverses architectures et techniques pour améliorer les
performances du modeéle. Nous utilisons des mesures de qualité d'image telles que le PSNR, le

SSIM et d'autres indicateurs pour évaluer I'efficacité du modele propose.
Le mémoire est structuré en trois chapitres suivis d'une conclusion générale :

% Chapitre 1: Ce chapitre fournit un apercu des techniques de super-résolution d'image, en
expliquant les concepts de base et les différentes méthodes utilisées dans ce domaine.

%+ Chapitre 2: Ce chapitre aborde les aspects théoriques des GAN, y compris leur architecture,
leur fonctionnement, et les raisons pour lesquelles ils sont efficaces pour la super résolution
d'image.

% Chapitre 3: Le troisiéme chapitre se concentre sur la mise en ceuvre pratique de notre

modele. Il décrit les étapes de développement, et présente les résultats obtenus
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Chapitre 1 : Généralités sur la super-résolution

1.1 Introduction

La super résolution joue un rdle crucial dans de nhombreux domaines en améliorant la
résolution spatiale des images, permettant d'obtenir des détails fins a partir d'images de
résolution plus basse. Cette technique est essentielle pour des applications telles que I'imagerie
médicale, I'imagerie satellite, la surveillance et la photographie numérique, ou la qualité et le
niveau de détail des images sont primordiaux. Dans le monde actuel, I'image est une source
importante d'information, utilisée sous diverses formes telles que photos, graphiques, données

2D et 3D, et résonance magnétique (MR).

Le traitement d'images, qui inclut des techniques de super-résolution, est utilisé pour
extraire des informations fiables des images. Les technologies récentes se concentrent sur
I'amélioration, la restauration, la compression, I'extraction, la transformation et la super-
résolution d'images dans les systemes de vision industrielle. Avec I'évolution des technologies
de I'information, la super-résolution a fait de grands progres, devenant une classe importante de
techniques de traitement d'images et de vision par ordinateur. La super-résolution d'image (SR)
consiste a reconstruire des images haute résolution (HR) a partir d'images basse résolution (LR)

[1].

1.2 Traitement d’images
1.2.1 Définition d'image

Une image est un visuel d'un objet, d'une personne, d'un animal ou d'un autre objet qui
peut étre saisi par l'eil humain a l'aide de différentes techniques : dessin, conception,

photographie, vidéo, etc.....
1.2.2 Image numerique

L’image numérique se présente sous la forme d'un tableau a deux dimensions contenant
des valeurs entieres. Chaque élément de ce tableau, appelé pixel, est codé par un nombre binaire
de 8 bits pour les images en niveaux de gris (voir figure 1.1), ou par trois nombres binaires de
24 bits, représentant les teintes de rouge, vert et bleu (codage RVB) pour les images en couleur
(voir figure 1.1) [1] .
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Image

Image numeérique

1.2.3 Image en couleurs (RVB)

Figure 1.1 : Image numérique a niveaux de gris

Dans une image couleur, chaque pixel posséde une couleur décrite par la quantité de ces

3 composantes : rouge(R), vert(V) et bleu (B), chacune de ces couleurs est codée sur I’intervalle

[0, 255] (voir figure 1.2). La combinaison de ces trois couleurs donne un point lumineux (un

pixel) d'une certaine couleur. Donc le systéme RVB est une des fagons de décrire une couleur
en informatique. Par exemple : Le triplet {255, 255, 255} donnera du blanc, {255, 0, 0} un

rouge pur, {100, 100, 100} un gris, etc. Le premier nombre donne la composante rouge, le

deuxiéme la composante verte et le dernier la composante bleue.
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Figure 1.2 : Image numérique en couleurs (RVB)

1.3 Super résolution

1.3.1 Définition

La super résolution désigne une série de méthodes d'imagerie qui permettent de convertir

une image ou une vidéo a faible résolution en image de résolution plus élevée. Le theme a été

évoqué pour la premiere fois au milieu des années 80 et le mot «super résolution» lui-méme est

apparu vers 1990. Toutefois, cette idée s'est développée au fil du temps, il a gagné en popularité
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et est devenu particulierement pratique aujourd'hui. Méme si plusieurs méthodes ont été mises
en place, elles partagent généralement la méme base, a savoir la régénération des pixels

manquants a partir d'une image de faible résolution grace a des algorithmes spécifiques [2].

1.3.2 Raisons derriére la super résolution

La super-résolution (SR) vise principalement a produire une image de résolution plus
élevée a partir d'images de résolution plus faibles. Les images hautes résolution présentent une
densité de pixels élevée, ce qui permet de capturer davantage de détails sur la scéne initiale.
Cette richesse en détails est cruciale pour de nombreuses applications de vision par ordinateur,
qui nécessitent une résolution élevée afin d'améliorer les performances dans la reconnaissance

des formes et I'analyse des images [3].

La résolution élevée joue un réle crucial dans I'imagerie médicale pour le diagnostic. Un
zoom sur une zone d'intérét spécifique dans I'image est indispensable pour de nombreuses
applications, telles que les applications de surveillance, médico-légales et d'imagerie par

satellite (voir figure 1.3).

High Resolution

Low Resolution

Figure 1.3: Basse résolution et haute résolution d’image

1.3.3 Domaines d’application

La super résolution a de nombreuses applications dans divers domaines en raison de sa
capacité a améliorer la qualité visuelle et la clarté des images. Voici les principaux domaines

d'application de la super-résolution :

- Domaine de surveillance : La super résolution est utilisée pour détecter, identifier et effectuer
une reconnaissance faciale sur des images basse résolution obtenues a partir de caméras de
sécurité (voir figure 1.4). Elle permet d'extraire plus de détails des images de surveillance pour

améliorer les performances des systémes de détection et d'identification [4].
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Figure 1.4: Utilisation de la Super-Résolution pour I'Amélioration des Images de

Surveillance

-Domaine médical : En imagerie médicale, la super-résolution aide a générer des images IRM
haute résolution a partir d'images autrement a faible résolution (voir figure 1.5). Cela permet
de résoudre les défis liés a l'acquisition d'images IRM haute résolution en termes de durée
d'acquisition, de couverture spatiale et de rapport signal sur bruit. Une résolution élevée est
cruciale pour le diagnostic médical [4].

HR Bicubic

Non-COVID-CT image VDSR IMDN PAN MFHAN
Figure 1.5: Utilisation de la Super-Résolution pour I'Amélioration des Images Médicales

-Domaine satellitaire : la super résolution est appliquée a I'imagerie satellitaire pour obtenir
plus de détails des images basse résolution (voir figure 1.6). Un zoom sur des zones d'intérét
specifiques est souvent nécessaire dans ce domaine, et la super-résolution permet d'améliorer
la qualité des images pour des applications telles que la surveillance environnementale et la

cartographie [4].
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Figure 1.6: Utilisation de la super résolution pour I'amélioration des images satellitaires.

-Domaine de photographie numérique : la super-résolution est utilisée pour améliorer la
qualité des images, en particulier lors d'un zoom numérique (voir figure 1.7). Elle permet de

générer des images haute résolution a partir d'images basse résolution, offrant plus de détails et

de netteté [4].
Méthodes classiques

Originale

Figure 1.7: Utilisation de la super résolution en photographie numérique
1.3.4 Techniques de la super résolution

La super-résolution d'image (SRI) est une technique visant a augmenter la résolution
d'une image en améliorant la qualité et la clarté des deétails. Les approches de super-résolution
peuvent étre classées en plusieurs catégories basées sur leurs méthodes et techniques (voir
figure 1.8) [5].
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la super-résolution
d'image

basé sur l'interpolation basé sur l'apprentissage basé sur la reconstruction

Figure 1.8 : Classification de I'approche de la super résolution d'image [5].
a - Méthode d’interpolation

L'interpolation est I'une des méthodes les plus simples et les plus couramment utilisées
pour la super-résolution. Elle consiste a estimer les valeurs des pixels manquants en utilisant

les pixels voisins [5].

e Méthode de plus proche voisin : La méthode de plus proche voisin (en anglais ; Nearest
Neighbor) repose sur un principe simple : chaque pixel de I'image haute résolution est attribué
la valeur du pixel le plus proche de I'image basse résolution (voir figure 1.9). Cette méthode est
appréciée pour sa simplicité et sa rapidité. Cependant, elle présente des limites notables,
notamment la production d'images avec des artefacts en forme de marche d'escalier et une
qualité inférieure. Malgré ces inconvenients, elle est utilisée dans des contextes ou la rapidité

est plus importante que la qualité, comme dans certaines applications en temps réel [1,5].

New example
to classify Class A

*: . Class B
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Figure 1.9: Méthode du plus proche voisin (Nearest Neighbor)
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e Interpolation Bi-Cubique : L'interpolation bi-cubique utilise une fonction cubique pour
interpoler les pixels, en prenant en compte 16 pixels voisins. Cette méthode produit des images
plus nettes et avec moins d'artefacts que la méthode du plus proche voisin (voir figure 1.10).
Cependant, elle est plus complexe et plus lente. L'interpolation bi-cubique est couramment
utilisée dans les logiciels de traitement d'images pour des taches de redimensionnement ou la

qualité est essentielle [1].

