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Résumé

Les images irulant sur les médias soiaux sont produites et partagées entre les

sites Web de manière rapide et exponentielle. Cependant, l'énorme quantité d'images

existantes engendre des problèmes quant à leur organisation et au traçage de leur

évolution sur le Web. Les travaux de reherhe dans e domaine ont été pour la plu-

part proposés pour traiter des grandes olletions d'images à des �ns de reherhe

et/ou de visualisation d'images. Ces derniers s'avèrent peu e�aes pour grouper et

ordonner des opies d'une même image délinée en di�érentes opies sur le Web. En

e�et, dans plusieurs domaines, tels que l'analyse des phénomènes artistiques, poli-

tiques, ethniques, ulturels, sienti�ques ou autres, il est important de omprendre

les éléments visuels partagés par les utilisateurs du Web et de suivre leurs évolutions

dans l'espae et le temps.

L'objetif prinipal de e travail est de développer une méthodologie permettant

de lasser automatiquement les opies et variantes de la même image pour détermi-

ner la séquene hronologique de leur réation. En d'autres termes, elle permettra

de distinguer les di�érentes relations temporelles et spatiales qui relient une image

originale à ses reprodutions. Ces relations et variations peuvent être organisées

visuellement sous forme de topographies arboresentes illustrant le réseau de dis-

sémination sur le Web de haque image depuis sa réation. Nous proposons une

méthode basée sur l'analyse des aratéristiques géométriques et photométriques de

l'image pour estimer le meilleur ordonnanement temporel des images. Des expéri-

mentations sur un ensemble d'images représentant des opies d'une photographie de

Gustave Doré ont montré la validité de notre approhe.



Chapitre 1

Introdution

1.1 Mise en ontexte et problématique

Au ours des dernières déennies, la roissane du Web a réé une nouvelle situa-

tion où des entaines de millions de personnes et d'internautes réent et partagent

régulièrement du ontenu visuel (photos, vidéos, et.). Selon les dernières statistiques

[25℄, plus de 150 milliards pages Web ont été réées durant la période de 1996 jus-

qu'à aujourd'hui, et des entaines de milliards d'heures de vidéos ont été postées sur

YouTube. Selon les statistiques fournies par Faebook au début de l'année 2012, 7

milliards d'images sont téléversées par les utilisateurs de e réseau soial haque mois.

Grâe à la disponibilité des améras numériques à bas prix et au développement

rapide des tehnologies de l'information, l'utilisation à grande éhelle des images

numériques a ommené à se répandre sur le Web et les médias soiaux omme une

nouvelle forme de ommuniation soio-ulturelle [25, 34℄. Les images irulant sur

es médias soiaux sont produites et partagées entre les sites Web de manière rapide

et exponentielle. Cependant, l'énorme quantité d'images existantes engendre des pro-

blèmes quant à leur organisation et au traçage de leur évolution sur le Web. Cei,

à son tour engendre des di�ultés pour reherher des images pertinentes pour les
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utilisateurs ainsi que pour omprendre l'organisation spatio-temporelle de groupes

d'images interreliées. Plus généralement, le problème de la gestion des grandes ol-

letions d'images se pose dans plusieurs domaines, tels que la reherhe d'images

basée sur le ontenu [21, 60, 24, 56℄, le groupement et la lass�ation d'images

[33℄ et la reonnaissane d'objets et d'événements dans les images (personnes, vi-

sages, et.) [9, 43, 44℄. La gestion des olletions peut aussi servir à suivre les opies

d'images à des �ns de séurité (par exemple, pour la protetion des droits d'auteur)

[67℄ ou simplement à des �ns de visualisation (notamment sous forme de graphes

retraçant les tendanes artistiques, la distribution géographique du ontenu visuel,

et.) [62, 39℄.

Réemment, ave la prolifération des réseaux soiaux, du ommere életronique

et de l'utilisation d'Internet pour la ommuniation à grande éhelle, le besoin de

suivre la trae des ontenus visuels à des �ns de séurité ou d'analyse soio-ulturelle

devient très important [10, 11, 38℄. Pour la séurité, l'apparition de la biométrie

omme moyen d'identi�ation d'individus a engendré des systèmes pour la reon-

naissane faiale sur les images et les vidéos [26℄. D'ailleurs, les méthodes réentes

dans e domaine sont de plus en plus apables de prendre en harge la variation des

aspets visuels de personnes tels que le vieillissement, la ouleur de la peau, le sexe,

et [2℄. La séurité onerne aussi le suivi d'images sur le Web pour la protetion

des droits des réations visuelles (ommeriales et artistiques). Des travaux ont été

proposés, par exemple, pour déteter des doublons (prohes) ou des versions forgées

ou dérivées d'images originales [11, 33℄. Ces travaux proposent des méthodes per-

mettant d'analyser les images et de déteter les transformations photométriques et

géométriques qui y sont opérées. La Figure (1.1) montre un exemple d'une image

originale (a) et sa version (b) ayant subi une rotation, un hangement d'éhelle et

un isaillement.
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Figure 1.1 � Exemple de détetion de opy right [33℄

Ave la prolifération des médias soiaux, l'analyse des olletions d'images est

aussi devenue un outil indispensable pour omprendre les éhanges de données sur

les réseaux soiaux et la ommuniation sur le Web [36, 38℄. Par exemple, l'ana-

lyse temporelle de produtions artistiques visuelles peut renseigner sur l'évolution

des tendanes et des styles de réation à travers les années et les pays [7, 39℄. Elle

permet aussi d'analyser les relations entre individus partageant les mêmes intérêts

et, ainsi, inférer des informations de proximité et de groupes entre individus [24℄.

La plupart des travaux de reherhe réents dans e domaine visent à réer des

outils de visualisation pour omparer de grandes olletions d'images, en général, et

d'÷uvres artistiques en partiulier [36, 38, 39, 62℄. Dans son travail, Manovih [39℄ a

développé un outil utilisant les statistiques d'images pour visualiser et omparer des

peintures d'artistes sur le Web. D'autres travaux ont proposé des visualisations sous

forme de graphes a�n de omprendre les relations entre les images d'une olletion

[62, 66, 61℄. Zhang et al. [66℄ ont étudié l'intégration des transitions animées dans

la visualisation des olletions d'images. Plus réemment, Wang et al. [30℄ ont dé-

veloppé un outil appelé IGraph qui intègre plusieurs étapes pour suivre les relations

entre des images et leurs annotations textuelles. Dans d'autres travaux, les auteurs

Camargo et al. [20℄ et Yang et al. [64℄ ont utilisé l'analyse sémantique pour visualiser

les olletions d'images et ainsi permettre la reherhe d'images en fontion de leur
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ontenu sémantique.

Les travaux mentionnés i-dessus ont été pour la plupart proposés pour traiter

des grandes olletions d'images à des �ns de lassi�ation et/ou de visualisation

d'images. Bien qu'ils soient e�aes pour lasser des images en groupes homogènes

à partir de leurs aratéristiques visuelles (par ouleurs, textures, et.), ils s'avèrent

peu e�aes, voire inapables, de grouper et d'ordonner des opies d'une même image

délinée en di�érentes versions sur le Web. En e�et, dans plusieurs domaines, tels

que l'analyse des tendanes de groupes artistiques, politiques, ethniques, ulturels,

sienti�ques ou autres, il est important de omprendre les éléments visuels partagés

par les groupes soiaux et de suivre leur évolution dans l'espae et le temps. Cei est

tout aussi utile pour déterminer le r�le de di�érents ateurs dans les groupes ainsi

que pour erner les onditions de di�usion et d'appropriation de nouvelles réations,

notamment artistiques (par exemple, des peintures et photographies). La roissane

rapide de l'utilisation du Web et la disponibilité des données rendent possible le

développement de tehniques d'analyse automatique et à grande éhelle d'images

pour apporter des solutions plus adaptées à e genre de problématique.

