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Moez Krichen

Laboratoire ReDCAD, Université de Sfax, Tunisie
moez.krichen@redcad.org

Résumé. Les Generative Adversarial Networks (GANs) sont des tech-
niques d’apprentissage profond qui ont connu un succes remarquable dans
la génération d’images, de vidéos et d’autres types de données réalistes.
Cet article fournit un guide complet sur les GANs, couvrant leur archi-
tecture, leurs fonctions de perte, leurs méthodes d’entrainement, leurs
applications, leurs métriques d’évaluation, leurs défis et leurs orientations
futures. Nous commencons par une introduction aux GANs et a leur dé-
veloppement historique, suivie d’une revue de la littérature et des travaux
connexes. Nous fournissons ensuite un apercu détaillé de I’architecture des
GANS, y compris les réseaux générateurs et discriminateurs, et discutons
des choix de conception clés et des variations. Ensuite, nous examinons les
fonctions de perte utilisées dans les GANs, y compris I'objectif minimax
original, ainsi que des approches plus récentes telles que la distance de
Wasserstein et la pénalité de gradient. Nous plongeons ensuite dans ’en-
trainement des GANs, en discutant des techniques courantes telles que
I'optimisation alternée, la discrimination par mini-batch et la normalisa-
tion spectrale. Nous fournissons également une enquéte sur les différentes
applications des GANs dans divers domaines. De plus, nous examinons
les métriques d’évaluation utilisées pour évaluer la diversité et la qualité
des données produites par les GANs. En outre, nous discutons des dé-
fis et des problémes ouverts dans les GANs, y compris I'effondrement de
mode, I'instabilité de ’entralnement et les considérations éthiques. Enfin,
nous donnons un aperc¢u des orientations futures de la recherche sur les
GANS, notamment ’amélioration de la scalabilité, le développement de
nouvelles architectures, I'incorporation de connaissances de domaine et
I’exploration de nouvelles applications. Dans ’ensemble, cet article sert
de guide complet sur les GANSs, fournissant des informations théoriques
et pratiques pour les chercheurs et les praticiens dans le domaine.

1 Introduction

Le développement rapide des disciplines de ’apprentissage automatique (ML) et de
lapprentissage profond (DL) a conduit & des avancées significatives dans Uintelligence
artificielle (AI) (16). L’objectif de ML, une branche de Uintelligence artificielle, est de
créer des algorithmes qui peuvent apprendre automatiquement a partir de données et
générer des prédictions ou des jugements.



Les Generative Adversarial Networks

En revanche, DL est un sous-ensemble de ML qui utilise des réseaux neuronaux
(NN) avec plusieurs couches pour apprendre des représentations de données complexes
(2). En tant que forme de DL, les GAN ont démontré un succés remarquable dans la
production de données de haute qualité et sont devenus un instrument crucial pour la
synthese et 'amélioration des données.

En raison de sa capacité a apprendre des représentations de données complexes, DL
a révolutionné diverses disciplines, notamment la vision par ordinateur, le traitement
du langage naturel (NLP)?, et la reconnaissance vocale. Les modeéles DL, y compris
les CNN2 et les RNN3, ont atteint des performances de pointe sur diverses téaches
difficiles, telles que la reconnaissance d’images et la traduction de langues. Les GAN, qui
utilisent une forme spécifique d’architecture de réseau neuronal, ont créé de nouvelles
opportunités pour la génération et la synthese de données et ont été utilisés pour
produire des images, des vidéos et de ’audio réalistes.

Dans ce document, nous nous concentrons spécifiquement sur les réseaux antago-
nistes génératifs (GAN), qui sont une forme de DL, et fournissons un guide complet
de leur architecture, des fonctions de perte, des méthodes d’entrainement, des appli-
cations, des métriques d’évaluation, des défis et des orientations futures. Nous croyons
que les GAN représentent une avancée significative dans le domaine de I’Al et ont le
potentiel de débloquer de nouvelles opportunités de découverte scientifique et d’expres-
sion artistique. En fournissant un apercu complet des GAN, nous espérons rendre ce
sujet complexe et difficile plus accessible aux chercheurs et praticiens du domaine et
inspirer de nouvelles innovations et applications.

Les GAN ont émergé comme une technique utile pour produire des données réalistes
dans diverses disciplines allant de la vision par ordinateur et des graphiques a NLP et
la synthese audio. Goodfellow et al. ont développé les GAN en 2014, et depuis lors, ils
ont été I'un des domaines de recherche les plus actifs en DL. Les GAN sont compo-
sés de deux réseaux neuronaux adversaires, un réseau générateur (Generator Network)
et un réseau discriminateur (Discriminator Neiwork). Le Generator Network apprend
a produire des données indiscernables des données réelles (Realpgai,), tandis que le
Discriminator yetwork apprend a différencier entre les deux.