7 |10 | 16 | 19

10 | 20 2X 13 | 17 | 22 | 26

30 | 40 24 | 28 | 33 | 37

31 | 34 | 40 | 43

2x2

4x4

Figure 1.10: Interpolation bi-cubique .
b - Méthode de reconstruction

En plus des méthodes d'interpolation, d'autres techniques classiques sont utilisées pour la

super-résolution [1].

e Méthodes fréquentielles : Les méthodes fréquentes utilisent la transformation de Fourier
pour manipuler les coefficients de fréquence afin d'améliorer la résolution des images (voir
figure 1.11). Cette approche repose sur l'analyse des fréquences spatiales de I'image. Elle est
particulierement utile dans des domaines nécessitant une analyse fréquentielle précise, tels que

I'imagerie médicale et satellitaire [6-7].
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—Fitre rampe /

o9t \ —— Filtre rampe + Fenée de Hanning | /
\ /
\,

Frequences spatales

(a) (b) (©)
Réponse fréquentielle du filtre rampe et du filtre apodisé (a). Les deux autres figures représentent la

reconstruction par FBP d'un sinogramme bruité, traité avec un filtre rampe (b) et un filtre rampe apodisé par une
fenétre de Hanning (c).

Figure 1.11: Méthodes fréquentielles [8].

e Approches par projection arriére : Les approches par projection arriere corrigent les
erreurs de projection en ajustant itérativement I'image reconstruite pour gu'elle soit conforme
aux projections observées. Cela implique souvent des itérations multiples ou I'image est
progressivement affinée. Ces méthodes sont utilisées dans des applications de reconstruction
d'image ou plusieurs vues de la méme scéne sont disponibles, comme en tomographie ou en
imagerie 3D [6-7].

c- Méthodes basées sur I’apprentissage

L'apprentissage est une méthode essentielle pour la super-résolution, et elle comprend

plusieurs sous-méthodes.

e Méthode expositive : La méthode expositive est basée sur un apprentissage vertical, ou le
formateur détient toutes les connaissances et les transmet aux apprenants. Un exemple typique
de cette méthode est le cours magistral a lI'université, ou les éléves prennent des notes tandis
que I'enseignant dispense des connaissances [9-10].

e Méthode démonstrative : La méthode démonstrative repose sur une approche descendante
de I'enseignement, ou I'enseignant démontre les procédures et les stagiaires les reproduisent.
Cette méthode est souvent utilisée pour la visualisation et la mémorisation des actions du
formateur, suivie de leur reproduction par les apprenants [9,11].

e Méthode active : La méthode active met I'action au cceur de 1'apprentissage, favorisant la
construction des connaissances par I'apprenant. Des exemples typiques incluent les études de
cas, les projets de groupe et les jeux de role, qui encouragent la réflexion et I'engagement actif

des apprenants [9,11].
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e Méthode expérientielle : La méthode expérientielle se concentre sur I'apprentissage dans
des conditions réelles, ou l'action et l'erreur sont des éléments clés pour acquérir des
compétences. Cette méthode implique la pratique et des expériences concrétes, permettant aux
apprenants d'ameliorer leurs compétences grace a des situations réelles [10-11].

e Méthode heuristique : La méthode heuristique fait appel a la créativité et a I'imagination
des apprenants, les placant au cceur de I'action de formation. Elle utilise des techniques comme
le brainstorming et la création de scénarios pour favoriser lI'autonomie et la collaboration parmi
les apprenants [10-11].

1.4 Transformée en ondelettes

La super résolution consiste a améliorer la résolution d'une image basse résolution en
générant une image de plus haute résolution. La transformée en ondelettes est utilisée dans ce
contexte pour analyser les détails de I'image a différentes échelles et améliorer la précision de
la reconstruction. En décomposant lI'image en composantes de haute et basse fréquence, la
transformeée en ondelettes permet d'isoler les détails fins et de les traiter séparément, ce qui est

essentiel pour une reconstruction précise [12].

1.4.1 Définition

La transformée en ondelettes est une technique mathématique utilisée pour décomposer
une fonction ou un signal en composantes de différentes fréquences, chacune localisée dans le
temps (voir figure 1.12). Contrairement a la transformée de Fourier, qui fournit une analyse en
fréquence globale, la transformée en ondelettes permet une analyse a la fois en temps et en
fréquence, ce qui est particulierement utile pour les signaux non stationnaires. Les ondelettes
sont des fonctions oscillantes de durée finie qui peuvent étre utilisées pour analyser les

variations locales d'un signal [12].

LI HL

LH HH

Figure 1.12 : Transformée en ondelettes (Wavelet Transform)
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1.4.2 Théorie de la transformée en ondelettes

Transformée en ondelettes est une transformation continue qui permet de représenter un
signal comme une somme pondérée de petites ondelettes translatées et dilatées. Elle est utilisée
pour analyser les signaux non stationnaires et les signaux a fréquence variable [12]. La
transformee en ondelettes est définie par la formule suivante :

9(a,b) = 75 [7, @(t)vas(t)dt

Y

ou :

o Yuu(t) = L ff "’) est l'ondelette fille,

1L.." 1 il

« a est l'echelle,
« bestla position,
» x(t) est le signal,

» (t) est l'ondelette mére

a . Concept de Base

La transformée en ondelette est un outil mathématique utilisé pour décomposer un signal
en différents composants a différentes eéchelles. Contrairement a la transformée de Fourier, qui
décompose un signal en une série de sinusoides infiniment étendues, la transformée en ondelette
utilise des fonctions localisées dans le temps et la fréquence appelées ondelettes. Cela permet
d'obtenir des informations a la fois temporelles et fréquentielles de maniére plus précise, ce qui

est particulierement utile pour I'analyse des signaux non stationnaires [12].

b . Ondelettes méres et ondelettes filles
Le concept central de la transformée en ondelettes repose sur les ondes méres et filles:

e Ondelette Mere (Mother Wavelet) : L'ondelette mere est une fonction de base qui est dilatée
et translatée pour analyser le signal. Elle doit étre bien localisée en temps et avoir une oscillation
limitée [13].

e Ondelette Fille (Daughter Wavelet) : Les ondelettes filles sont générées a partir de
I'ondelette meére par dilatation (changement d'échelle) et translation (déplacement dans le

temps) [13]. Les ondelettes filles sont definies par la formule :
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ou a est le facteur d'échelle et b est le facteur de translation.

1.4.3 Types de transformée en ondelettes
a . Transformée en ondelettes continue (CWT)

La CWT est utilisée pour obtenir une représentation redondante d'un signal a différentes
échelles et translations. Elle offre une grande flexibilité et précision pour I'analyse des signaux,

mais elle est souvent colteuse en termes de calcul (voir figure 1.13) [14].

A 120 B 2.00
1.00 1.50 -
= |
0.80 i o0
>
. v 050
2 0.60 1 4
'S
£ 0.00
[
0.40 - 8
& -0.50 1
=
(8]

1,00 4 Wiom = Yiop)mix. 2

-150 T T T T T T
220 235 250 265 280 295 310 325 220 235 250 265 280 295 310 325

Wavelength (nm) Wavelength (nm)

Figure 1.13 : Spectres d'absorption et (B) spectres CWT des composés M (-) et N (-) et de

leur mélange (-)

b . Transformation en ondelettes discrétes (DWT)

Transformation en ondelettes discrétes est une transformation qui décompose un signal
donné en plusieurs ensembles, ou chaque ensemble est une série temporelle de coefficients
décrivant I'évolution temporelle du signal dans la bande de fréquences correspondante (voir
figure 1.14) [13].

LL | HL

Image
LH |HH

NIVEAU 1 NIVEAU 2

Figure 1.14: Transformeée en ondelettes discretes.
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La DWT est largement utilisée dans la compression d'images, notamment dans la norme
JPEG-2000. Elle permet une compression efficace en décomposant I'image en sous-bandes de

fréquences [15].

1.4.4 Applications de la transformée en ondelettes
a . Compression d'Images

La compression d'images est une application importante de la transformée en ondelette.
Cette méthode permet de réduire la taille de I'image en décomposant I'image en composantes
fréquentielles et spatiales. Les coefficients d'ondelette sont quantifiés et codés pour réduire la
taille de I'image. Le format JPEG2000, qui utilise la transformée en ondelette, offre une
meilleure compression que le format JPEG traditionnel. Cette méthode est particulierement

efficace pour les images contenant des détails fins et des textures complexes [16].

b . Détection et débruitage de signaux

La détection et le débruitage de signaux sont deux applications clés de la transformée en
ondelette. Les ondelettes sont utilisées pour détecter les contours des objets dans une image.
Cette application est particulierement utile pour la reconnaissance des empreintes digitales. Les
ondelettes sont également efficaces pour le débruitage de signaux en distinguant le bruit présent
partout sur une image de I'information réelle. Cette méthode est particulierement utile pour

améliorer la qualité des images numériques [17].
¢ . Analyse multi-résolution

L'analyse multi-résolution est une application fondamentale de la transformée en
ondelette. Cette méthode permet d'analyser un signal a différentes échelles et résolutions, ce
qui est particulierement utile pour I'analyse de signaux non stationnaires. La transformée en
ondelettes offre la possibilité d'analyser un signal simultanément dans le domaine du temps et
celui des fréquences, ce qui est impossible avec la transformée de Fourier. Cette méthode est

particulierement utile pour I'analyse de signaux complexes et non stationnaires [17].
1.5 Intelligence artificielle

L'intelligence artificielle (IA) est un processus d'imitation de I'intelligence humaine qui
repose sur la création et I'application d'algorithmes exécutés dans un environnement
informatique dynamique. Son but est de permettre a des ordinateurs de penser et d'agir comme

des étres humains (voir figure 1.15) [18].
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Figure 1.15 : Relations hiérarchiques entre différentes sous-catégories du domaine de

I'intelligence artificielle (1A)

1.6 Apprentissage automatique

L’apprentissage automatique ou Machine Learning (ML) est un sous-ensemble de
I'intelligence artificielle qui se concentre sur le développement d'algorithmes et de modeles
statistiques capables de faire des prédictions ou de classer des données sur la base des
informations apprises a partir des données d'apprentissage. C'est-a-dire d'effectuer des taches

sans étre explicitement programmé [19].