1.2 Desription du projet et ses objetifs

Le but de e mémoire est de développer une méthode automatique permettant

de lasser les opies et variantes de la même image pour déterminer la séquene

hronologique de leur réation. En d'autres termes, ette méthode permettra de

distinguer les di�érentes relations temporelles et spatiales qui relient une image

originale à ses reprodutions. Ces relations et variations peuvent être organisées

visuellement sous la forme de topographies (ou graphe de préédene) illustrant le

réseau de dissémination de haque image. A�n d'atteindre et objetif du projet,

nous avons dé�ni une nouvelle approhe qui s'éhelonne en deux phases.
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1. Analyse du ontenu visuel des images : onsiste à utiliser des tehniques

de traitement d'images numériques a�n de déteter les di�érentes variations

et opies de l'image originale dans notre orpus. Cei permettra la détetion

des di�érentes transformations géométriques et photométriques appliquées aux

images originales.

2. Analyse des métadonnées : onsiste à analyser les données numériques et

textuelles utiles (ex. les dates de réation et de modi�ation du �hier) per-

mettant de suivre l'évolution des opies d'images. Une fois générées à partir

de notre orpus, es métadonnées seront traitées si possible pour extraire les

relations temporelles entre les di�érentes variantes.

Le sujet de e mémoire s'insrit dans un adre plus large d'un projet de reherhe

intitulé : Trajetoires d'images en réseau : logiques d'usage et traes matérielles sur

le Web, supervisé par la professeure Dr. Nathalie Casemajor en ollaboration ave

le professeur Dr. Mohand Saïd Allili. Ce projet s'intéresse aux trajetoires d'un

éhantillon d'images numériques en irulation sur le réseau Internet. Il étudie no-

tamment la dimension matérielle des traes d'usages sur le Web et les réseaux de

di�usion spatio-temporelle des ontenus.

Un des volets de e projet qui ne sera pas abordé dans e mémoire est l'analyse du

paratexte des di�érentes pages Web ontenant les images du orpus, en omplément

à l'analyse visuelle et les métadonnées des images. Ce volet s'appuie sur une analyse

qualitative du ontenu des pages Web, visant notamment à ontextualiser les images.

À partir des URLs, haque page où l'image originale a été republiée sera identi�ée

selon une atégorisation typologique (institution muséale, presse, blogue, et.), une

atégorisation thématique des sites (spéialisés en art visuel ou généralistes) et un

repérage des dates de publiation (si disponibles).
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Figure 1.2 � Quelques opies de orpus étudié

1.2.1 Corpus étudié

Le orpus sur lequel porte notre étude ontient 60 images qui sont toutes des

variantes d'une photographie anienne. Il s'agit d'un portrait du graveur français

Gustave Doré, pris par le photographe Nadar entre 1856 et 1858, dont le négatif

original est onservé à la Médiathèque de l'arhiteture et du patrimoine (Frane).

L'ensemble des images onstituant e orpus ont été olletées entre 2010 et 2015.

Un premier ensemble a été olleté via une reherhe dans les prinipales bases de

données patrimoniales françaises (notamment la Médiathèque de l'arhiteture et du

patrimoine et la Réunion des musées nationaux) et dans Wikimédia Commons. Un

autre ensemble a été olleté grâe à une reherhe indexée à travers le moteur de

reherhe Google Images ave les mots-lés 'Gustave Doré Nadar'. La Figure (1.2)

montre quelques exemples de et éhantillon.
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Le orpus obtenu est onstitué des multiples variantes ave di�érentes aratéris-

tiques, tel que le format des images, les transformations photométriques appliquées

sur haune ( hangement d'espae de ouleur, luminosité, éditions d'images soit par

insertion de texte ou de adre, et.).

1.3 Organisation du mémoire

Le reste de e mémoire est organisé omme suit : le deuxième hapitre présente

une revue de littérature à propos des di�érentes tehniques de onstitution et de dé-

limitation des orpus visuels, ainsi que les diverses approhes de visualisation de es

derniers. Dans le hapitre 3, nous allons présenter les di�érentes transformations pho-

tométriques, géométriques ainsi que les di�érents standards de métadonnées d'une

image numérique. Le hapitre 4 dérit la méthode proposée et les résultats obtenus.

En�n, le hapitre 5 onlut le mémoire en mentionnant les limites de notre approhe

et en proposant quelques pistes pour améliorer notre solution.



Chapitre 2

Revue de littérature

Introdution

Le problème de lassi�ation, de suivi et de visualisation des ontenus visuels

sur le Web a fait l'objet d'une reherhe onsidérable depuis les dernières années

[18, 30, 40, 62℄. Ce hapitre présente une brève revue de la littérature sur les di�é-

rentes méthodes de reherhe et de visualisation des olletions d'images numériques.

Comme il existe de nombreux travaux dans es domaines, nous allons retenir les plus

réents et ayant eu le plus d'impat dans la ommunauté sienti�que. Cette revue de

littérature est divisée en deux parties : la première partie dérira les di�érents tra-

vaux traitant du problème de onstitution et délimitation des orpus et du suivi des

ontenus visuels sur le Web ('est-à-dire la reherhe d'images basée sur le ontenu),

la deuxième partie résumera les di�érentes méthodes de visualisation de orpus vi-

suels.

2.1 Analyse de orpus numériques visuels

Hormis la reherhe et la loalisation de douments visuels sur le Web, il est

important d'analyser des groupes (orpus) d'images a�n d'extraire di�érentes in-

formations utiles (sous groupes, ordre hronologique, provenane, et.). Parmi les
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hamps d'analyse du Web, la reherhe sur les ultures numériques visuelles prend

une plae importante ave le développement des réseaux soiaux et l'expansion du

Web omme moyen de ommuniation rapide et largement aessible [24, 25℄. Celle-

i a pour prinipal objetif de artographer le ontenu de orpus visuels sur le Web

et de omprendre leurs usages soiaux, en s'appuyant sur leur évolution dans l'es-

pae et le temps. Cependant, le très grand nombre d'images existant sur le Web et la

diversité de leur ontenu visuel rend ette tâhe très di�ile à réaliser manuellement.

Pour apporter une solution à e problème, de plus en plus d'approhes basées

sur l'analyse automatique des images ont été proposées [30, 38, 39℄. Les réents

développements dans l'imagerie et l'apprentissage par ordinateur ont apporté des

améliorations importantes dans la reherhe et la lassi�ation d'images [21, 50, 3, 56℄

ainsi que la reonnaissane de leur ontenu visuel [5, 6, 4℄. Il est à noter ependant

que, quelque soit le problème d'analyse visé, les herheurs sont d'abord onfrontés

au problème de la délimitation spatiale et temporelle des frontières du orpus visuel

sur lequel l'analyse sera basée. Autrement dit, il est néessaire de erner sur le Web

le(s) groupe(s) d'images pertinentes sur lesquelles l'analyse portera. Ce problème

de reherhe est ommunément nommé la reherhe d'images basée sur le ontenu

(CBIR) [56℄. L'objetif étant de trouver des méthodes pour reherher et identi�er

les images pertinentes à une requête onstituée d'un ou plusieurs exemples d'images

et/ou de leurs annotations.

2.1.1 Reherhe d'images basées sur le ontenu

De nos jours, les images jouent un r�le très important dans plusieurs domaines

(médial, météorologie, journalisme, publiité, arts, médias soiaux, et.). Cepen-

dant, l'existene d'un très grand nombre d'images rend di�ile la onstitution ma-

nuelle des métadonnées préises grâe auxquelles elles peuvent être indexées et re-

herhées de manière e�ae [56℄. Le domaine de la reherhe d'images par le ontenu
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a vu le jour dans les années 1980, et il s'est aéléré ave l'avènement du Web, pour

onevoir des systèmes de reherhe et d'indexation d'images basés sur le ontenu

visuel de es dernières. Par exemple, es systèmes peuvent être requis pour her-

her à partir d'une requête des images ayant le même ontenu sémantique (objets,

sènes, et.) [9, 64℄ ou des opies d'une image pour analyser les modi�ations qui

y sont apportées [11, 67℄. Les systèmes atuels de reherhe d'images pertinentes à

la onstitution d'un orpus d'analyse peuvent être lassés en deux atégories prini-

pales :

1. La reherhe à base d'une requête textuelle.

2. Les systèmes basés sur le ontenu, qui utilisent la similarité visuelle entre

images.