Malgré leur succes, les GAN sont un sujet complexe et difficile qui nécessite une
compréhension approfondie a la fois de la théorie sous-jacente et de la mise en ceuvre
pratique. Dans ce document, nous fournissons un guide complet des GAN, couvrant leur
architecture, les fonctions de perte, les méthodes d’entrainement, les applications, les
métriques d’évaluation, les défis et les orientations futures. Notre objectif est de fournir
des connaissances théoriques et pratiques aux chercheurs et praticiens du domaine et
de contribuer & démystifier les aspects souvent confus et intimidants des GAN.

Les principales contributions de ce document sont les suivantes :

1. Une vue d’ensemble compléete de 'architecture des GAN, y compris le Generator yetwork
et le Discriminator Network, €t les choix de conception clés et les variations.

1. NLP = Natural Language Processing
2. CNN = Convolutional Neural Network
3. RNN = Recurrent Neural Network
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2. Une revue approfondie des fonctions de perte utilisées dans les GAN, y compris
I’objectif minimax original, ainsi que des approches plus récentes telles que la
distance de Wasserstein et la pénalité de gradient.

3. Une enquéte sur les différentes méthodes d’entrainement utilisées dans les GAN,
y compris 'optimisation alternée, la discrimination des mini-batchs et la nor-
malisation spectrale.

4. Un examen des différentes applications des GAN dans des domaines tels que la
vision par ordinateur, NLP et la synthese audio.

5. Une exploration des métriques d’évaluation utilisées pour évaluer la diversité et
la qualité des données produites par les GAN, telles que la distance de Fréchet
Inception et le score Inception.

6. Une discussion des défis et des problémes ouverts dans la recherche sur les GAN,
notamment 'instabilité de ’entrainement, ’effondrement du mode et les consi-
dérations éthiques.

7. Un apercu des orientations futures de la recherche sur les GAN, notamment
I'amélioration de la scalabilité, le développement de nouvelles architectures, ’in-
tégration de connaissances dans le domaine et I’exploration de nouvelles appli-
cations.

Dans la section 2, nous fournissons un bref historique sur les GAN et les travaux
connexes. Dans la section 3, nous présentons un apercu détaillé de I’architecture des
GAN, y compris le Generator neiwork €t le Discriminator Neiwork, ainsi que les choix
de conception clés et les variations. Dans la section 4, nous examinons les fonctions
de perte utilisées dans les GAN, y compris 1’objectif minimax original, ainsi que des
approches plus récentes telles que la distance de Wasserstein et la pénalité de gradient.
Dans la section 5, nous discutons des méthodes d’entrainement utilisées dans les GAN,
y compris 'optimisation alternée, la discrimination des mini-batchs et la normalisa-
tion spectrale. Dans la section 6, nous enquétons sur les différentes applications des
GAN dans des domaines tels que la vision par ordinateur, NLP et la synthese audio.
Dans la section 7, nous explorons les métriques d’évaluation utilisées pour évaluer la
diversité et la qualité des données produites par les GAN, telles que la distance de Fré-
chet Inception et le score Inception. Dans la section 8, nous discutons des défis et des
problémes ouverts dans la recherche sur les GAN, notamment 'instabilité de ’entrai-
nement, 'effondrement du mode et les considérations éthiques. Enfin, dans la section
9, nous donnons un apergu des orientations futures de la recherche sur les GAN, no-
tamment ’amélioration de la scalabilité, le développement de nouvelles architectures,
Iintégration de connaissances dans le domaine et ’exploration de nouvelles applica-
tions. Nous concluons le document dans la section 10, en résumant nos contributions
et en discutant de I'impact plus large et du potentiel des GAN.

2 Contexte

Ces derniéres années, Iapprentissage profond (DL) est devenu un outil important
pour résoudre une grande variété de problémes d’apprentissage automatique, tels que la
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classification d’images, la reconnaissance de la parole et le traitement du langage naturel
(22; 7). Les algorithmes de DL reposent sur des réseaux de neurones (NN), qui sont
composés de couches de noeuds de traitement interconnectés qui peuvent apprendre a
reconnaitre des motifs dans les données grace a un processus d’entrainement supervisé
ou non supervisé.

Les modeles génératifs sont une classe d’algorithmes de DL qui peuvent produire
de nouvelles données similaires aux données d’entrainement (Trainingpaq)- Ils ont de
nombreux types d’applications, de la synthese d’images a la génération de discours.
L’un des types de modeles génératifs les plus populaires est le GAN.