Le ML est de plus en plus populaire en raison de ses nombreux avantages. La disponibilité
accrue de données et la capacité de calcul croissante ont permis de développer des logiciels
"intelligents" capables de résoudre des probléemes complexes et variés. Grace a l'apprentissage
automatique, les ordinateurs sont capables d'apprendre en permanence et d'améliorer leur
performance, parfois méme au-dela des capacités humaines [19].

1.7 Réseaux de neurones

Les premiers réseaux de neurones ont été développés par Yann LeCun en 1988. Il
s'agissait d'un réseau utilisé pour le traitement d'image et la détection d'objets. Yann LeCun a
introduit le concept des réseaux de neurones convolutifs (CNNSs), qui sont particuliérement

efficaces pour analyser les données visuelles [20].

1.7.1 Définition

Les réseaux de neurones artificiels sont des systemes de calcul inspirés du fonctionnement
du cerveau humain (voir figure 1.16). Composés de nceuds interconnectés appelés neurones, ils

apprennent a partir de données et prennent des décisions basées sur ces apprentissages. Ces
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neurones sont organisés en différentes couches, incluant une couche d'entrée pour recevoir les
informations, une ou plusieurs couches cachées pour effectuer les calculs, et une couche de
sortie pour fournir le résultat final, ces réseaux transmettent les résultats entre neurones
successifs. Largement utilisés en intelligence artificielle pour des taches complexes telles que
la reconnaissance d'images, le traitement du langage naturel et la prédiction, ils sont capables
d'apprendre a partir d'exemples, de détecter des modeles et des tendances dans les données, et

de géneraliser pour faire des predictions précises [20] [21] [22].

Il existe différents types de réseaux de neurones qui different par leur topologie, leurs
fonctions d'agrégation et de seuillage, leurs algorithmes d'apprentissage, etc... [21]. Ils
représentent une avancée majeure qui a révolutionné de nombreux domaines comme la santé,

la finance et la technologie [21].

—

Input | —» Dutput

—

Figure 1.16: Vue simplifiée d'un reseau artificiel de neurones

1.7.2 Importance dans la super résolution

Les réseaux de neurones sont largement utilisés dans la super résolution d'images pour

plusieurs raisons clés :

a- Capacité d'apprentissage complexe : Les réseaux de neurones sont capables d'apprendre
des fonctions extrémement complexes a partir d'exemples, permettant de reconstruire des
détails fins et d'améliorer la qualité des images de maniére précise [20,24].

b- Généralisation a partir d'exemples : Aprés entrainement sur des paires d'images basse et
haute résolution, les réseaux de neurones peuvent généraliser pour reconstruire des images
haute résolution a partir de nouvelles images basse résolution [20,23].

c- Automatisation de I'apprentissage : Contrairement aux méthodes traditionnelles, les
réseaux de neurones apprennent automatiquement les filtres optimaux pour la super-résolution
a partir des données, sans nécessiter de conception manuelle [17,23].

d- Performances élevées : Les meilleures méthodes de super-résolution actuelles sont toutes
basées sur les réseaux de neurones, surpassant les approches classiques en termes de qualité

d'image reconstruite [20,25].
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e- Flexibilité et adaptabilité : Les architectures de réseaux de neurones peuvent étre adaptées
et améliorées pour la super-résolution, par exemple en ajoutant des blocs résiduels, des réseaux

adversaires, ou en intégrant des cycles [23,25].

1.7.3 Différents types de réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont généralement classés en fonction du nombre d'épaisseurs
qui séparent I'entrée de données de la sortie du résultat, chacun étant congu pour résoudre des
taches spécifiques en fonction de leur structure et de leur fonctionnement. Voici quelques

illustrations de réseaux neuronaux frequemment employés :

e Réseaux de neurones multicouches (MLP): connus sous le nom de réseaux de neurones a
propagation avant.

e Réseaux de neurones convolutifs (CNN): Ces réseaux sont plus utilisés pour le traitement
des images et de la vision par ordinateur. Elles contiennent des couches de convolution qui
filtrent les intrants pour en extraire les caractéristiques significatives, suivies de couches de
regroupement qui réduisent la taille de la représentation [1].

e Réseaux de neurones récurrents (RNN): Ces réseaux ont pour but de traiter des données
séquentielles.

e Réseaux de neurones générateurs adverses (GAN): Ces réseaux sont communément
utilisés pour produire des images, des vidéos ou des sons realistes a partir de données brutes
[26].

e Réseaux de neurones auto-encodeurs (AE): Ces réseaux sont utilisés pour la compression
et la reconstruction de données. Ils sont constitués de deux parties : un encodeur qui transforme
les données en une représentation compressée, et un décodeur qui transforme la représentation
compressée en une reconstruction de I'entrée originale [8].

e Réseaux de neurones récurrents a mémoire a court terme (LSTM) : Ces réseaux sont une

forme de RNN qui a la capacité de conserver des informations sur une longue période de temps
[5].
1.7.4 Réseaux de neurones multicouches (MLP)

Les réseaux de neurones multicouches (MLP) sont un type de modele de réseau de
neurones artificiel qui se compose d'une ou plusieurs couches de neurones interconnectées [27-

29] (voir figure 1.17). lls sont utilisés pour résoudre des problemes de prédiction de

classification et de régression sur des données tabulaires [27-28].
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Couche lére couche 2nd couche Couche
d'entrée cachée cachée de sortie

1T

Figure 1.17 : Réseaux de Neurones Multicouches (MLP) [28].

a . Structure et fonctionnement des MLP

Les perceptrons multicouches (MLP) sont des réseaux neuronaux artificiels organisés en

plusieurs couches. Voici la structure des MLP :
e Couches d'un MLP

— Couche d'entrée : Recoit les entrées du modéle, avec un nombre de neurones
correspondant aux caractéristiques de I'entrée.

— Couches cachées : Entre la couche d'entrée et la couche de sortie, ces couches extraient
des caractéristiques et transforment les donnees.

— Couche de sortie : Produit la sortie du modele, avec un nombre de neurones adapté a la

tache (par exemple, un neurone pour la classification binaire).
e Neurones et connexions

Chaqgue neurone est connecté a tous les neurones des couches précédentes et suivantes,
avec des connexions pondérées. Les neurones appliquent des fonctions d'activation non

linéaires comme la sigmoide, la tangente hyperbolique (Tanh) ou la ReLU.
e Fonctionnement des MLP

- Propagation avant : Les données sont propagées couche par couche, calculant la somme

pondérée des entrées et les passant par la fonction d'activation.

- Erreur et fonction de coQt : La sortie est comparée a la sortie attendue avec une fonction

de colt comme l'erreur quadratique moyenne (MSE) ou I'entropie croisée.
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- Rétro-propagation : Algorithme clé pour ajuster les poids, calculant les gradients de la

fonction de co(t et mettant a jour les poids pour minimiser I'erreur.

Les MLP sont puissants pour des taches complexes grace a leur capacité a apprendre
des représentations hiérarchiques des données et a ajuster les poids par rétro-propagation pour

améliorer les prédictions [29-32].
e Algorithmes de formation

Les algorithmes de formation des perceptrons multicouches (MLP) sont essentiels pour
ajuster les poids du réseau afin de minimiser I'erreur de prédiction. Le processus d'apprentissage
est généralement supervisé et repose sur des algorithmes d'optimisation qui utilisent le gradient
de la fonction de codt. Voici les principaux algorithmes de formation utilisés pour les MLP [33-
35]:

- Descente de gradient (Gradient Descent) : La descente de gradient est I'algorithme de base
pour l'optimisation des MLP [36]. Il ajuste les poids du réseau en suivant la direction opposée

du gradient de la fonction de colt par rapport aux poids :

0J
8 w ij

Wij = Wij — 1)

ou 1) est le taux d'apprentissage, w;; est le poids entre les neurones tetg,et

J est la fonction de colt.
- Type d’ajustement de poids synaptiques :

= Batch gradient descent : Utilise I'ensemble complet des données pour calculer le gradient.
Cela peut étre lent pour les grands ensembles de données [36].

= Stochastic gradient descent (SGD) : Utilise une seule instance de données a la fois pour
mettre a jour les poids. Cela introduit une certaine variabilité dans les mises a jour, ce qui
peut aider a échapper aux minima locaux [36].