Il existe aussi des approhes hybrides qui ombinent les deux types de systèmes.

Ces dernières permettent d'assoier des mots-lés aux aratéristiques de bas niveau

d'images (ouleur, texture, et.), tels que l'approhe CHABOT [42℄ qui permet une

assoiation d'un mot-lé à un ensemble de aratéristiques de ouleur. Comme le

montre la Figure (2.1), généralement le proessus de reherhe d'images ommene

par une requête de l'utilisateur qui est omposée d'exemples d'images et/ou des

annotations. Quelques tehniques de prétraitement peuvent être appliquées (seg-

mentation, détetion de points d'intérêts, redimensionnement, �ltrage, et.) dépen-

damment des aratéristiques reherhées des images [56℄. Les images de la base de

données sont alors triées par ordre de similarité de leurs aratéristiques ave la re-

quête, et le système retournera les images les plus similaires onsidérées pertinentes

au besoin de l'utilisateur.

Pour la reherhe d'images à base de requêtes textuelles, il s'agit d'un servie

disponible dans la majorité des moteurs de reherhe atuels (Google, Yahoo, et.).

Lorsqu'un utilisateur lane une requête textuelle, les images indexées par les mots-
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lés omposant la requête sont prises en onsidération au ours de la reherhe

[7℄. Cependant, es méthodes dépendent grandement des annotations assoiées aux

images. En e�et, à ause d'annotations non préises ou de problèmes de synonymie

et de polysémie, es moteurs peuvent renvoyer des résultats inappropriés ou non

préis pour la requête textuelle. Par ailleurs, du fait que l'annotation est faite par

l'intervention humaine, ela rend l'indexation d'une même image di�érente à ause

de la subjetivité humaine. En résumé, le problème majeur de la reherhe basée

sur les annotations reste la di�ulté d'assurer une annotation préise pour un très

grand nombre d'images [50, 56℄.

Pour surmonter la limitation de l'annotation textuelle, les herheurs ont proposé

une deuxième approhe qui onsiste à analyser visuellement le ontenu des images

pour en extraire des représentations �dèles et préises de leur ontenu sémantique

[7, 64℄. La reherhe d'images basée sur le ontenu (CBIR) a l'avantage de pallier au

manque de préision de l'annotation textuelle, en utilisant diretement le ontenu

de l'image pour la reherhe et l'indexation [56℄. Depuis les premières méthodes pro-

posées au début des années 1990 [56℄, la CBIR a fait l'objet de plusieurs reherhes

jusqu'à e jour [9℄. Plusieurs systèmes ont été proposés, tels que : CQIB [41℄, Visual-

Seek [57℄, Simpliity [60℄, et Blobworld [21℄. Ces systèmes se basent sur l'extration

des aratéristiques de bas niveau de l'image (ouleur, texture, et.) a�n de repré-

senter le ontenu visuel des images. La limite des méthodes de CBIR de première

génération est qu'elles utilisent des aratéristiques d'images de bas niveau, qui sont

pour la plupart dépourvues de sémantique visuelle. En e�et, deux images ayant

des ontenus visuels similaires, par exemple leur ouleur, peuvent appartenir à des

ontextes sémantiques di�érents. Cette limite est ommunément appelée : problème

du vide sémantique (semanti gap) en RIBC [50℄.
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Figure 2.1 � Cadre général du système CBIR [56℄

Les réents développements de la reonnaissane visuelle ont onduit à de nou-

velles méthodes d'analyse d'images de plus en plus rihes en termes de ontenu

sémantique (type d'objets, sènes, annotations, et.) [50℄. Pour la reonnaissane

d'objets, par exemple, des travaux réents proposent des tehniques basées sur les

réseaux de neurones pour apprendre sur des millions d'images la détetion et la

reonnaissane d'objets dans des images ouleurs [4℄. D'autres méthodes ont aussi

été proposées pour la reonnaissane des types de sènes présents sur une image

(sène urbaine, paysage forestier, mer, iel, et.) [6, 4℄. Ces tehniques, ave l'anno-

tation manuelle, permettent une représentation plus préise du ontenu sémantique

visuel, rendant ainsi la reherhe d'images plus préise et e�ae pour le besoin des

utilisateurs [3℄.

2.1.2 Quelques outils du CBIR

Plusieurs systèmes CBIR sont développés omme des prototypes de reherhe.

Certains ont été rendus disponibles pour le publi omme option alternative de re-

herhe d'images. Parmis es systèmes, on peut trouver TineEye et Google Images

[9℄. La littérature lasse es deux exemples omme des leaders dans le domaine.

Ces outils o�rent aux utilisateurs plusieurs tehniques pour soumettre l'image re-
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Figure 2.2 � Tehnique de soumission d'une image requête ave Google Images

quête, tels que le téléhargement, l'utilisation de liens Web loalisant l'image ou

des méanismes de drag and drop des images. La Figure (2.2) présente un exemple

de es tehniques : on peut voir que Google Images utilise la possibilité de saisir

l'adresse URL de l'image ou de l'importer. Google Images et TinEye ompilent une

liste d'images ou de �gures même fortement modi�ées (déformées, readrées, om-

pressées, redimensionnées, et.) ressemblant à l'image reherhée. Google Images a

la possibilité de trouver plus d'images ar il indexe plus de sites que TinEye, mais

l'avantage de e dernier est qu'il a la apaité de retrouver des images plus fortement

modi�ées [24℄.

En 2015, Google a développé une appliation de gestion de photos intitulée

Google Photos. Grâe aux tehniques d'apprentissage automatique, et outil permet

de regrouper les images d'une manière automatique selon plusieurs tehniques de

reherhe, notamment en les lassant par atégories de personnes, de lieux, et d'ob-

jets présents sur les photos. Par défaut, Google Photos range les photos par ordre

hronologique, de la plus réente jusqu'à la plus anienne. L'une des tehniques de

reherhe et de regroupement des images o�erte par et outil est la reherhe par

personne, grâe à la réation de modèles de visages dans l'ensemble des photos, a�n

de regrouper les visages similaires. L'utilisateur peut aussi réer une étiquette pour
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Figure 2.3 � Reherhe ave Google Photos

haque personne apparaissant dans les photos, en lui attribuant un nom ou un iden-

ti�ant. Une fois les visages identi�és, l'utilisateur peut e�etuer une reherhe ave le

nom d'étiquette hoisi. Une autre tehnique de reherhe des images est entrée sur

les lieux, soit en utilisant les données de géoloalisation, soit par la saisie manuelle

du lieu de la prise de vue des photos. De plus, on peut e�etuer une reherhe par

thème (voiture, plage, sel�e, et.). La Figure (2.4) montre un exemple de détetion

d'ensemble d'images par la reherhe ave le mot hien.