Le concept de base des GAN a été introduit par Ian Goodfellow et ses collegues en
2014 (8). Les GAN sont composés de deux réseaux de neurones : un Generatoryeiwork
et un Discriminator Network- Le Generator Network prend en entrée un vecteur de bruit
aléatoire et produit un nouvel échantillon qui est censé étre similaire aux données d’en-
trainement. Le Discriminator Network prend en entrée un échantillon et essaie de diffé-
rencier les échantillons produits par le Generator yetwort des échantillons provenant des
données d’entrainement. Le Generator yeiwork €St entrainé a produire des échantillons
difficiles & différencier des données d’entrainement par le Discriminator yeiwork, tan-
dis que le Discriminator yetwork €St entrainé a classifier correctement les échantillons
comme étant soit réels soit faux. Le processus d’entrainement (Trainingprocess) pour
les GAN est itératif et implique une alternance entre I’entrainement du Generator yetwork
et du Discriminator Network. Pendant 'entrainement, le Generator yegwork apprend a
produire des échantillons plus réalistes, tandis que le Discriminator yetwork apprend a
devenir plus précis dans la différenciation entre les échantillons réels et faux. L’objectif
est de trouver un équilibre ou le Generator yeiworr produit des échantillons indiscer-
nables des données d’entrainement, et le Discriminator Neiwork N'est pas en mesure de
différencier les échantillons réels des faux.

Plusieurs types d’architectures GAN ont été proposés, notamment les GAN convo-
lutionnels profonds, les WGAN (1) et les GAN conditionnels (6). Les DCGAN sont un
type de GAN qui utilisent des CNN dans le Generator yetwork €t le Discriminator yetwork
pour produire des images de haute qualité. Les WGAN sont un type de GAN qui uti-
lisent la distance de Wasserstein au lieu de la divergence Jensen-Shannon traditionnelle
pour évaluer la distance entre les distributions produites et réelles. Les cGAN sont un
type de GAN qui conditionnent le Generator neiwork €t le Discriminator yepwork SUT
des informations supplémentaires, telles que des étiquettes de classe ou des vecteurs
d’attributs.

En plus de la synthese d’images, les GAN ont été appliqués a une large gamme de
problemes, tels que 'augmentation de données, le transfert de style (5) et la détection
d’anomalies (32). La syntheése d’images basée sur les GAN a connu des avancées im-
portantes ces derniéres années, avec 'introduction de GAN progressifs, styleGAN (9)
et BigGAN. Ces modeles sont capables de créer des images de haute qualité avec une
résolution élevée et des styles variés.
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3 Architecture GAN

Les GAN (8) sont un type de modéle génératif qui apprend & générer de nouveaux
échantillons de données qui ressemblent & un Trainingpgt, donné. L’architecture de
base des GAN se compose de deux réseaux de neurones : un Generatornyeiwork €t
un Discriminator Network- Le Generator Networr prend en compte un vecteur de bruit
aléatoire v € R? en entrée et crée un échantillon synthétique (Syntheticpata) § € R™
en sortie. Le Discriminator yetwork prend un échantillon de données s € R™ en entrée
et produit une valeur scalaire D(s) € [0, 1] en sortie, indiquant la probabilité que s soit
un échantillon de Realpqta (par opposition & un échantillon synthétique produit par le
Generator Network)-

Le Generator Network €t le Discriminator Neiwork SONt entrainés de maniére adver-
saire, le Generatorpyetwork tentant de générer des échantillons synthétiques qui res-
semblent aux échantillons de Real pgiq €t le Discriminator Neiwork tentant de différen-
cier les échantillons de Realpgiq et de Syntheticpaia. Le Trainingprocess peut étre
modélisé comme un jeu minimax & deux joueurs dans lequel le Generator yetwork G
tente de minimiser la fonction objectif suivante :

iR X By, (108 D)) + By, 081 = D(G ()], M)

ou :

— Pdata(s) = distribution réelle des données;

— v = vecteur de bruit;

— py(v) = distribution priori de v;

— E = la valeur attendue.

Le premier terme dans I’équation 1 encourage le Discriminator yegwork & classifier
correctement les échantillons de Realpgi, comme étant réels, tandis que le second
terme encourage le Generatornemwork & générer des échantillons synthétiques que le
Discriminator Network classe comme réels.

Le Discriminator Network D tente de maximiser la fonction objectif suivante :

mgx ESdiata(S) [log D(S)] + Evrvpv(v) [log(l - D(G(U)))]’ (2)

ou le premier terme encourage le Discriminator yerwork & classifier correctement
les échantillons de Realp,t, comme étant réels, tandis que le second terme encourage
le Discriminator yetwork & classifier correctement les échantillons synthétiques comme
étant faux.

Dans l’ensemble, les GAN ont montré un succeés remarquable dans la génération
d’échantillons de Syntheticpqiq, de haute qualité dans une variété de domaines, notam-
ment les images, I’audio et le texte. Les différents types d’architectures GAN continuent
d’évoluer et de s’améliorer, et ont un grand potentiel pour des avancées futures dans
la modélisation générative.
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4 Fonctions de perte pour les GAN

Le succes des GAN dans la génération d’échantillons de Syntheticpa:, de haute
qualité est étroitement lié & la conception de leurs fonctions de perte (Losspunction)-
Dans cette section, nous passons en revue certaines des fonctions de perte les plus
couramment utilisées pour les GAN et leurs propriétés.