= Mini-batch gradient descent : Une combinaison des deux précédents, utilisant un petit lot
(mini-batch) de données pour chaque mise a jour, offrant un bon compromis entre la stabilité

et la vitesse [36].
e Application des MLP dans la super résolution

Les Multi-Layer Perceptrons (MLP) sont utilisés dans divers domaines de I'apprentissage

automatique, y compris la super résolution d'images. Une étude a présenté un classificateur
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hybride MLP-CNN pour la classification d'images a trés haute résolution obtenues par
télédétection [36].

De plus, le modele MLP-Mixer est une architecture compétitive pour la vision par
ordinateur qui se base exclusivement sur des MLP, offrant des performances comparables a des

modeles de pointe en classification d'images [36].

Enfin, des modéles modernes basés sur des MLP, tels que le MLP-Mixer, le FNet et le
gMLP, ont été implémentés pour la classification d'images, montrant des résultats prometteurs
sur des ensembles de données comme CIFAR-100 (voir figure 1.18) [36].
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Figure 1 .18 : Application des MLP dans la Super Résolution « CIFAR-100 »

truck

1.7.5 Apprentissage profond

L’apprentissage profond ou « Deep learning » est une branche de l'intelligence artificielle
dérivée de I'apprentissage automatique ou « machine learning ». Contrairement a la
programmation qui consiste a exécuter des regles préétablies, ce type d’apprentissage permet
aux machines d'apprendre de maniere autonome. En fait, les machines sont capables de
s'entrainer sur des données, de reconnaitre des modeles et de prendre des décisions basées sur

ces données sans intervention humaine.

Apprentissage profond ou réseaux de neurones convolutifs, également appelés CNN

(Convolutional Neural Networks) ou ConvNet constituent une classe de réseaux de neurones
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profonds qui ont été élaborés a I'origine pour la reconnaissance d'images. Ce sont des Modeéles
de programmation puissants qui permettent de résoudre des problémes de vision informatique
tels que : la classification d'images, la détection d'objets, la segmentation sémantique, la
reconnaissance faciale, etc. Parmi les plus anciens CNN nous pouvons citer Le-Net introduit
par Le-Cun en 1998 (voir figure 1.19) [37].

fc_3 fc_a
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution | /—M
(5 x 5) kernel Max-Pooling (5 X 5) kernel Max-Pooling (with
valid padding (2x2) valid padding (2x2) @ dropout]
' @®. @O0
® @1
@2
INPUT nl channels nl channels n2 channels n2 channels | E \' 9
(28 x 28 x 1) (24 x 24 x n1) (12 x 12 x n1) (8 x 8 xn2) (4 x4 xn2) Q’ BB

n3 units

Figure 1. 19 : Schéma d'un Réseau de neurones a convolution (CNN)

1.7.6 Couches clés d'un CNN

Dans les prochaines sections, nous examinerons plus en détail les deux parties
précédentes. En général, un réseau neuronal convolutif est constitué de plusieurs couches,

chacune ayant sa propre fonctionnalité. Les couches clés d'un CNN sont les suivantes :

a. . Couches de convolution : C’est la premiere couche d’un CNN qui joue un rdle principal
pour son fonctionnement, cette couche utilise un ensemble de filtres pour extraire la
caractéristique (features) de l'image d’entrée (input image) comme 1’indique la figure 1.20.
Chaque filtre est une petite matrice de poids qui parcourt I'image d'entrée, en effectuant un
produit de convolution entre les entrées et ces filtres et au méme temps une carte d’activation
est produite et elles sont modulées par une fonction d'activation, généralement une unite linéaire
rectifiee (communément appelée Relu). La taille et le nombre de ces filtres sont définis a priori
par la couche de convolution. Elles fonctionnent indépendamment des différentes profondeurs

du réseau et ne requierent pas de poids a entrainer .
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Figure 1.20 : Représentation d'une couche convolutive [17]

b. . Couches d'activation : Relu (Rectified linear Unit) Introduit de la non-linéarité dans le

réseau, ce qui permet de modéliser des relations plus complexes comme 1’indique la figure 1.21
[39-40].

RelU Leaky RelU ELU
z) = max(ez, z z) = max(a(e®*— 1),z
o) = {01 9(2) = max(ez 2) 9(z) = max(a(e* - 1),2)
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1t 1 1
0 1 ——— 0 1 0 1
-
» Complexités non-linéaires
interprétables d'un point de vue * Répond au probléme de dying ReLU + Dérivable partout

biologique
Figure 1.21 : La couche d'activation ReLU (Rectified Linear Unit) [39].

Autres : Sigmoid, Tanh, mais ReL.U est la plus couramment utilisée dans les CNN en

raison de son efficacité comme 1’indique la figure 1.22.

Activation functions

1.0 4

———
-

—— Step
=== Sigmoid
—— Tanh
—:= RelLU

Figure 1.22 : La couche d'activation Sigmoid, Tanh et ReLU [39].
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c. Couches de regroupements (pooling) : Cette couche a pour objectif de diminuer la taille de
la carte de caractéristique produite. Le regroupement maximal est la technique la plus utilisée
pour diminuer la taille d'une image (voir figure 1.23). Elle consiste a réduire une fenétre donnée

a une valeur unique en sélectionnant la plus grande valeur parmi les éléments de la fenétre.

Le CNN est une des différentes formes de perceptron multicouche. Il peut avoir plus d'une
couche de convolution, ce qui rend le réseau tres profond avec moins de parametres. Le CNN

est tres efficace pour la reconnaissance d'images et l'identification de différents modéles

d'images [40].

Single depth slice
A
11124
2 max pool with 2x2 filters
5 6 7 8 and stride 2 . 6 n
3 2 2
1|2
y Ll

Processus de Max-Pooling
Figure 1.23 : Processus de max-pooling [40].

d. Faltenning : c’est un processus de transformation d'un tableau multidimensionnel (comme
une image) en un tableau unidimensionnel. C'est une étape cruciale souvent utilisée lors de la
transition des couches convolutionnelles vers les couches entierement connectées au sein d'un
réseau de neurones.

e. Couches complétement connectées (fully connected layers) : Les couches entiérement
connectées (fully connected layers) : c'est la derniere couche du CNN. Elle utilise les
caractéristiques extraites des couches précédentes pour effectuer une classification (voir figure
1.24). Les neurones de ces couches sont tous reliés aux neurones des cartes d'activation
précedentes [35-38].

1_.

Figure 1.24: Les couches entierement connectées [39].
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Afin d'améliorer les performances d'un CNN, il existe d'autres types de couches qui

peuvent étre utilisées. Parmi celles-ci, on peut citer :

f. Couches de chute « Dropout »: Le Dropout est I'un des types de couches utilisés pour éviter
le sur apprentissage (en anglais ; overfitting) du réseau. Cette technique a été introduite par
Srivastava et al [22]. Le principe de cette technique est de désactiver aléatoirement un certain
pourcentage de neurones lors de l'entrainement du réseau. Cela permet d'éviter les
dépendances excessives entre les neurones et force le réseau a apprendre des caractéristiques
plus robustes et plus générales. En désactivant les neurones de facon aléatoire, le stalling agit
comme une forme de régularisation et réduit le risque de surentrainement en rendant le réseau

plus résistant aux petits changements dans les données d'entrainement (Voir figure 1.25).
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Figure 1.25: Modele de réseau neuronal par Dropout [22].

1.7.7 Etudes de cas et exemples
a . Reconnaissance d'Images avec AlexNet

AlexNet, un CNN profond développé par Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever et Geoffrey
Hinton, a remporté la compétition ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
(ILSVRC) en 2012, réduisant considérablement le taux d'erreur par rapport aux approches
précedentes (voir figure 1.26). L'utilisation de plusieurs couches convolutionnelles, de ReLU
comme fonction d'activation, de dropout pour la régularisation et de GPU pour I'accélération
du calcul a permis a AlexNet d'atteindre une précision inégalée a I'époque, ouvrant la voie a des

architectures plus profondes et plus complexes [41-42].
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Figure 1.26 : AlexNet architecture

b . Classification d'Images avec VGGNet

VGGNet, développé par I'Université d'Oxford, utilise des couches convolutionnelles tres

profondes (jusqu'a 19 couches) avec des filtres de petite taille (3x3). VGGNet a amélioré la

précision de la classification des images en approfondissant le réseau, ce qui permet une

meilleure capture des caractéristiques complexes des images. Il a été largement adopté pour

diverses taches de vision par ordinateur (voir figure 1.27) [43].
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Figure 1.27 : VGGNet architecteur
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c . Détection d'objets avec YOLO (You Only Look Once)

YOLO, développé par Joseph Redmon et ses collégues, est une approche CNN qui traite
la détection d'objets comme un probléme de régression unique, prédisant directement les
bounding boxes et les probabilités de classe a partir d'une seule évaluation du réseau (voir figure
1.28). YOLO est capable de traiter des images a une vitesse incroyablement rapide tout en

maintenant une précision élevée, ce qui le rend idéal pour les applications en temps réel [44].