Réemment, les herheurs se sont penhés sur le problème de réupération de

opie basée sur le ontenu (CBCR), qui vise à réupérer toutes les versions modi-

�ées ou les versions préédentes d'un objet andidat donné (image, vidéo, et.). Les

méthodes de reherhe basées sur le ontenu dédiées à la détetion des opies sont

apparues es dernières années dans plusieurs domaines et appliations tels que la

surveillane et la protetion du droit d'auteur [13℄, [14℄, [15℄. Bien que le problème

de détetion de opie d'image puisse être aussi onsidéré omme un aspet de la

réupération d'image basée sur le ontenu (CBIR), il existe une di�érene fonda-
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(a) (b) ()

Figure 2.4 � Exemple de di�érene entre la réupération par ouleur et la détetion

de opie basée sur le ontenu : (a) une image originale, (b) une image similaire à

l'image originale en termes de ouleur, () une image qui a subi un hangement de

teinte

mentale entre la réupération d'image basée sur le ontenu et la détetion de opie

d'image. Le déteteur de opie d'image reherhe toutes les opies d'une image de

requête, alors qu'un système de reherhe d'images basé sur le ontenu reherhe des

images similaires, généralement en termes de ouleur [16℄. Par exemple, La �gure

1 montre un exemple de di�érene entre les systèmes CBIR et CBCR, dont (a) est

une image originale (ou requête) et (b) est une image similaire à la plus à gauhe

en termes de ouleur, l'image () est une image qui a subi un hangement de teinte

par rapport à l'image originale [16℄. Pour l'image de requête en (a), un système de

réupération basé sur le ontenu (CBIR) réupérerait l'image en (b) d'abord, alors

qu'un déteteur de opie (CBCR) devrait reonnaître l'image en () omme une o-

pie de l'original.

Les outils présentés préédemment (Google Images, TinEye et Google Photos)

sont très performants dans la onstitution de orpus d'images similaires à une image

soure. Sur la base de l'analyse de l'image de départ, es outils permettent de déteter

même les images modi�ées et retravaillées à l'aide de logiiels de retouhe [24℄.

Après la présentation de di�érents approhes et outils de onstitution et délimitation

des orpus d'images, nous allons présenter dans la setion suivante les di�érentes

méthodes de visualisation de es orpus visuels.
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2.2 Méthodes de visualisation du orpus visuel

Avant l'avènement du numérique, les livres, les musées et les médias organisaient

visuellemement leurs douments et données selon un petit nombre de atégories

distintes (périodes, éoles artistiques, nom d'auteur, et.) [37℄. De nos jours, la

lassi�ation manuelle devient inapable de traiter les grands volumes de ontenus

numériques visuels. Depuis les années 1960, les herheurs ont mis au point des

tehniques pour dérire automatiquement les propriétés visuelles des images. Cei a

permis de développer des méthodes pour l'organisation et la visualisation des olle-

tions d'images en diverses formes graphiques [62℄. Par ailleurs, le besoin d'explorer

et de visualiser les ensembles d'images devient de plus en plus pressant a�n de om-

prendre les relations entre les images, ainsi que pour analyser l'évolution spatiale

et temporelle de es dernières [48℄. La partie suivante dérit quelques tehniques

existantes dans la littérature pour la visualisation de orpus visuels.

2.2.1 Visualisation par graphes de dispersion 2D

L'une des méthodes utilisées pour la visualisation des olletions d'images est la

visualisation en graphes de dispersion 2D (planaires), où haque axe présente une

aratéristique visuelle (ouleur versus entropie, luminosité versus éart type, et.).

Swain et al. [58℄ ont utilisé la ouleur a�n de visualiser les images les plus similaires.

Gagaudakis et al. [28℄ ont utilisé la forme de texture pour visualiser une olletion

d'images selon la valeur des desripteurs utilisés. Manovih et al. [37℄ ont développé

une tehnique de visualisation de styles de peintures d'un artiste. L'approhe est

inspirée de logiiels ommeriaux tels que Google Web Analytis et Google Trends

[37℄. Les peintures sont visualisées selon leurs aratéristiques visuelles (luminane,

saturation, et.) par rapport à l'axe du temps. Le but étant de distinguer les até-

gories de styles et les périodes omposant la arrière d'un artiste. La Figure (2.5)

montre un exemple de visualisation de peintures tiré du travail de Manovih. L'axe



Chapitre 2 : Revue de littérature 17

Figure 2.5 � Visualisation des oeuvres de 35 peintures [37℄

des absisses et l'axe des ordonnées représentent les dates des tableaux et la valeur

inversée de leur asymétrie. Une peinture ayant des tons lairs aura une valeur d'in-

linaison négative, tandis qu'une peinture ave des tons sombres aura une valeur

d'inlinaison positive.

Dans un seond travail, Manovih [37℄ a proposé une approhe pour surmonter

les limites des interfaes Web populaires (Flikr, Photobuket, Google Dos, Exel,

et.) qui ne sont pas apables de visualiser une grande olletion d'un seul oup,

en fontion de leurs aratéristiques visuelles ou sémantiques. Pour e faire, l'ap-

prohe proposée, appelée media visualisation (visualisation de médias), ombine les

fontionnalités des appliations de visualisation des médias a�n de rendre visible la

forme ou la silhouette générale de la olletion d'images. Contrairement aux autres

outils de visualisation de données qui transforment en premier lieu les ontenus en

nombres pour pouvoir les visualiser, ette méthode permet de réer diretement de

nouvelles représentations à partir des données visuelles des olletions.

Dans un autre travail, Manovih [40℄ a utilisé le onept d'espae de style pour

omparer di�érents groupes d'images de peinture et suivre leur évolution dans le

temps. En bref, l'espae de style est la projetion quanti�ée de propriétés visuelles

d'images dans un plan 2D. Chaque dimension du plan représente une aratéristique
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visuelle des images numériques (saturation, luminosité, éart type, entropie, et.).

Les images sont alors artographiées dans l'espae dé�ni par des ombinaisons entre

es di�érentes aratéristiques. Chaque setion de l'espae oupée par un groupe

d'images est aratérisée par une empreinte qui représente un style partiulier. Par

exemple, si les aratéristiques visuelles prises en ompte sont la luminosité et la

saturation, on distinguera des groupes sombres et d'autres lumineux.

Réemment, le même auteur [38℄ s'est penhé sur le problème de la visualisation

de grandes olletions d'images. La olletion étudiée est onstituée d'un million de

pages de manga. Ces pages orrespondent à 883 séries manga disponibles omme

"sanlations" sur le site OneManga.om [36℄. Cette approhe est omposée de deux

étapes. La première étape onsiste à extraire les di�érentes aratéristiques visuelles

des images. Puis, une deuxième étape de visualisation permet de présenter l'en-

semble des images en les organisant par dimension. Là enore, ette étape rend la

visualisation des résultats plus laire pour l'être humain. Elle permet en e�et de

positionner les images en fontion des aratéristiques visuelles. Chaque ensemble

dense des aratéristiques peut alors être identi�é omme une lasse ou une até-

gorie de lassi�ation. La Figure (2.6) montre par exemple un million de pages de

manga a�hées selon ette méthode [38℄ omme des points re�étant la distribution

globale des images. Les axes des absisses et des ordonnées représentent respetive-

ment l'éart type et l'entropie de haque image.

Cette méthode présente des limites pour la visualisation de grands orpus onsti-

tués de millions images. Pour étendre la visualisation à des millions d'images, l'auteur

a utilisé la tehnique de nuage de points. La Figure (2.7) montre deux éhantillons

extraits à partir de la �gure préédente. La partie (a) montre la partie supérieure

de la visualisation qui ontient des pages ave beauoup de texture et de détails. La
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Figure 2.6 � Visualisation d'un million d'images sous forme de nuage de points [38℄

(a) (b)

Figure 2.7 � Prélèvement de la visualisation d'un million images [38℄

partie (b) dérit la partie inférieure droite de la visualisation qui ontient des images

qui sont soit noires ou blanhes ou ontenant peu de détails et de texture.

2.2.2 Visualisation par graphes de relations

Parmi les méthodes de visualisation les plus utilisées, on distingue aussi l'utilisa-

tion des graphes de relations. Commençons par la dé�nition d'un graphe. Un graphe

est l'ensemble de liens qui existent entre les éléments appelé des n÷uds ou sommets.

Dans la visualisation par graphes, on peut représenter les n÷uds par des points et les

liens par des lignes [48℄. La Figure (2.8) montre des exemples de graphes typiques :

(a) est un graphe planaire quelonque, (b) est un graphe partiulier appelé un arbre.