4.1 La fonction de perte originale des GAN

La fonction de perte originale des GAN (8) est donnée par 1’équation 1, qui en-
courage le Generator Networt G & générer des échantillons synthétiques indiscernables
des échantillons réels par le Discriminator yetwork D. Bien que la fonction de perte
originale des GAN ait été couronnée de succes dans la génération d’échantillons de
Syntheticpg:, de haute qualité, elle souffre de plusieurs problémes, notamment 'insta-
bilité lors de I’entrainement et ’effondrement de mode, ou le Generator yetwork apprend
a produire un ensemble limité d’échantillons qui ne représentent pas toute la diversité
de la distribution de données réelle.

4.2 Fonctions de perte améliorées des GAN

Pour résoudre les problemes de la fonction de perte originale des GAN, plusieurs
fonctions de perte améliorées des GAN ont été proposées dans la littérature.

Les GAN de Wasserstein (WGAN) (1) utilisent la distance de Wasserstein comme
fonction de perte, qui a été démontrée pour produire un entrainement plus stable et des
échantillons de meilleure qualité. La fonction de perte WGAN est donnée par 1’équation
3:

iR max By, () [D(5)] = By [D(G))], 3)

ou D est une fonction 1-Lipschitz, et le Discriminator Network D est entrainé pour
maximiser I’équation 3.

Une autre approche consiste a utiliser une fonction de perte des moindres carrés,
comme proposé dans les GAN des moindres carrés (LSGAN) (28). La fonction de perte
LSGAN est donnée par 1’équation 4 :

1 1
min max o Bop () [(D(5) = 1% + 5Eump, (0 [D(G(0))7], (4)

ou le Discriminator Networr D €st entrainé pour minimiser 1’équation 4.

D’autres approches comprennent la fonction de perte de charniére utilisée dans les
GAN de charniere (HingeGANSs) (33) et la fonction de perte de correspondance de
caractéristiques utilisée dans les GAN de correspondance de caractéristiques (Feature
Matching GANs) (30).

En conclusion, le choix de la fonction de perte est critique pour le succes des GAN
dans la génération d’échantillons de Syntheticpqt, de haute qualité. Bien que la fonc-
tion de perte originale des GAN ait été couronnée de succes dans de nombreuses ap-
plications, plusieurs fonctions de perte améliorées ont été proposées pour résoudre ses
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limitations et produire un entrainement plus stable et des échantillons de meilleure
qualité. Le type de fonction de perte utilisé est déterminé par le but et le probleme a
résoudre.

5 Le Training des GANs

Les GAN sont généralement entrainés en utilisant un jeu a deux joueurs minimax,
ou un Generator Network apprend a produire des échantillons de Syntheticpgtq, €t un
Discriminator Newwork apprend a différencier les échantillons de Realpgi, des échan-
tillons de Syntheticpeie. Le Trainingprocess implique de mettre & jour de maniére
itérative les parametres du Generator yetwork €t du Discriminator yetwork pour amé-
liorer leurs performances.

5.1 Défis de ’entrainement des GAN

L’entrainement des GAN peut étre difficile en raison de plusieurs facteurs, no-
tamment l'instabilité et I'effondrement de mode. L’instabilité peut survenir lorsque
le Discriminator yetwork €St trop puissant et apprend rapidement a différencier les
échantillons de Realpg:, des échantillons de Syntheticpgtq, rendant 'apprentissage
difficile pour le Generator yetwork. L'effondrement de mode, quant a lui, peut se pro-
duire lorsque le Generator yetwork apprend a créer un nombre restreint d’échantillons
qui ne refletent pas fidelement la diversité de la distribution de données sous-jacente.

Pour remédier a I'instabilité, plusieurs approches ont été proposées, comme la mo-
dification de la fonction de perte GAN pour la rendre plus stable pendant ’entrai-
nement. Par exemple, le GAN de Wasserstein (WGAN) (1) remplace la fonction de
perte GAN originale par la distance de Wasserstein, qui peut produire un entraine-
ment plus stable. Plusieurs stratégies ont été développées pour aborder I'effondrement
de mode, telles que 'ajout de bruit a I'entrée du Generator yeiwork, 1'utilisation de la
correspondance de caractéristiques (30) ou 'utilisation d’architectures différentes pour
le Generator yetwork €t le Discriminator Network, telles que le CycleGAN (34).

5.2 Stabilisation de ’entrainement des GAN

Plusieurs stratégies pour stabiliser I’entrainement des GAN et aborder les problemes
susmentionnés ont été proposées. Une technique est la discrimination par mini-batch
(30), qui consiste a ajouter des fonctionnalités supplémentaires au Discriminator etwork
pour lui permettre de comparer plusieurs échantillons a la fois et de les différencier.
Cela améliore la diversité des échantillons produits et aide a prévenir I’effondrement de
mode. Une autre technique est la normalisation spectrale (33), qui consiste & normaliser
les poids du Discriminator__Network pour assurer que la constante de Lipschitz du
réseau est limitée. Cela aide & empécher le Discriminator yetwork de devenir trop puis-
sant et stabilise le Trainingprocess- D’autres techniques consistent a utiliser différentes
fonctions de perte, comme la fonction de perte des moindres carrés GAN (LSGAN)
(28), pour améliorer la stabilité du Trainingp,rocess- De plus, des techniques de régu-
larisation, telles que la décroissance pondérale et le dropout, peuvent également étre
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utilisées pour prévenir le surapprentissage et améliorer les performances de généralisa-
tion des modeéles.