Input Image Extract Features BB

Map regression +

ag ppoen -
2 P =1 Confidence
"" score e
111 < 2 ina
41 — \ Classification
f and
| L) 2
¥ Detection
Class
Probability
FC layer SXS Grid Map

Figure 1.28 : YOLO architecture
1.8 Réseaux antagonistes génératifs

Les réseaux antagonistes génératifs apportent une valeur ajoutée significative a la super-
résolution en générant des détails réalistes et en améliorant la qualité visuelle des images haute
résolution. L'intégration de GAN dans des systemes de super-résolution représente une avancée

majeure dans le domaine de I'amélioration de la qualité des images [44].

1.8.1 Présentation de la structure du gan

Les réseaux antagonistes génératifs (GAN) sont constitues de deux réseaux de neurones ;
un générateur et un discriminateur (voir figure 1.29). Le générateur crée des images
synthétiques a partir de bruit aléatoire, tandis que le discriminateur essaie de distinguer les
images synthétiques des images réelles. Les deux réseaux s'entrainent de maniere compétitive,

ce qui ameéliore progressivement la qualité des images générées [44].
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Figure 1.29 : Schéma des réseaux antagonistes génératifs (GAN)
Un réseau antagoniste génératif (GAN) se compose de deux parties:

e Le générateur apprend a générer des donnees plausibles. Les instances génerées deviennent

des exemples d'entrainement négatif pour le discriminateur [44].

e Le discriminateur apprend a distinguer les données fictives des données réelles. Le
discriminateur pénalise le générateur pour avoir produit des résultats impossibles a

comprendre [44].

Lorsque I'entrainement commence, le générateur génére des données manifestement
factices, et le discriminateur apprend rapidement a dire qu'il s'agit de fausses données (voir
figure 1.30) [45].

Generated Data Discriminator Real Data

) O o FFRKE

10 . FAKE

Figure 1.30 : Comportement du réseau avant convergence.
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Enfin, si I'entrainement du générateur fonctionne bien, le discriminateur s'aggrave pour
faire la différence entre le vrai et le faux. Il commence a classer les fausses données comme

étant réelles et sa précision diminue (voir figure 1.31) [45].

2. -
§ toesacos i

REAL —— | ©

Figure 1.31 : Résultat apres convergence.

1.8.2 Super résolution avec generative adversarial network

Le GAN est utilisé dans la super résolution selon la figure 1.39. Le systéme est basé sur

les deux points suivants :

e Formation adversarielle: SRGAN combine la super résolution avec I'apprentissage génératif
adversarial (GAN), ou un générateur tente de produire des images haute résolution
indiscernables des images réelles, tandis qu'un discriminateur tente de les distinguer (voir
figure 1.32) [46].

e Loss function perceptuelle: Il utilise une fonction de perte perceptuelle qui incorpore a la

fois la différence de contenu et de style entre les images générées et les images réelles [46].

Discrminator

Real Images Sample Data Loss

NxN

Output (Fake T

Discriminator "“or Real )

Output of size

)
Sample / NxN r

Data
N N - Générateur |+ Sample Data v

2: 2

Figure 1.32: Architecture du SRGAN.

a. Modeéles basés sur les ondelettes pour la super résolution : Les modeles basés sur les
ondelettes utilisent la décomposition en ondelettes pour séparer les composantes de haute et
basse fréquence d'une image. Les détails fins (hautes fréquences) et les structures globales
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(basses fréquences) sont traités séparément pour améliorer la qualité de I'image reconstruite.
Des algorithmes tels que la décomposition en ondelettes discrétes (DWT) et la transformée en

ondelettes a paquet (WP) sont couramment utilisés [17].

b . Approches hybrides combinant CNN et transformée en ondelettes : Les approches
hybrides combinent les réseaux de neurones convolutifs (CNN) avec la transformée en
ondelettes pour tirer parti des avantages des deux techniques. Les CNN sont utilisés pour
apprendre des caractéristiques complexes et non linéaires, tandis que la transformée en
ondelette aide a préserver les détails a différentes échelles. Ces modeles hybrides peuvent offrir

des performances supérieures en termes de qualité d'image et de robustesse [17].

c . Autres méthodes de fusion d'ondelettes pour la super résolution : D'autres méthodes de
fusion d'ondelettes incluent l'utilisation de différentes stratégies de fusion pour combiner les
informations de plusieurs échelles. Par exemple, la fusion de coefficients d'ondelettes issus de
différentes images sources peut améliorer la qualité de la super résolution en intégrant des

détails complémentaires [17].

d . Super résolution d'Images avec SRCNN : SRCNN (Super Resolution Convolutional
Neural Network), développé par Chao Dong et ses collégues, utilise des CNN pour apprendre
directement le mapping des images basse résolution vers haute résolution (voir figure 1.33).
SRCNN a demontré une performance supérieure par rapport aux méthodes traditionnelles de
super-résolution, offrant une meilleure qualité d'image avec des détails plus fins et des artefacts
réduits [47].

n1 feature maps N2 feature maps
of low-resolution image of high-resolution image
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== s i et )

, F‘_EE-_ _______ ,—E@: I ‘. image (output)

Low-resolution g
image (input)

Patch extraction . . .
Non-linear mapping Reconstruction

and representation

Figure 1.33 : SRCNN architecture
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1.9 Conclusion

La super-résolution d'images par CNN est un domaine en pleine évolution avec un fort
potentiel pour améliorer la qualité des images dans de nombreux domaines d'application. Les
recherches continues et les progres technologiques permettront d'obtenir des résolutions encore

plus élevees, des détails plus fins et des images plus realistes, ouvrant la voie a de nouvelles

applications innovantes
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Chapitre 2 : Réseaux antagoniste genératif

2.1 Introduction

Ces derniéres années, la demande croissante d'images haute résolution dans des domaines
tels que I'imagerie médicale, I'imagerie satellitaire et les applications multimédia a conduit au
développement de techniques avancees de super-résolution d'image (SR). Les méthodes
traditionnelles, basées sur l'interpolation, sont souvent insuffisantes pour récupérer les détails
fins et les textures. Pour cela, nous proposons une méthode basée sur I'apprentissage profond,
en particulier les réseaux antagonistes génératifs (GAN : Generative Adversarial Neural
network; en anglais). Cette méthode repose sur I'architecture U-Net [48], qui a montré de bons
résultats dans plusieurs domaines, et permet de générer des images de haute qualité et réalistes.
De plus, nous utilisons la transformée en ondelettes (WT : Wavelet Transform en anglais) pour
I'analyse multi-résolution, ce qui facilite I'extraction et la reconstruction améliorées des

caractéristiques. (Mettre un schéma synoptique simplifié)

‘ Discoaminator
Real images » Sample Data Loss
NxN -

s :

Discriminator |, Ouput (Fake ||

oz Output of size or Real) '
Sample p— / NxN l—’
Data r
N > ¢ N ——  Générateur -  Sample Data Go:::::o(
i
=
a1}

Figure 2.1: schéma synoptique simplifié du SRGAN.

2.2 Méthodologie
2.2.1 Générateur

Nous proposons un réseau a deux étapes, congu pour génerer des images de haute qualité
et restaurer les images générées qui sont dégradées par divers facteurs tels que le flou. Les
générateurs des deux éetapes sont bases sur l'architecture M-Net [49], illustrée dans la Figure
2.1, qui elle-méme repose sur l'architecture U-Net, afin d'apprendre et de reconstruire

efficacement les détails fins et les textures.
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Figure 2.2: Architecture M-Net

Dans la premiére étape, nous nous concentrons sur la génération d'images haute résolution
a partir d'entrées basse résolution. La deuxiéme étape de notre réseau est congue pour restaurer
I'image haute résolution générée a la premiere étape, en appliquant un traitement
supplémentaire pour éliminer les dégradations et améliorer la qualité globale de I'image. Pour
le processus de restauration, au lieu d'utiliser la concaténation pour fusionner les
caractéristiques a différentes résolutions, nous adoptons un bloc de fusion des caractéristiques
(SKFF : Selective Kernel Feature Fusion) pour combiner efficacement ces caractéristiques [50-
51]. Les architectures de la premiére et la deuxieme étape sont illustrées dans les Figures 2.2 et
2.3 respectivement.
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Figure 2.3: Architecture du stage 1 (Agrandissement de l'image)
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Figure 2.4: Architecture du stage 2 (Restauration de I'image)
a. Principales caractéristiques de ’architecture M-Net

L’architecture U-Net se compose d'une structure encodeur-décodeur avec des connexions
de saut symétriques qui relient les couches correspondantes dans I'encodeur et le décodeur, ce
qui est crucial pour reconstruire avec précision des images haute résolution [48]. L'encodeur
compresse l'image d'entrée en une représentation latente, capturant les caractéristiques
essentielles, tandis que le décodeur reconstruit I'image haute résolution a partir de cette

représentation.

L’architecture M-Net est un type d'architecture de réseau neuronal congu principalement
pour la segmentation d'images médicales. Il est une extension de I'architecture U-Net, largement
utilisee a des fins similaires. Il introduit plusieurs modifications pour améliorer les
performances. M-Net comprend principalement quatre voies de filtres 2D : deux voies
principales d'encodage et de décodage et deux voies latérales, qui fournissent une supervision

profonde a I'architecture. Chaque voie comprend quatre étapes.