Dans un arbre, il existe une hiérarhie entre les n÷uds, qui est une relation sous la

forme parent-enfant dans le graphe. Le graphe peut être une forme de visualisation

des olletions d'images où les images représentent les éléments de et ensemble et
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(a) (b)

Figure 2.8 � Exemple d'un graphe

les liens représentent les relations entre es derniers [30, 31℄.

Plusieurs travaux ont utilisé les graphes omme outil pour la visualisation de

grandes olletions d'images. Selon Herman et al. [31℄, la façon la plus simple de

déterminer l'appliabilité de visualisation de graphes est de onsidérer la question

suivante : "y a-t-il une relation inhérente entre les éléments de données à visua-

liser ?". Si la réponse à la question est non, alors les éléments de données sont

struturés et le but du système de visualisation de l'information pourrait être d'ai-

der à déouvrir les relations entre les données par des moyens visuels. Si, toutefois,

la réponse à la question est oui, alors les données peuvent être représentées par les

n÷uds d'un graphe, ave des liens représentant les relations.

En utilisant les graphes, Wang et al. [61℄ ont développé l'approhe IMap. Il s'agit

d'une transition animée pour visualiser une olletion d'images en fontion de leur

similitude visuelle et textuelle sous forme d'un graphe. Comme on le voit sur la

Figure (2.9), l'image herhée ou requête est a�hée au entre et le reste des élé-

ments sont organisés selon des rangs de similarité déroissants, selon un motif en

spirale. Par défaut, l'image requête est a�hée dans une taille normale et la largeur

et la hauteur sont réduites de moitié pour les ouhes externes suessives. Zhang et

al.[66℄ ont étudié l'e�aité d'intégration des transitions animées dans la visualisa-
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tion des olletions d'images. Ils en ont onlu que la tâhe d'utilisation de plusieurs

étapes de transition animée est plus e�ae pour omprendre les relations entre les

di�érents éléments de la olletion omparativement à l'absene d'animation [62℄.

Figure 2.9 � Visualisation sous forme spirale [61℄

Plus réemment, Gu et al. [30℄ ont développé l'outil IGraph qui visualise sous

forme de graphe planaire les images d'une olletion et les mots lés utilisés pour

leur annotation. Les n÷uds du graphe sont onstitués par les images et les mots

lés. La relation d'une image à l'autre est mesurée par la similarité de leurs araté-

ristiques visuelles (ouleur, spetre de Fourier, et.). La similarité de deux mots-lés

est établie par la o-ourene des deux mots dans l'annotation de douments tex-

tuels indéxés par Google. Le graphe peut ainsi aider les utilisateurs à suivre les

transitions entre les di�érentes images et leurs annotations, et aussi permettre la na-

vigation dans des olletions massives d'images. L'approhe proposée peut générer

des graphes omposés de millions d'éléments et de entaines des millions de relations

entre es derniers. Pour avoir une exploration e�ae, les auteurs ont intégré une

représentation graphique progressive et interative permettant une navigation plus

souple sur les images. La Figure (2.10) montre un exemple de ette visualisation

en utilisant une base de données d'images astronomique [68℄. Les parties (a) et (b)

montrent une on�guration du graphe ave 110 images et 25 mots lés, et 190 images
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et 25 mots lés, respetivement. Les parties () et (d) montrent des graphes de 270

images et 50 mots lés, respetivement.

Figure 2.10 � Exemple de visualisation ave la méthode IGraph [30℄.

2.2.3 Visualisation par des grilles 2D/3D

Réemment, d'autres herheurs ont utilisé un système de grilles (sénarimage)

a�n de visualiser des olletions d'images. Un sénarimage ou story-board est un

arrangement de olletion d'images dans une grille à deux dimensions, qui permet

à un utilisateur de visualiser et de parourir une olletion d'images d'une manière

interative [53℄. Cette méthode de visualisation est très utilisée dans les appliations

de navigation qui permettent aux utilisateurs de mieux parourir une olletion

d'images ou de vidéos [54℄ en o�rant :

1. Un aperçu du sommaire du ontenu de la olletion.

2. La possibilité de trouver le ontenu désiré d'une manière interative.

Sur la base de ette visualisation, Shoe�mann et al. [53℄ ont développé un al-

gorithme qui permet de visualiser un ensemble d'images triées en fontion de leur
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Figure 2.11 � Visualisation sous forme d'une grille et ylindre 3D [51℄

similarité de ouleur. L'algorithme génère un arrangement intuitif des images et af-

�he les résultats sous plusieurs formats di�érents (ligne / olonne simple, globe 3D

/ ylindre, grille, et.). La Figure (2.11) montre deux interfaes de visualisation de

la même olletion d'images une sous la forme d'une grille et une autre on�guration

ylindrique 3D [51℄.

2.2.4 Autres méthodes de visualisation

Pour failiter la détetion et l'exploration des di�érentes transitions et relations

entre les éléments d'une olletion d'images, divers travaux ont abordé e problème

en utilisant d'autres approhes que elles mentionnées. La présentation de es mé-

thodes de visualisation de olletions d'images omplètera notre revue de littérature.

Platt et al. [49℄ ont développé un outil nommé PhotoTo, qui permet aux utilisateurs

de trouver et de visualiser un ensemble de photographies numériques. Ce dernier pos-

sède une interfae de navigation qui permet de visualiser l'ensemble d'images soit

sous la forme d'une vue détaillée de toutes les photos organisées temporellement, soit

sous la forme d'une vue d'ensemble de la olletion générée automatiquement par

un algorithme de lassi�ation selon di�érentes aratéristiques visuelles des images

(par exemple la similitude de ouleurs).
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Figure 2.12 � Visualisation basée sur les diagrammes pondérés de Veronoi [18℄

Brivio et al. [18℄ ont proposé une approhe de visualisation basée sur les dia-

grammes pondérés de Veronoi. Les auteurs ont expliqué que la navigation onven-

tionnelle des olletions d'images utilise des méanismes tels que les graphes et les

grilles ne sont pas e�aes pour les olletions massives. Dans leur travail, ils ont

proposé une nouvelle interfae basée sur la miniaturisation dont le but est de parou-

rir et visualiser de grandes olletions d'images. La Figure (2.12) montre un exemple

de visualisation de olletion ave ette approhe.

Réemment, de nouvelles approhes de visualisation basées sur des tehniques

d'analyse sémantique d'images ont été proposée [64, 20℄. Parmi es travaux, on peut

iter le navigateur baptisé SIB proposé par Yang et al. [64℄. Ce navigateur permet non

seulement aux utilisateurs de parourir et de reherher des images dans les grandes

bases de données en fontion du ontenu sémantique, mais il permet également aux

analystes d'explorer la olletion d'images d'une manière visuelle interative. De

plus, il permet d'a�her le ontenu d'une grande olletion d'images et de faire des

reherhes interatives (reherhe par ontenu, par similitude de aratéristiques,

et.). La Figure (2.13) montre les orrélations entre l'image entrale de fond et le

reste des images de la olletion, qui sont indiquées par les distanes vertiales entre

elles. On peut onstater qu'il existe un groupe d'images ontenant la neige et les
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Figure 2.13 � Visualisation basée sur l'analyse sémantique [64℄

montagnes qui sont similaires à l'image requête qui est enadrée par la ouleur rose.

Les images séletionnées qui ressemblent à la requête sont enadrées en vert.

2.3 Limites de la visualisation du orpus visuel

Les travaux ités préédemment ont été pour la plupart proposés pour traiter des

grandes olletions d'images à des �ns de lassi�ation et/ou de visualisation. Bien

qu'ils soient e�aes pour lasser et visualiser des images en groupes homogènes à

partir des aratéristiques visuelles de bas niveau (ouleur, texture, entropie, et.),

ils ne prennent pas en ompte l'ordonnanement temporel des images reherhées

sur le Web. En e�et, dans plusieurs domaines, tels que l'analyse des tendanes de

groupes artistiques, politiques, ethniques, ulturels, sienti�ques ou autres, il est im-

portant de omprendre les éléments visuels partagés par les groupes et de suivre leur

évolution dans le temps.