En conclusion, I'entrainement des GAN est une tache difficile qui nécessite une
considération minutieuse de plusieurs facteurs pour obtenir des résultats stables et de
haute qualité. Les principaux défis de ’entrainement des GAN comprennent 1'instabi-
lité et I’effondrement de mode, qui peuvent étre abordés a ’aide de diverses techniques,
telles que la modification de la fonction de perte GAN, "utilisation de différentes archi-
tectures et ’ajout de régularisation. Des recherches supplémentaires sont nécessaires
pour développer des techniques plus efficaces pour I'entrainement des GAN et améliorer
leurs performances dans diverses applications.

6 Applications des GANs

Les GAN ont suscité beaucoup d’intérét récemment en raison de leur capacité a pro-
duire des Syntheticpai, de haute qualité qui correspondent étroitement aux Realpgiq.
Les GAN ont diverses applications dans différents domaines, notamment la vision par
ordinateur, le traitement du langage naturel et les soins de santé.

6.1 Syntheése d’images

L’une des applications les plus célebres des GAN est la syntheése d’images, ou les
GAN sont utilisés pour produire de nouvelles images similaires & un ensemble d’images
d’entrainement donné. Les GAN peuvent créer des images hautement réalistes qui
peuvent étre utilisées a diverses fins, telles que dans les jeux vidéo, la réalité virtuelle
et la création de Syntheticpqt, pour 'entrainement des modeles d’apprentissage auto-
matique (ML). Les avancées récentes dans la synthése d’images basées sur les GAN ont
conduit au développement de plusieurs nouvelles techniques, telles que les progressive
GANs, styleGAN (10), et BigGAN (3). Les progressive GANs produisent des images
haute résolution en augmentant progressivement la taille des images produites, tandis
que styleGAN permet de contrdler différents aspects des images produites tels que le
style, la pose et I'expression faciale. BigGAN est capable de générer des images de
haute qualité jusqu’a 512x512 pixels.

6.2 Augmentation de données

Les GAN sont également adaptés a l'augmentation de données, qui consiste a
créer des Syntheticpara pour étendre la taille des Trainingpate. En fournissant des
Trainingpate supplémentaires proches des Realpgiq, 'augmentation de données a
laide de GAN peut améliorer les performances des modeles ML. Cette approche a
été appliquée avec succes dans divers domaines tels que la détection d’objets, la clas-
sification d’images et la reconnaissance vocale (31).

6.3 Transfert de style

De plus, les GAN peuvent étre utilisés pour le transfert de style, qui est le processus
de transfert du style d’une image a une autre. Cette méthode peut étre utilisée pour
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créer de nouvelles images en fusionnant le contenu d’une image avec le style d’une
autre. Le transfert de style a 'aide de GAN a montré des résultats prometteurs dans
divers domaines tels que la conception de mode, lart et la photographie (4).

6.4 Applications émergentes

Les GAN sont également utilisés pour des applications émergentes telles que la
synthese de vidéos et la synthese de texte en images. Dans la synthese de vidéos,
les GAN sont utilisés pour produire de nouveaux cadres vidéo similaires aux cadres
existants. Cette technique peut étre utilisée pour créer des vidéos de haute qualité avec
moins d’efforts manuels. La synthése de texte en images a 'aide de GAN implique
la génération d’images a partir de descriptions textuelles. Cette approche présente
des applications potentielles dans la conception de mode, la conception d’intérieur
et d’autres domaines ou la capacité de produire des images a partir de descriptions
textuelles peut étre utile (29).

TAB. 1 - Applications des GANs
Application | Description
Synthese Les GAN produisent de nouvelles images similaires a un ensemble
d’images d’images d’entrainement donné. Les avancées récentes incluent les
progressive GANs, styleGAN et BigGAN.
Augmentation| Les GAN créent des Syntheticp.:, pour étendre la taille des

de données Trainingpatq, améliorant les performances des modéles ML.

Transfert de | Les GAN transferent le style d'une image & une autre, créant de

style nouvelles images en combinant le contenu avec le style.

Applications | Les GAN sont également utilisés pour la synthese de vidéos et

émergentes la synthese de texte en images, avec des applications potentielles
dans la conception de mode, la conception d’intérieur et d’autres
domaines.