« Encodeur : L'encodeur se compose de plusieurs couches convolutives suivies de couches
de pooling, similaire aux réseaux neuronaux convolutifs (CNN) standards. Il extrait des
caractéristiques de haut niveau des images d'entrée. Dans le chemin d'encodage, chaque
étape comporte une cascade de deux blocs convolutifs suivis d'un max-pooling de 2x2 pour
réduire la taille d'entrée de moitié et permettre au réseau d'apprendre des informations
contextuelles. Chaque bloc contient des filtres de convolution 2D de taille 3x3 suivis d'une
fonction d'activation ReLU et d'une normalisation par lots. Dans la cascade de filtres de
convolution, une connexion de saut est introduite pour permettre au réseau d'apprendre de

meilleures caractéristiques.
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% Décodeur : La partie décodeur se compose de couches de sur échantillonnage (upsampling)
suivies de couches convolutives, visant a reconstruire les caractéristiques a partir des
caractéristiques de haut niveau. Les sorties de différentes échelles sont combinées pour
former une des caractéristiques unifiées. La couche de décodage est identique aux couches
d'encodage, a une exception prés : le max-pooling est remplacé par une couche de sur
échantillonnage pour doubler la taille d'entrée et récupérer une image de sortie de la taille

d'origine.

2
°o*

Connexions de saut (Skip connections) : M-Net est comme U-Net, elle utilise des
connexions de saut entre les couches correspondantes de I'encodeur et du décodeur. Cela
aide a préserver les informations spatiales qui pourraient se perdre dans les couches plus
profondes et a assurer que le réseau dispose des informations suffisantes pour dériver un

étiquetage precis des détails fins de I'image sans post-traitement.

% Pieds (Legs) gauche et droit : Le Pied gauche opere sur une taille d'entrée d'image (HxW)
avec quatre couches de max-pooling de taille 2x2, et les sorties sont données en entrée aux
couches d'encodage correspondantes. Le Pied droite sur-échantillonne (upsamples) la sortie
de chacune des couches de décodage a la taille d'origine (HXW). Enfin, la couche de
décodage et la sortie de la leg droite sont traitées par une couche de convolution 1x1 suivie

d'une fonction d'activation ReL.U et d'une normalisation par lots.
b. Architecture M-Net améliorée

L’architecture M-Net rencontre deux problémes majeurs. Premiérement, pour I'encodeur,
elle utilise le max-pooling comme méthode de sous-échantillonnage a la fois dans les chemins
de caractéristiques gatepost et U-Net. Etant donné que les taches de restauration sont des taches
de vision pixel par pixel, il est inapproprié d'utiliser le sous-échantillonnage qui entrainera une
perte sérieuse d'informations spatiales. Deuxiemement, pour le décodeur, en raison de l'ajout
de chemins de caractéristiques gatepost supplémentaires, le processus de reconstruction
(décodeur) doit fusionner de nombreuses caractéristiques, ce qui augmente la charge pour

I'ensemble du réseau [51].

Pour nous concentrer sur ces deux problemes, nous avons proposé une architecture avec
deux améliorations. Premiérement, nous utilisons le sous-échantillonnage par pixel un-shuffle
dans le chemin U-Net et le sous-échantillonnage bilinéaire pour le chemin gatepost (Pieds), ce

qui rend les caractéristiques en cascade plus diversifiées. Deuxiémement, nous utilisons une
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méthode de fusion de caractéristiques différente, SKFF [50], pour résumer l'information dans
le décodeur (processus de reconstruction). De plus, dans la premiére étape de notre réseau, nous
utilisons un bloc de double super-résolution pour augmenter la taille de I'image par un facteur
de 4.

> Super résolution block (SRB)

Comme illustré dans la figure 2.2, ce bloc est utilisé pour augmenter la taille de lI'image
par un facteur de deux afin de réduire l'introduction d'artefacts et la dégradation de la qualité de
I'image. Nous avons utilisé deux blocs pour augmenter la taille de I'image par un facteur de
qutre. Ce bloc, illustré dans la Figure 2.4, se compose de filtres de convolution 2D de taille 3x3
suivis d'un pixel shuffle pour agrandir I'image avec un facteur de deux, et d'une fonction
d'activation ReLU.

Conv 3x3
pixel shuffle
ReLu

Figure 2.5: Super resolution block (SRB)

> Bloc de fusion des caractéristiques (SKFF)

Comme illustré dans la Figure 2.5, le module de fusion de caractéristiques a noyau sélectif
(SKFF) ajuste dynamiquement les champs récepteurs en utilisant les procédures FUSE et
SELECT. Les informations de différents flux de résolution sont combinées avec l'opérateur
FUSE pour fournir des descripteurs de caractéristiques globales [52]. Ensuite, l'opérateur
SELECT utilise ces descripteurs pour recalibrer les cartes de caractéristiques des différents flux,

qui sont ensuite agrégees.

-Fusion (Fuse) : Le module SKFF recoit des entrées de quatre flux de convolution paralléles
portant des informations a différentes échelles. Nous combinons d'abord ces caractéristiques

multi-échelles en utilisant une somme par élément comme suit :

L=L1+L2+L3+L4 (2.1)
Ensuite, nous appliquons un pooling moyen global (GAP) sur les dimensions spatiales de

LERMWXC pour calculer les statistiques par canal s € R™XC, Ensuite, nous appliquons une
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couche de convolution pour réduire le nombre de canaux afin de générer une représentation
compacte des caractéristiques z € R™™", ou r = C/8. Enfin, le vecteur de caractéristiques z passe
a travers quatre couches de convolution paralléles (une pour chaque flux de résolution) pour
générer 4 descripteurs de caractéristiques v1, v2, v3 et v4, chacun ayant des dimensions 1x1xC
[50].

-Sélectionner (Select) : Cet opérateur applique la fonction softmax a v1, v2, v3 et v4, ce qui
produit des activations d'attention s1, s2, s3 et s4 que nous utilisons pour recalibrer de maniere
adaptative les cartes de caracteristiques multi-échelles L1, L2, L3 et L4 respectivement [50].

Le processus global de recalibrage et d'agrégation des caractéristiques est defini comme suit :

U=s1xLl+s2xL2+s3xL3+s4xL4 (2.2)

@ element-wise summation @ element-wise product &) Global Average Pooling g

Fuse Select

Figure 2.6: Selective kernel feature fusion (SKFF)

> Block d'attention a demi ondelette (HWAB : Half Wavelet Attention Block)

Chague niveau de I'encodeur et du décodeur de M-Net est remplacé par HWAB [51],
comme illustré dans les figures 2.2 et 2.3. Ce bloc incorpore I'extraction de caractéristiques a la
fois dans le domaine spatial et fréquentiel. 1l s'agit d'un module spécialisé congu pour améliorer
I'extraction et la représentation des caractéristiques dans les réseaux neuronaux en utilisant des
transformations par ondelettes et des mécanismes d'attention. HWAB commence par recevoir
des entrées a partir de plusieurs flux de résolution. Ces flux contiennent des caractéristiques a
différentes échelles, capturant des niveaux diversifies de détails et de contexte. Comme illustré
dans la Figure 2.6, chaque caractéristique d'entrée est divisée en deux parties égales : figentity €t

ft le long du canal d'entrée.
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Figure 2.7: Half Wavelet Attention Block (HWAB)

Le but principal de diviser les caractéristiques d'entrée est de réduire la complexité de
calcul tout en préservant I'information de contexte [51], ou figentity cOnserve les caractéristiques
normales du domaine, tandis que l'autre partie des caractéristiques f: subit une transformation
en ondelettes discretes (DWT) pour obtenir les caractéristiques du domaine des ondelettes. La
carte f; passe par une DWT pour la décomposer en quatre sous-bandes de résolution inférieure.
Cette étape capture les composantes hautes fréquences et basse fréquence des caractéristiques
d'entrée, ce qui est crucial pour la représentation détaillée de I'image. Les sous-bandes sont
alimentées dans I'Unité d'Attention Double (DAU), illustrée dans la figure 2.7, pour se

concentrer sur les informations pertinentes des différents canaux de caractéristiques et sur
I'information spatiale importante [50].
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Figure 2.8: Dual attention unit (DAU)

Le block DAU utilise une attention sur les canaux et une attention spatiale pour extraire
des caractéristiques, puis les fusionne ensemble pour obtenir une information contextuelle

enrichie. Apreés le traitement par le DAU, les caractéristiques sont reconstruites a leur résolution
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d'origine a l'aide de la Transformée en Ondelettes Discrete Inverse (IDWT). Ensuite, les
caractéristiques de sortie et figentity SONt concaténées et passées a une couche de convolution 3x3
suivie d'une fonction d'activation ReLU. Ces caractéristiques sont ensuite ajoutées aux
caractéristiques d'entrée qui ont passe par une convolution 1x1 pour obtenir des caracteristiques

résiduelles, donnant ainsi les caractéristiques de sortie finales fout.

2.2.2 Discriminateur

Le discriminateur dans un GAN joue un role crucial en agissant essentiellement comme
un classifieur, chargé de distinguer les images réelles des images générées par le générateur
[53]. Dans notre approche, nous avons adopté un discriminateur Markovien (PatchGAN) [54],
qui est un réseau de neurones convolutif profond spécialement congcu pour cette tache.
Contrairement au modele GAN standard qui classifie I'image entiere comme réelle ou fausse,
comme illustrée dans la figure 2.8, le PatchGAN opere en classifiant des patchs individuels

(NxN) de I'image d'entrée comme réels ou faux [54].