Les outils d'analyse d'images utilisés par les méthodes de reherhe/visualisation

existants sont limités pour le retraement de l'évolution des images et l'analyse des

relations entre, par exemple, une image originale et ses di�érentes variantes exis-

tantes sur le Web. En d'autres termes, bien que es outils permettent de regrouper

les images les plus similaires, ils ne sont pas apables de fournir la relation (notam-
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ment hronologique) entre les images d'un orpus. En résumé, es méthodes ne sont

pas adaptées pour :

� Déteter le type de transformation appliquée à une image originale a�n de

donner l'image dérivée (déterminer si l'image est readrée ou ompressée, et.).

� Déteter le type de dégradation subie par une image originale et observer une

de es variantes (ex. déterminer si l'image est readrée ou ompressée, et.).

� Suivre l'évolution temporelle, au sens de déteter les di�érents dérivés et trans-

formations d'une image depuis leur réation jusqu'à une version dérivée.

Les besoins d'analyse des relations entres les éléments d'un orpus visuel vont au

delà de l'analyse simple de la similitude des aratéristiques visuelles entre images.

Non seulement il faudra utiliser les similitude entre les images, mais ils requièrent

aussi l'utilisation d'outils permettant d'inférer l'historique d'évolution et les types

de modi�ations e�etuées sur une image. Cei est important pour extraire des

informations telles que l'originalité des images, et pour retraer l'histoire d'utilisation

des images sur le Web.

2.4 Sommaire du hapitre

Dans e hapitre, nous avons présenté des travaux existants traitant de la re-

herhe d'images basée sur le ontenu, ainsi que la visualisation de olletions d'images.

Nous avons présenté diverses approhes de reherhe utilisant les aratéristiques vi-

suelles, textuelles et la ombinaison des deux. Nous avons aussi présenté quelques

tehniques existantes pour la visualisation de olletions d'images permettant de fa-

iliter la navigation et l'étude de la similarité entre images. Dans le hapitre suivant,

nous allons présenter une revue de littérature sur les di�érentes transformations

d'une image numérique et les di�érents standards de métadonnées.



Chapitre 3

Caratéristiques de transformations

d'images

3.1 Introdution

De nos jours, ave la puissane et l'évolution des logiiels d'édition et de traite-

ment d'images (tels que Photoshop, Paint Shop Pro, et.), il est devenu très faile

d'apporter des modi�ations à des images ou à des photographies personnelles. Dans

e hapitre, nous allons d'abord faire un survol des types de transformations pho-

tométriques et géométriques qu'on peut appliquer sur une image numérique. Par la

suite, nous présenterons les di�érents standards de métadonnées dérivant les images

numériques. Le but de atégoriser les types de transformations d'images est de nous

permettre par la suite de fonder les outils qui nous serviront à déteter les types de

transformations appliquées sur les images, de retrouver les images originales d'un

groupe d'images similaires ayant la même origine et de retraer l'historique d'évo-

lution d'une image en analysant les hangements apportés à ette dernière dans ses

autres versions existantes sur le Web.
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3.2 Transformations photométriques

Dans le domaine de l'imagerie, le terme transformation photométrique réfère

à la atégorie de manipulation d'images où les valeurs originales des pixels sont

modi�ées, mais la géométrie ('est-à-dire la disposition spatiale des pixels) de l'image

reste inhangée. En e�et, es types de transformations permettent de hanger les

valeurs de niveau de gris ou de ouleur des pixels dans une image, sans in�uener

la relation spatiale entre es derniers. Voii une liste non-exhaustive des di�érentes

transformations photométriques possibles pour une image numérique.

3.2.1 Transformations du niveau de gris

Dans la suite du hapitre, les valeurs de pixels avant et après traitement seront

désignées par r et s, respetivement. Ces valeurs sont liées par une expression de la

forme s = T (r), où T est une transformation photométrique qui fait orrespondre

une valeur de pixel r en une valeur de pixel s [1℄. Généralement, les niveaux de gris

sont des nombres naturels situés dans l'intervalle [0, L−1] où L est le nombre total de

niveaux de gris. Nous allons ommener par les trois fontions de base d'amélioration

d'images.

a) Négatif d'une image

La modi�ation des valeurs d'intensité d'une image des niveaux de gris dans

l'intervalle [0, L− 1] selon l'équation suivante produit l'équivalent d'un négatif pho-

tographique :

s = L− 1− r (3.1)

Ce type de traitement est partiulièrement utilisé dans le but d'améliorer et de rendre

plus visible les détails de régions sombres d'une image, surtout lorsque es zones sont

dominantes. La Figure (3.1) montre un exemple de ette transformation. En dépit

du fait que le ontenu visuel est le même dans les deux images. On remarque qu'il



Chapitre 3 : Caratéristiques de transformations d'images 29

(a) (b)

Figure 3.1 � Exemple du négatif d'une image : (a) image originale, (b) son négatif.

est plus faile d'analyser et de visualiser les régions sombres de l'image originale (b).

b) Transformation logarithmique

Cette transformation est utilisée pour illuminer des valeurs sombres de pixels

dans une image tout en maintenant les valeurs laires inhangées. La formule de

tranformation logarithmique est donnée par l'expression :

s = c log(1 + r), (3.2)

où c est une onstante et r et s représentent les niveaux de gris original et transformé

du pixel, respetivement. La Figure (3.2) illustre e type de transformation.

) Corretion Gamma

Cette transformation permet d'augmenter ou de diminuer la luminosité globale

d'une image. Elle est formulée omme suit :

s = rγ (3.3)



Chapitre 3 : Caratéristiques de transformations d'images 30

(a) (b)

Figure 3.2 � Exemple de transformation logarithmique d'une image : (a) image

originale, (b) image transformée

(a) (b) ()

Figure 3.3 � Exemples de orretion Gamma : a) image originale, b) γ = 0.4 et )

γ = 2

où γ > 0 est un paramètre ontr�lant le type de hangement de luminosité. Lorsque

γ < 1, l'image résultat sera plus illuminée que l'image originale. Lorsque γ > 1,

l'image résultat sera plus sombre que l'image originale. Noter que pour appliquer

ette transformation, il faudra d'abord normaliser les valeurs de niveau de gris de

l'image originale en les divisant par L− 1. La Figure (3.3) montre des exemples de

orretions Gamma.
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d) Égalisation d'histogrammes

L'histogramme représente la distribution des niveaux de gris dans une image,

'est-à-dire le nombre de pixels de l'image pour haque niveau de gris r. La Figure

(3.4) montre une illutration d'un histogramme où l'axe des absisses représente le

niveau de gris r (de 0 à 255) et l'axe des ordonnées représente le nombre de pixels

ayant niveau de gris r.

Figure 3.4 � Exemple d'un histogramme

Les niveaux de gris sombres apparaissent à gauhe, et les niveaux de gris lairs

à droite de l'histogramme. L'histogramme est une tehnique utilisée pour étudier

la répartition statistique globale des niveau de gris. L'un de es traitements est

l'égalisation d'histogramme, qui permet de modi�er la luminosité de l'image pour

la rendre plus uniforme, et ei sans altérer la struture visuelle des pixels. Elle

permet aussi d'harmoniser la répartition des niveaux de luminosité de l'image de

sorte que les fréquenes des niveaux de gris soient prohes. La Figure (3.5) montre

un exemple d'une égalisation d'histogramme. Les niveaux de gris de l'image égalisée

seront représentés par le même nombre de pixels dans le nouvel histogramme. Comme

le montre la Figure (3.5), on distingue parfaitement les di�érents objets onstituant

l'image, et même ertains détails invisibles avant l'égalisation.