7 Evaluation des GANSs

En raison de 'absence d’une fonction objective claire, ’évaluation de la perfor-
mance des GAN est une tache difficile. Les GAN produisent des Syntheticpgia €n
apprenant la distribution sous-jacente des Trainingpaia, €t la qualité des données pro-
duites dépend de différents facteurs tels que l'architecture du Generatoryetwork €t
du Discriminator Network, 1'algorithme d’optimisation utilisé et le choix des hyper-
parametres. Pour évaluer la performance des GAN, diverses mesures ont été définies,
notamment IS# et FID °. Basé sur la précision de classification d’un modele Inception
préalablement entrainé, I'IS évalue la diversité et la qualité des images générées. En

4. IS=Inception Score
5. FID= Fréchet Inception Distance
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utilisant un modele Inception déja entrainé, le FID calcule la séparation dans ’espace
des caractéristiques entre les distributions des images réelles et créées.

Bien que ces mesures aient été largement utilisées dans la recherche sur les GAN,
elles présentent des limites. Par exemple, I'IS est connu pour favoriser les modeles qui
produisent des images facilement classées par le modele Inception, méme si elles sont
de faible qualité ou manquent de diversité. Le FID peut étre sensible au bruit et aux
artefacts d’image, et peut ne pas toujours étre corrélé avec la qualité visuelle. De plus,
les deux mesures nécessitent des modeles Inception pré-entrainés, qui peuvent ne pas
étre facilement disponibles ou ne peuvent pas étre adaptés a tous les types de don-
nées. Il y a une recherche en cours pour développer de nouvelles mesures d’évaluation
qui peuvent mieux capturer la performance des GAN. Certaines propositions récentes
comprennent KID ¢, qui mesure la distance entre les distributions des caractéristiques
extraites du modele Inception, et LPIPS”, qui mesure la similarité perceptuelle entre
les images basée sur les activations d'un NN profond pré-entrainé.

En conclusion, ’évaluation de la performance des GAN est un aspect important de la
recherche sur les GAN, et diverses mesures ont été proposées a cette fin. Cependant, les
mesures d’évaluation actuelles présentent des limites, et il est nécessaire de développer
de nouvelles mesures qui peuvent mieux capturer la performance des GAN.

8 Défis et questions ouvertes

Les GAN ont démontré un énorme potentiel pour produire des photos, des films
et d’autres formes de données réalistes. Cependant, il existe divers obstacles et pré-
occupations non résolues qui doivent étre abordés afin d’améliorer la performance et
I'utilisabilité des GAN. Parmi les obstacles et les questions non résolues, on peut citer :

1. Effondrement de mode : L’effondrement de mode est un probléme courant dans
les GAN, ou le Generator Networr D€ crée qu'un ensemble limité de sorties, en
ignorant d’autres sorties possibles. Cela peut entrainer un manque de diversité
dans les données générées. Une cause possible de 'effondrement de mode est que
le Discriminator yegwork €st trop fort par rapport au Generator yetwork, c€ qui
conduit & ce que le Generatoryetwork produise des échantillons similaires qui
trompent le Discriminatoryetwork- Les chercheurs explorent différentes tech-
niques pour résoudre 'effondrement de mode, telles que 'ajout de termes de
régularisation a la Losspynction 0u I'utilisation de méthodes d’entrainement al-
ternatives. D’autres techniques comprennent la modification de 'architecture
du Generator Network €t du Discriminator yetworr ou 1'utilisation de méthodes
d’optimisation plus avancées.

2. Instabilité de I'entrainement : Il peut étre difficile d’entrainer des GAN, et le
Trainingprocess peut étre instable, entrainant des oscillations ou une diver-
gence dans la perte du Generatorpyetwort €t du Discriminator yegwork- Cela
peut rendre difficile 'obtention d’une bonne performance. Une cause possible
de l'instabilité de I'entrainement est le déséquilibre entre le Generator yetwork

6. KID=Kernel Inception Distance
7. LPIPS=Learned Perceptual Image Patch Similarity
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et le Discriminator Nepwork, ol I'un domine ’autre. Une autre cause est le pro-
bléme du gradient qui disparait, ou les gradients de la LosSpynction deviennent
trop petits pour mettre a jour les parametres. Les chercheurs étudient diverses
approches pour améliorer la stabilité de l’entrainement des GAN, telles que
l'ajustement du taux d’apprentissage, 'utilisation d’algorithmes d’optimisation
différents ou 'ajout de bruit au Trainingpr.cess- Une autre approche consiste
a utiliser des architectures plus avancées, telles que les GAN de Wasserstein ou
les GAN a normalisation spectrale, qui ont montré étre plus stables pendant
I’entrainement.

. Métriques d’évaluation : Il existe un manque de métriques d’évaluation large-
ment acceptées pour les GAN, ce qui rend difficile la comparaison de différents
modeles et ’évaluation de leur performance de maniére objective. Certaines mé-
triques d’évaluation proposées comprennent FID, qui évalue la distance entre
la distribution des échantillons produits et la distribution des échantillons réels
dans un espace de caractéristiques, et IS, qui mesure la diversité et la qualité
des échantillons produits en fonction de leurs scores de classification par un clas-
sificateur pré-entrainé. Cependant, ces métriques ont des limites et peuvent ne
pas capturer tous les aspects des données produites. Les chercheurs explorent
des métriques d’évaluation alternatives et des méthodes pour mieux quantifier
la performance des GAN.