Figure 2.9: Discriminateur Markovien (PatchGAN)

Cette méthode permet d'imposer des contraintes plus strictes favorisant la préservation
des détails nets a haute fréquence. De plus, le PatchGAN présente I'avantage d'avoir moins de
parameétres et d'étre plus rapide que les approches classifiant I'image entiére [54]. Comme
illustré dans la Figure 2.9, le discriminateur se compose de cing blocs convolutifs. Chaque bloc
est constitué de filtres de convolution 2D de taille 4x4 avec un pas de 2x2, suivis d'une couche
de normalisation par lots (batch normalization) et d'une fonction d'activation Leaky RelLU, a
I'exception des premier et dernier bloc. Le premier bloc est composé de filtres de convolution
2D de taille 3x3 avec un pas de 2x2, suivis d'une fonction d'activation Leaky ReLU. Le dernier
bloc est composé de filtres de convolution 2D de taille 4x4 avec un pas de 1x1, suivis d'une
couche de normalisation par lots et d'une fonction d'activation Leaky RelLU. La sortie du

discriminateur est une matrice 2D de taille 20x20x1.
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Figure 2.10: Architecture du discriminateur Markovien (PatchGAN)

2.2.3 Fonctions de perte (loss functions)
Nous utilisons certaines fonctions de perte pertinentes et appropriées pour notre approche.

Nous rappelons ces fonctions de perte ci-dessous.

« Perte du génerateur et du discriminateur : En plus de la structure améliorée du génerateur,
nous améliorons egalement le discriminateur baseé sur le GAN moyen relativiste (RaGAN).
Contrairement au discriminateur standard, qui estime la probabilité que les données réelles
soient en moyenne plus réalistes que les données générées [55], les fonctions de perte pour

le discriminateur D et le générateur G sont exprimées comme suit :
LE* Y = Banp [f1 (C(2r) = BayugC(25)))] + Eayng [f2 (Claf) — BoppClzr))]  (2.3)

LN =Eq, np [g1 (C(r) = ByyngClzy)))] + Bojng 92 (Clag) — By npCoz,))]  (24)
Ou f1, f2, g1 et g2 sont des fonctions scalaire-a-scalaire. xr, xf sont respectivement les

données réelles et généreées.

% Perte de Charbonnier [51] : La perte de Charbonnier est une fonction de perte utilisée

principalement dans les tches de traitement d'image. Elle est définie comme suit :

2
lehar = \/(xr +x7) + € (2.5)
Ou xr, ¢ sont respectivement les donneées réelles et générees respectivement. La constante

€ est fixée a 1073,

% Fonction de Perte Perceptuelle [56]: Nous définissons une perte perceptuelle comme la
distance euclidienne entre les représentations des caractéristiqgues VGG19 des données

réelles et générées. Elle est définie comme suit :

Iper = ||(P(Xr) - (p(xf)llg (2.6)
Ou ¢ est les représentations des caractéristiques extraites par le VGG109.
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2.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté I'architecture de notre approche de super résolution
d'image basée sur des réseaux antagonistes genératifs (GAN), en utilisant I'architecture M Net
pour le géenérateur et en intégrant des techniques avancées comme la transformée en ondelette.
En exploitant la structure améliorée du M Net avec des blocs spécifiques tels que le bloc fusion
des caractéristiques (SKFF) et le bloc d'attention a demi ondelette (HWAB), notre modeéle
parvient & capturer et a restaurer des détails fins et des textures complexes. Nous avons
également discute de I'architecture utilisée pour le discriminateur, a savoir le PatchGAN, ainsi
que des différentes fonctions de perte employées pour entrainer notre modele, telles que la perte
de Charbonnier et la perte perceptuelle. Ces fonctions de perte renforcent la performance de
notre modele en termes de fidélité et de réalisme des images reconstruites
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Chapitre 3 : Simulation de la super résolution

3.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous abordons I'évaluation pratique de notre systéme de super-
résolution d'images a travers des simulations détaillées et I'analyse des résultats obtenus. Nous
présentons d'abord les outils et le Framework utilisés, ainsi que les bases de données exploitées

pour I'entrainement et la validation de nos modeéles.

L'évaluation de la qualité des images obtenues repose sur des métriques de qualité avec
référence et sans référence. Les métriques avec référence, telles que le MSE, le PSNR et le
SSIM, permettent une comparaison objective entre I'image reconstruite et I'image originale
haute résolution. Les métriques sans référence, telles que NIQE, PIQE et BRISQUE, évaluent
la qualité percue de I'image sans nécessiter de comparaison directe avec une image de référence,

apportant ainsi une perspective complémentaire sur les performances de notre systeme.

Nous effectuons également une comparaison entre les méthodes traditionnelles de super-
résolution d'images et notre approche. Cette comparaison, accompagnée d'analyses pour
illustrer les améliorations en termes de qualité visuelle et de mesures objectives, permet de
mettre en lumiére les gains de performance apportés par notre méthode, ainsi que les défis
techniques et les limitations rencontrées par les méthodes classiques.

3.2 Outils utilisées

> Langage de programmation Python : Python est un langage de programmation puissant et
polyvalent, largement utilisé pour diverses applications, notamment le traitement d'images,
I'analyse de données, I'apprentissage automatique et le développement web. Il a été créé par
Guido van Rossum, un informaticien néerlandais, qui a commencé a travailler sur Python a
la fin des années 1980 en tant que successeur du langage de programmation ABC. La
premiére version de Python, Python 0.9.0, est sortie en 1991 [57]. Python est caractérisé par

plusieurs atouts majeurs [57] :

-Portabilité : Python est un langage portable, ce qui signifie qu'il peut s'exécuter sur une large

gamme de plateformes sans nécessiter de modifications majeures du code.

-Utilisation commerciale gratuite : Python est un logiciel libre et open-source, ce qui signifie

qu'il peut étre utilisé et distribué gratuitement, y compris a des fins commerciales.

-Syntaxe simple et lisible : Python est réputé pour sa syntaxe simple et intuitive, ce qui le rend
facile a apprendre et a utiliser, méme pour les débutants. Il utilise des mots-clés anglais et une
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structure de code indentée qui ressemble au langage naturel, rendant le code plus lisible et

compréhensible par rapport a d'autres langages de programmation.

-Gestion des types de données évolués : Python offre des types de données dynamiques et
évolutifs, tels que les listes et les dictionnaires, qui permettent de stocker et de manipuler des
données de maniere flexible. Cette capacité est essentielle pour le traitement d'images et
I'analyse de données complexes.

-Multithreading (optionnel) : Python prend en charge le multi threading, ce qui permet
d'exécuter plusieurs taches simultanément au sein d'un méme programme. Cette fonctionnalité
est particulierement utile pour les applications necessitant une exécution parallele, telles que

les simulations et les traitements de données a grande échelle.

» Framework PyTorch : PyTorch est un Framework open-source puissant et dynamique pour
I'apprentissage profond, qui a gagné en importance dans les domaines de I'intelligence
artificielle et de I'apprentissage automatique. Développé par le laboratoire de recherche en
intelligence artificielle de Facebook (FAIR), PyTorch offre une plateforme flexible et
intuitive pour la construction et I'entrainement des réseaux neuronaux. Il est largement
acclamé pour son graphe computationnel dynamique, qui permet des ajustements faciles des
modeles en cours d'exécution, ce qui en fait un excellent choix tant pour les

expérimentations de recherche que pour les déploiements en production [58].

3.3 Datasets
Dans notre projet, nous avons utilise deux bases de données (datasets) pour entrainer notre
modeéle. Pour la premiére étape, nous avons utilisé le dataset Flickr2K pour la super-résolution,

et le dataset DIV2K pour la deuxiéme étape, dédiée a la restauration et a la déconvolution.

% Flickr2K [59]: le dataset Flickr2K est une collection de haute qualité d'images haute
résolution, utilisée principalement dans le domaine de la super-résolution d'images et
d'autres taches de vision par ordinateur. Ce dataset est largement utilisé pour entrainer et
évaluer des modeles d'apprentissage profond pour des applications telles que la restauration
d'images et la génération de contenu haute résolution. Ce dataset contient 2650 paires
d'images haute résolution avec leurs versions basse résolution, couvrant différentes scénes
et différents types de dégradations.

« DIV2K: le dataset DIV2K (Diverse 2K Resolution) est une collection d’images de haute

résolution utilisée principalement pour les taches de super-résolution d'images [60]. Il a été
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créé dans le cadre des compétitions de la communauté de vision par ordinateur, notamment
le Challenge on Image Super-Resolution (NTIRE) organisé a la conférence CVPR. Le
dataset contient 1000 paires d’images haute résolution avec leurs versions basse résolution,
parmi lesquelles 800 sont destinées a I'entrainement, 100 pour la validation, et 100 pour les
tests. Les images couvrent une large gamme de scenes et de sujets, incluant des paysages

naturels, des batiments, des objets, et des scenes urbaines.