Chapitre 3 : Caratéristiques de transformations d'images 32

(a) (b)

Figure 3.5 � Exemple de transformation par égalisation d'histogramme : (a) image

originale, (b) image transformée

e) Amélioration du ontraste

Le ontraste d'une image est lié à la notion de luminosité. Une image paraît

ontrastée lorsqu'elle ontient des zones très lumineuses et d'autres très sombres,

et ainsi les détails de l'image paraissent plus nets. L'image est moins ontrastée si

elle est très homogène. La Figure (3.6) montre un exemple illustrant l'amélioration

de ontraste d'une image. La partie (a) est aratérisée par un faible ontraste, son

histogramme est très étroit et la luminosité très homogène. Au ontraire, la partie

(b) est plus ontrastée et les détails sont mieux apparents.

3.2.2 Filtrage et rédution de bruit

Au ours de leur aquisition et transmission, les images peuvent subir des dé-

gradations liées au bruit, qui est une information non pertinente ou utile rajoutée à

l'image. Lors de l'aquisition d'une image, la performane des ellules photosensibles

est généralement a�etée par di�érents fateurs (ex. onditions atmosphériques, qua-

lité du senseur, et.). Lors de la transmission, les images peuvent être orrompues à

ause d'interférenes dans le anal de transmission. Le bruit dans une image numé-



Chapitre 3 : Caratéristiques de transformations d'images 33

(a) (b)

Figure 3.6 � Exemple d'amélioration de ontraste : (a) image originale, (b) image

dont le ontraste a été amélioré

rique se manifeste par la présene de pixels parasites dégradant la qualité de l'image

et peut a�eter la luminane et la ouleur de l'image, selon les modalités dérites

i-dessous.

� E�et sur la luminane :Modi�e la struture des pixels et donne une texture

granuleuse à l'image ;

� E�et sur la hrominane : Agit sur la ouleur des pixels de l'image par

l'ajout de bruit aux bandes de ouleurs.

L'objetif de la restauration d'images est d'utiliser ertains traitements sur l'image

bruitée a�n d'obtenir une image prohe de sa version originale. Il existe plusieurs

tehniques pour réduire le bruit présent dans une image et produire une image plus

nette. La plupart de es dernières se basent sur le �ltrage d'images [1℄. La Figure

(3.7) illustre une restauration d'image bruitée par un �ltre Gaussien [1℄ :
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(a) (b) ()

Figure 3.7 � Exemple de rédution de bruit d'une image : (a) image originale, (b)

image bruitée, ) rédution de bruit par �ltre Gaussien de taille 5× 5

Figure 3.8 � Exemple de morphing entre deux images (elle de droite et de gauhe).

Le résultat du morphing est l'image du milieu (Ref. Wikipedia)

3.2.3 Morphose (morphing)

Un autre type de transformation photométrique qu'on peut appliquer sur une

image numérique est le morphose (morphing). Il onsiste à fabriquer une animation

qui permet de transformer progressivement une image initiale en une autre image

�nale de la manière la plus �uide possible [63, 35℄. Cette transformation est basée sur

la onnaissane d'un ertain nombre de points de référene qui devront être �xés sur

l'image de départ et d'arrivée (position des yeux, des oreilles et de la bouhe, et.).

Ces points sont utilisés pour aluler les oe�ients appropriés pour la déformation.

La Figure (3.8) montre un exemple de ette transformation.
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RGB vers CMY CMY vers RGB

Cyan = 1 - Red Red = 1 - Cyan

Magenta = 1- Green Green = 1- Magenta

Yellow = 1- Bleu Blue= 1- Yellow

Table 3.1 � Transformations entre les espaes RGB et CMY

3.2.4 Conversion du mode olorimétrique d'une image

En général, on représente la ouleur à l'aide de trois valeurs (espae en trois

dimensions). Il existe plusieurs espaes de ouleurs :

� RGB (red, green, blue) : pour moniteurs et améras ;

� CMY et CMYK (yan, magenta et yellow) : pour les imprimantes ;

� HSI (hue, saturation et intensity) : plus près de l'interprétation humaine ar

et espae sépare la teinte de la luminosité de l'image.

a) L'espae RGB

L'espae de ouleurs RGB est le plus répandu. En e�et, il est utilisé dans la

majorité des outils matériels de visualisation. Dans et espae, un pixel est odé par

trois omposantes : rouge, vert et bleu. Cet espae a été développé en fontion des

onnaissanes liées à la vision humaine [32℄. Ce modèle est dit additif, e qui signi�e

que toutes les ouleurs possibles sont déduites à partir de l'addition des omposantes

R, G et B [1℄.

b) L'espae CMY

CMY est un modèle dit soustratif basé sur les ouleurs omplémentaires à

l'égard de ouleur du modèle de ouleur RGB [32℄. Généralement, et espae est

utilisé pour les périphériques de sortie tels que les imprimantes. Le tableau (3.1)

illustre les di�érentes équations de transformations entre les deux espaes RGB et

CMY.
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(a) (b) ()

Figure 3.9 � Exemple de transformation RGB→ HSI : a) formule de transformaiton

RGB → HSI, (b) image dans l'espae RBG, ) image dans l'espae HSI

) L'espae HSI

Le modèle de ouleur HSI est basé sur le système visuel humain. Cet espae utilise

les oordonnées ylindriques pour représenter les points RGB. La omposante (H :

hue) mesure la teinte et la pureté des ouleurs, la omposante (S : saturation) indique

le degré de ouleur blanhe mélangée ave une ouleur spéi�que, et (I : illumination)

se réfère à l'intensité de la lumière. Le passage d'un mode olorimétrique à un autre

présente un autre type des transformations photométriques des images. Par exemple,

la onversion entre les deux espaes RGB et HSI est illustrée dans la Figure (3.9).

d) Conversion de la ouleur au niveau de gris

On peut onstruire une image en niveaux de gris à partir d'une image ouleur

en alulant la moyenne des trois anaux (rouge R, vert V et bleu B). Autrement

dit, pour représenter un niveau de gris dans une image ouleur, il su�t d'assoier la

même valeur pour les trois omposantes. On alule don une valeur A, qui s'appelle

la luminane de la ouleur A = (R+V +B)
3

. La Figure (3.10) montre un exemple de

onversion en niveau de gris d'une une image ouleur.
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Figure 3.10 � Exemple de onversion d'une image ouleur en niveau de gris

3.2.5 Édition d'images

a) Readrage (ropping) d'images

Le readrage d'une image numérique est un traitement qui sert à enlever une

partie de ette dernière. Cela peut impliquer de ouper une partie de l'image du �té

gauhe, droite, haut, bas ou une ombinaison de es derniers. Le readrage peut se

manifester simplement par l'enlèvement d'un petit retangle de l'image. Cette partie

déoupée de l'image requiret de fournir une paire de oordonnées (x1, y1) et (x2, y2)

qui dé�nissent les oins de la nouvelle image readrée. La Figure (3.11) montre un

exemple de readrage où le visage est extrait à partir d'une image de notre orpus.

b) Insertion d'un texte ou d'un objet dans l'image

Un autre type de transformation photométrique que l'on peut appliquer sur les

images numériques est l'insertion d'un texte ou d'un objet dans l'image. La Figure

(3.12) montre un exemple d'insertion de texte dans une image du orpus étudié.

) Insertion de bande (image padding)

Ce type de transformation peut être e�etuée ave deux types de traitement :
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(a) (b)

Figure 3.11 � Exemple de ropping d'image : a)image originale, b) image roppée

Figure 3.12 � Exemple d'insertion de texte dans une image

� Le rembourrage (padding) : dé�ni par l'insertion ou l'ajout de nouveaux

pixels autour des bords d'une image ('est-à-dire un rembourrage autour du

ontenu). Comme montre la Figure (3.13), un rembourrage peut être appliqué

sur tous les �tés (haut, bas, droit et gauhe). Dans e as, la taille de l'image

originale doit être hangée.