. Scalabilité : Les GAN peuvent étre coiiteux en termes de calcul pour 'entrai-
nement et nécessitent des volumes énormes de données. Par conséquent, leur
scalabilité et leur applicabilité aux défis du monde réel peuvent étre limitées.
L’apprentissage par transfert, qui consiste a affiner un modele pré-entrainé sur
un nouveau jeu de données, est une méthode pour améliorer la scalabilité des
GAN. Une autre option consiste a tirer parti du calcul parallele, également connu
sous le nom d’entrainement distribué sur de nombreux GPU, ou a utiliser des res-
sources informatiques basées sur le cloud. Les chercheurs examinent également
des techniques pour réduire la quantité de données nécessaires a ’entrainement
des GAN, également connues sous le nom d’apprentissage semi-supervisé, ou
pour enrichir les données d’entrainement avec des modeles génératifs.

. Implications éthiques : Comme pour toute technologie, les GAN soulévent des
implications éthiques, en particulier dans le contexte de la génération d’images
ou de vidéos réalistes. Les GAN peuvent étre utilisés pour créer du contenu faux
qui peut étre utilisé a des fins malveillantes, telles que la diffusion de désinforma-
tion ou la création de deepfakes. Cela peut avoir des conséquences graves pour
les individus et la société dans son ensemble. Les chercheurs et les décideurs
politiques étudient des moyens d’atténuer ces risques et de promouvoir I'utilisa-
tion responsable des GAN, tels que le développement de méthodes de détection
de deepfakes ou la création de lignes directrices pour l'utilisation éthique des
données synthétiques.
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9 Directions futures

Les GAN sont rapidement devenus I'un des domaines les plus passionnants de ’ap-
prentissage profond depuis leur introduction en 2014. La capacité a générer des données
réalistes a l'aide de GAN présente de nombreuses applications dans divers domaines
tels que la vision par ordinateur, le traitement du langage naturel et la synthese audio.
Alors que les GAN continuent d’évoluer, les chercheurs et les praticiens peuvent explo-
rer plusieurs directions futures pour améliorer leur évolutivité, leur stabilité et leurs
performances. Ces directions futures comprennent :

1.

Améliorer I’évolutivité des GAN : les GAN peuvent étre coliteux en termes de
calcul et nécessitent de grandes quantités de données pour I'entrainement. Les
chercheurs explorent diverses techniques pour améliorer I’évolutivité des GAN,
telles que 'utilisation de I’informatique parallele, ’apprentissage par transfert ou
la réduction de la quantité de données requise pour I’entrainement des GAN. Les
praticiens peuvent expérimenter avec ces techniques pour améliorer ’évolutivité
de leurs modeles GAN et les rendre plus applicables aux problemes du monde
réel.

. Développer des architectures plus avancées : les architectures GAN ont consi-

dérablement évolué depuis leur création, de ’architecture GAN originale a des
architectures plus avancées telles que les GAN de Wasserstein, les GAN progres-
sifs et les StyleGAN. Les chercheurs peuvent continuer a explorer et a développer
de nouvelles architectures qui sont plus stables, évolutives et capables de générer
des données de haute qualité.

. Incorporer la connaissance du domaine : les GAN peuvent bénéficier de l'in-

corporation de la connaissance du domaine, telle que les lois physiques ou la
connaissance experte dans un domaine particulier. Les chercheurs peuvent ex-
plorer des moyens d’incorporer la connaissance du domaine dans les modeles
GAN pour améliorer leurs performances et leurs capacités de généralisation.

Explorer de nouvelles applications des GAN : les GAN ont déja été appliqués a
une large gamme de domaines, tels que la vision par ordinateur, le traitement du
langage naturel et la syntheése audio. Cependant, il existe encore de nombreuses
applications potentielles des GAN qui n’ont pas encore été explorées, telles que
dans les domaines de la santé, de la finance ou des sciences sociales. Les cher-
cheurs peuvent explorer de nouveaux cas d’utilisation et applications des GAN
dans ces domaines, et les praticiens peuvent expérimenter ’application des GAN
a de nouveaux problémes dans leur domaine.

. Développer des métriques d’évaluation plus robustes : il est nécessaire de dispo-

ser de métriques d’évaluation plus robustes pour les GAN qui peuvent capturer
tous les aspects des données produites, tels que la qualité visuelle, la diversité
et le réalisme. Les chercheurs peuvent explorer de nouvelles métriques et mé-
thodes d’évaluation plus fiables et objectives, et les praticiens peuvent utiliser
ces métriques pour estimer les performances de leurs modeles GAN.