3.4 Détails de I'implémentation

Nous avons implémenté nos architectures en utilisant le framework PyTorch sur NVIDIA
Quadro RTX 6000. Nos modeles sont entraines a partir de zéro pendant 100 époques avec un
taux d'apprentissage (learning rate) de le-4. Nous utilisons I'optimiseur Adam (Adam
optimizer) et la taille de lot (batch size) est fixée a 10. Pendant la phase d'entrainement, nous
découpons aléatoirement les images a une taille de 80x80 pour le 1°" stage et de 320x320 pour

le 2¢™e stage.

3.5 Meétriques d'évaluation de la qualité de I'image

Les métriques de qualité d'image peuvent étre divisées en deux grandes catégories : les
métriques Full-Reference (FR) et les métriques No-Reference (NR). Chacune de ces catégories
mesure différents aspects de la qualité d'une image, en fonction de la disponibilité de I'image

de référence.

3.5.1 Métriques de qualité avec référence
eErreur quadratique moyenne (MSE) : L'erreur quadratique moyenne mesure la moyenne
des différences quadratiques entre les valeurs réelles et idéales des pixels [61]. Cette
métrique est simple a calculer mais peut ne pas correspondre parfaitement a la perception
humaine de la qualité.

MSE = ;1 X SV (£ 9) — 906, 9))° (3.1)

> 1(i,j) : I'image originale de dimension MxN.
> g(i,j) : I'image restaurée de dimension MxN.,
e Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR): le PSNR est dérivé de I'erreur quadratique moyenne
et indique le rapport entre l'intensité maximale des pixels et la puissance de la distorsion
[61].

_ MAX?
PSNR =10 - logm (m) (3-2)
Ou MAX est la valeur maximale possible d'un pixel de I'image.
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e Indice de similarité structurelle (SSIM) : la métrique SSIM combine la structure locale
de I'image, la luminance et le contraste en un seul score de qualité locale. Dans cette
métrique, les structures représentent les motifs d'intensité de pixels, notamment parmi les

pixels voisins, apres normalisation de la luminance et du contraste [61].

| (2np +C) (20, +C))
SSIM (x,y) = —F— 55—

(u +p +C€)(o +o +C)

(3.3)

Uy et py, sont les moyennes des images x et y.
oy et g, sont les variances des images x et y.

oyyLa covariance entre x et y.

vV V V V

C1= (kiL)? et Co=(k2L)? sont deux constantes de stabilisation pour éviter la division par
zéro, ou L est la plage dynamique des valeurs de pixel et k; et kz sont des constantes par

défaut (typiquement k1=0.01 et k»=0.03).

3.5.2 Métriques de qualité sans référence

e Evaluateur de qualité spatiale d'image aveugle/sans référence (BRISQUE): Un modeéle
BRISQUE est entrainée sur une base de données d'images avec des distorsions connues, et
BRISQUE est limité a évaluer la qualité des images presentant le méme type de distorsion
[61].

eEvaluateur de qualité d'image naturelle (NIQE) : un modéle NIQE soit entrainé sur une
base de données d'images impeccables, NIQE peut mesurer la qualité d'images avec des
distorsions arbitraires [61].

eEvaluateur de qualité d'image basé sur la perception (PIQE): L'algorithme PIQE est
insensible aux opinions et non supervisé, ce qui signifie qu'il ne nécessite pas de modeéle
entrainé [61]. PIQE peut mesurer la qualité d'images avec des distorsions arbitraires et,
dans la plupart des cas, produit des résultats similaires a NIQE. PIQE estime la distorsion
par blocs et mesure la variance locale des blocs perceptiblement distordus pour calculer le

score de qualité.
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3.6 Résultats et discussion

3.6.1 Comparaison qualitative
Nous avons réalisé une évaluation visuelle des performances de nos modeles de super-

résolution d'images, basée sur des criteres visuels et perceptuels pour évaluer la qualité des

images reconstruites. Cette analyse nous permet de comparer notre méthode avec les approches

traditionnelles de super-résolution d'images.

a) Image b) Image super-résolution c) Image réelle (Ground-

basse résolution (stage 1) Truth)
Figure 3.1 : Résultats obtenus (stage 1)
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a) Image super-résolution b) Image super-résolution c) Image réelle (Ground-
(stage 1) (stage 2) Truth)
Figure 3.2 : Résultats obtenus (stage 2)

Come illustré dans les Figures 3.1 et 3.2, les résultats obtenus grace & notre approche
démontrent une capacité remarquable a restaurer la netteté et la clarté des détails fins. Les
contours des objets sont nettement définis et les textures fines, telles que les motifs et les
structures des surfaces, sont mieux préservées. De plus, nos modéles montrent une excellente
capacité a maintenir la fidélité des couleurs, préservant ainsi les nuances subtiles et évitant les

distorsions et artefacts de couleur.
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Notre méthode est comparée avec deux approches traditionnelles : [l'interpolation
bilinéaire et l'interpolation bicubique. Les résultats obtenus sont illustrés dans les Figures 3.3
et 3.4.

a) Image reelle (Ground- b) Interpolation bicubique c) Image super-résolution
Truth) (stage 2)
Figure 3.3 : Comparaison qualitative des résultats obtenus avec la super-résolution par

I’interpolation bicubique.
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a) Image réelle b) Interpolation bilinéaire c) Image super-résolution
(Ground-Truth) (stage 2)
Figure 3.4 : Comparaison qualitative des résultats obtenus avec la super-résolution par

I’interpolation bilinéaire.

Comme illustré dans les Figures 3.3 et 3.4, les résultats montrent les limitations notables
en termes de qualité des images de super-résolution obtenues par les méthodes traditionnelles.
Les contours des objets apparaissent flous et les détails fins sont souvent perdus. Les textures

sont moins definies et la netteté globale de I'image est compromise.

En revanche, les résultats obtenus avec notre méthode montrent une nette supériorité par
rapport aux deux approches traditionnelles. Nos modéles basés sur I'apprentissage profond
offrent une restauration exceptionnelle des détails fins et des contours nettement définis. Les
textures sont recréées avec une grande précision, ce qui contribue a une qualité visuelle globale

bien supérieure.
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3.6.2 Comparaison quantitative
Tableau 3.1 : Comparaison quantitative des résultats sur des ensembles de données. (+)
indique que le score le plus élevé est meilleur, (-) indique le score le plus bas est meilleur. Les

deux meilleurs résultats sont en rouge et bleu respectivement.

Méthode MSE- | PSNR+ | SSIM+ | NIQE- | PIQE- | BRISQUE-
Interpolation bilinéaire 0.0311 | 21.3300 | 0.7734 | 5.4014 |89.3628 | 61.5190
Interpolation bicubique 0.0313 | 21.3106 | 0.7735 | 5.2706 | 82.7253 | 62.7925
Meéthode proposée 0.0157 | 24.7745 | 0.8550 | 3.9187 | 12.3062 | 25.1142

Les résultats illustrés dans le tableau 3.1 montrent que notre méthode surpasse les
approches traditionnelles sur toutes les mesures évaluées qui sont une meilleure précision et
meilleure fidélité et similarité structurelle et percues comme plus naturelles et proches de

I'original visuellement.

Ces résultats soulignent I'efficacité supérieure des approches basées sur I'apprentissage
profond, telles que celle que nous avons mise en ceuvre, par rapport aux méthodes
traditionnelles d'interpolation. L'utilisation de réseaux neuronaux permet de capturer des
caractéristiques complexes et de réaliser des ajustements fins, conduisant a une amélioration

significative de la qualité visuelle des images super-résolues.

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les outils utilisés pour explorer et évaluer nos
modeéles de super résolution d'images. Notre évaluation des performances a été réalisée a l'aide
de comparaisons qualitatives et quantitatives en utilisant des métriques de qualité avec référence
et sans référence, mettant en lumiére I'efficacité de notre modele dans le domaine de la super
résolution d'images. Les résultats expérimentaux obtenus sur des ensembles de données ont
clairement démontré que notre approche surpasse les méthodes traditionnelles en termes de
qualité de super résolution d'images. Notre méthode parvient a restaurer les images basses
résolution avec une fidelité et des détails comparables a ceux des autres méthodes, se

rapprochant significativement des images réelles de haute qualité.
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Conclusion générale

Dans ce mémoire, nous avons présenté le développement et I'évaluation d'un modele de
super-résolution d'image basé sur les réseaux antagonistes genératifs (GAN). Notre approche a
montré que les GAN peuvent significativement améliorer la qualité des images basse résolution,

offrant des résultats surpassant ceux des méthodes traditionnelles.

Nous avons utilisé des architectures de GAN avancées et exploreé diverses techniques pour
optimiser les performances du modeéle. Les résultats obtenus, évalués a l'aide de mesures de
qualité telles que le PSNR et le SSIM, montrent une amélioration notable de la clarté, de la

netteté et du réalisme des images reconstruites.

Cependant, plusieurs défis restent a relever, notamment en termes de réduction du temps
de calcul et de I'optimisation des architectures de réseaux pour des applications spécifiques. Les
futures recherches pourraient se concentrer sur I'intégration de techniques de transfert de style
et d'autres approches avancées pour améliorer encore la qualité et I'efficacité des modeles de

super-résolution.

En conclusion, ce travail apporte une contribution significative au domaine de la super-
résolution d'image, démontrant le potentiel des GAN pour améliorer la qualité des images. Les
résultats de cette recherche ouvrent la voie a de nouvelles applications et innovations dans

divers domaines nécessitant des images hautes résolution.
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