. Utilisation de méthodes formelles : une autre direction future pour les GAN est

I'utilisation de méthodes formelles pour améliorer leur fiabilité et leur sécurité
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(13; 18; 25). Les méthodes formelles sont un ensemble de techniques et d’ou-
tils mathématiques utilisés pour analyser et vérifier rigoureusement les systéemes
logiciels et matériels (23; 21; 26). L’utilisation de méthodes formelles dans les
GAN peut aider a garantir qu’ils produisent des sorties qui répondent a cer-
taines exigences de sécurité et de fiabilité (19; 20; 14). Les méthodes formelles
peuvent étre utilisées pour vérifier les propriétés des GAN, telles que I'absence
de certains types d’erreurs ou la correction de certaines opérations (27; 11).
Par exemple, les méthodes formelles peuvent étre utilisées pour vérifier que les
données produites ne violent pas certaines contraintes de sécurité, ou que le
processus d’entrainement ne diverge pas ou ne présente pas de comportement
indésirable (15; 24).

Comme résumé dans le Tableau 2, il y a de nombreuses directionsprometteuses pour
les GAN, notamment I’amélioration de leur évolutivité et de leur stabilité, le dévelop-
pement d’architectures plus avancées, I'incorporation de la connaissance du domaine,
Iexploration de nouvelles applications des GAN et le développement de métriques
d’évaluation plus robustes. En continuant a repousser les limites de la recherche et
du développement des GAN, les chercheurs et les praticiens peuvent exploiter tout le
potentiel des GAN et stimuler I'innovation dans un large éventail de domaines.

10 Conclusion

Les GAN sont devenus un outil puissant pour produire des données réalistes dans
une variété de disciplines. Dans cet article, nous avons proposé un guide complet des
GAN, couvrant leur architecture, les fonctions de perte, les méthodes d’entrainement,
les applications, les métriques d’évaluation, les défis et les directions futures. Nous
avons examiné le développement historique des GAN, de leur formulation originale
aux avancées plus récentes telles que les GAN de Wasserstein et les StyleGAN. Nous
avons discuté des choix de conception clés et des variations dans l’architecture des
GAN, ainsi que des différentes fonctions de perte utilisées pour former des modéles
GAN. Nous avons également exploré les diverses applications des GAN, de la synthese
d’images a la NLP et a la synthese audio, et examiné les métriques d’évaluation utilisées
pour évaluer la diversité et la qualité des données produites par les GAN. De plus, nous
avons souligné les défis et les problémes ouverts dans la recherche sur les GAN, tels que
I'instabilité de ’entrainement, 1’effondrement du mode et les considérations éthiques.
Enfin, nous avons donné un apergu des directions futures de la recherche sur les GAN,
notamment ’amélioration de I’évolutivité, le développement de nouvelles architectures,
I'incorporation de la connaissance du domaine et ’exploration de nouvelles applications.

Dans I'ensemble, les GAN représentent un domaine de recherche en rapide évolution
avec un potentiel considérable pour 'innovation et I'impact. En fournissant un guide
complet des GAN, nous espérons faciliter davantage la recherche et le développement
dans ce domaine et inspirer de nouvelles applications et cas d’utilisation. Nous antici-
pons que, a mesure que les GAN s’amélioreront, ils joueront un role de plus en plus
important dans la production et la synthese de données, ouvrant de nouvelles voies
pour la découverte scientifique et I’expression artistique.
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TAB. 2 — Directions futures des GAN

Direction

Description

Amélioration
de 1évoluti-
vité

Les chercheurs explorent diverses techniques pour améliorer I’évo-
lutivité des GAN, telles que l'utilisation de informatique paral-
lele, apprentissage par transfert ou la réduction de la quantité
de données requise pour I’entrainement des GAN.

Développement Les chercheurs peuvent continuer a explorer et a développer de

d’architec-
tures avan-
cées

nouvelles architectures qui sont plus stables, évolutives et capables
de générer des données de haute qualité.

Incorporation | Les GAN peuvent bénéficier de 'incorporation de la connaissance
de la | du domaine, telle que les lois physiques ou la connaissance experte
connais- dans un domaine particulier. Les chercheurs peuvent explorer des
sance du | moyens d’incorporer la connaissance du domaine dans les modeéles
domaine GAN.

Exploration Les chercheurs peuvent explorer de nouveaux cas d’utilisation et
de nouvelles | applications des GAN dans des domaines tels que la santé, la fi-
applications nance ou les sciences sociales. Les praticiens peuvent expérimenter

Papplication des GAN & de nouveaux problémes dans leur do-
maine.

Développement Les chercheurs peuvent explorer de nouvelles métriques et mé-

de métriques
d’évaluation

thodes d’évaluation plus fiables et objectives, et les praticiens
peuvent utiliser ces métriques pour estimer les performances de

robustes leurs modeles GAN.

Utilisation Les méthodes formelles peuvent étre utilisées pour améliorer la fia-
de méthodes | bilité et la sécurité des GAN en vérifiant les propriétés des GAN
formelles ou en générant des exemples adversaires pour évaluer leur robus-

tesse (12; 17).
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