� Insertion d'une bordure : ontrairement au rembourrage, dans e type

de traitement, la bordure ou la bande hevauhe l'image, omme le montre

l'exemple de la Figure (3.14).
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(a) (b)

Figure 3.13 � Exemple de rembourrage d'une image : a) image originale, b) image

rembourée

Figure 3.14 � Exemple d'insertion de bordure

3.3 Transformations géométriques de l'image

Le terme transformation géométrique se réfère à la lasse des transformations

d'images où la géométrie de l'image est modi�ée, mais les valeurs des niveaux de gris

ou des ouleurs de pixels restent inhangées. Autrement dit, les transformations géo-

métriques permettent de modi�er la relation spatiale entre les pixels, omme illustré

sur la Figure (3.15). Dans une transformation spatiale T d'une image, haque point

(x, y) est déplaé dans une autre position spatiale (u, v) via une formule générique

érite omme suit :

[(u, v) = T (x, y)] (3.4)
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Ave (x, y) représentant les oordonnées des pixels dans l'image originale et (u, v)

représentant les oordonnées des pixels dans l'image transformée [1℄.

Figure 3.15 � Transformation des oordonnées de pixels

3.3.1 Transformations a�nes

L'une des transformations spatiales de oordonnées les plus ourantes est la trans-

formée a�ne qui a la formulation générale suivante :
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(3.5)

Le tableau (3.2) résume la liste des transformations existantes.

� Translation : onsiste à simplement déplaer l'image horizontalement et/

ou vertialement ave une valeur tx sur l'axe des x et ty selon l'axe des y.

� Changement d'éhelle : onsiste à hanger l'éhelle d'une image dans la

diretion vertiale ou horizontale ou les deux à la fois.

� Rotation : onsiste à tourner l'image sur son entre ave un angle θ. Chaque

pixel (x, y) est alors déplaé ave la rotation.

� Cisaillement : onsiste à ampli�er graduellement une oordonnée en fon-

tion de l'autre. Cela a un e�et de isaillement sur la forme générale de l'image

et de son ontenu.
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Nom de Transformation Matrie de transfor-

mation

Exemple

Changement d'éhelle





cx 0 0
1 cy 0
0 0 1





Rotation





cos(θ) sin(θ) 0
−sin(θ) cos(θ) 0

0 0 1





Translation





1 0 tx

0 1 ty

0 0 1





Cisaillement horizontal





1 sx 0
0 1 0
0 0 1





Cisaillement vertial





1 0 0
sy 1 0
0 0 1





Table 3.2 � Transformations géométriques a�nes d'une image [1℄.

3.3.2 Transformations non-linéaires

a) Tournoiement

Le tournoiement est une sorte de rotation dont l'angle de rotation est proportion-

nel à la distane radiale de l'image. Cette transformation est inspirée de la transfor-

mation en oordonnées polaires. L'angle de rotation θ est désormais dé�ni omme :

θ = arctan(∆x/∆y) + φ
rmax − r

rmax

, (3.6)

où ∆x et ∆y sont les di�érenes des oordonées x et y du pixel ave le entre de

l'image (xc, yc), et r est la distane radiale du pixel. L'e�et de la transformation

est que la partie entrale reste à la même position et le reste des pixels est mis en

rotation autour du entre ave un angle de rotation qui est au maximum de φ dégrés.

Cette transformation est dé�nie omme suit :











x = xc + rcos(θ)

y = yc + rsin(θ)
(3.7)
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Pour haque pixel (x1, y1) dans l'image de sortie, on alule une position de pixel

dans l'image d'entrée (x, y). Si e dernier n'est pas inlus dans l'image d'entrée, le

pixel (x1, y1) en sortie sera mis au noir. La Figure (3.16) montre un exemple d'une

transformation de tournoiement ave deux di�érentes valeurs de l'angle de rotation

φ.

Figure 3.16 � Exemples de tournoiement [1℄

b) Transformation sphérique

Cette transformation est appliquée diretement sur le entre de l'image. Elle

permet de zoomer sur le entre, la taille de la zone agrandie étant dé�nie par la

variable S. L'e�et de zoom est similaire à elui d'une lentille de améra [1℄. Cette

transformation est exprimée par l'équation suivante :











x = x′ − t tan(αx)

y = y′ − t tan(αy)
(3.8)

Où S et n sont dé�nis par l'utilisateur, et x et y sont tels que dé�nis i-dessus. Un

exemple d'une transformation sphérique est illustré dans la Figure (3.17).
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Figure 3.17 � Exemple d'une transformation sphérique [1℄.

) Transformation d'ondulation

La transformation d'ondulation déforme l'image loalement en utilisant une fon-

tion de sinus. La forme générale de ette transformation est la suivante :











x = x′ + axsin((y
′2π)/wx

y = y′ + aysin((x
′2π)/wy

(3.9)

Où ax et ay sont les amplitudes de la forme d'onde sur les diretions x et y, respe-

tivement, et wx et wy ont le r�le de ontr�ler les fréquenes des ondes sur l'axe des

x et des y, respetivement. Un exemple de transformation d'ondulation est illustré

dans la Figure (3.18).

Figure 3.18 � Exemple d'une transformation d'ondulation [1℄
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d) Transformation loale

Dans les quatre transformations géométriques i-dessus, tous les pixels passent

par le même type de transformation. Mais il est possible d'appliquer di�érentes

transformations loalement. Évidemment, ela peut entraîner de nombreuses sorties

di�érentes en ombinant les di�érentes transformations représentées i-dessus. Un

exemple de ette transformation basée sur la rotation est présenté à la Figure (3.19).

L'image d'entrée a été d'abord opiée à partir de l'image de sortie a�n d'éviter des

pixels vides dans la sortie. Ensuite, l'image d'entrée est divisée en un ertain nombre

de arrés ayant haun la taille S×S. Chaque arré dans l'entrée est alors tourné et

mis en orrespondane ave l'image de sortie. L'angle de rotation est soit θ ou −θ,

en fontion de sa position d'entrée. Autrement dit, le premier arré est tourné de θ

degrés, le deuxième ave −θ degrés, le troisième est tourné ave θ et ainsi de suite.

Figure 3.19 � Transformation loale ave rotation

3.4 Les métadonnées d'une image numérique

3.4.1 Dé�nition et intérêts

Les métadonnées sont des informations textuelles et numériques utilisées pour

dérire et indexer un �hier numérique dans une olletion [45℄. Dans ette setion,

nous allons présenter les di�érents standards de métadonnées d'une image numérique

ainsi que leurs utilisations et modes d'exploitation. Par dé�nition, une métadonnée



Chapitre 3 : Caratéristiques de transformations d'images 45

est un ensemble d'informations struturées permettant de dérire une ressoure, qui

est une image dans notre as. Il existe deux manières de saisir es informations dans

le �hier image : soit manuellement par l'intervention d'utilisateurs, soit de manière

automatique via les appareils photo numériques lors de la prise de vue images. Ces

métadonnées peuvent être stokées de deux manières di�érentes :

� En interne : inlues dans le �hier de l'image. Ce type de stokage est appli-

able sur la plupart des formats d'images.

� en externe : en dehors du �hier d'image (nom de l'image, sa taille sur le

disque, et.).

Dans le adre de notre projet visant à suivre l'évolution des images, il est très im-

portant et utile que les métadonnées dérivant une image restent disponibles même

si ette dernière a subi plusieurs traitements. En e�et, les métadonnées sont très uti-

lisées dans diverses appliations telles que l'identi�ation et la protetion des droits

d'auteurs. Elles sont également utiles pour la gestion des images a�n de trouver et

d'indexer failement des objets numériques dans les olletions (par date, nom du

réateur, lieu, et.). Finalement, ertaines métadonnées permettent de suivre l'his-

torique des di�érents traitements appliqués sur l'image (ex. réation, modi�ation,

et.). Dans la plupart des as, l'image garde l'ensemble de es métadonnées lors-

qu'elle est traitée (ex. téléhargment, opie, ompression, et.).

3.4.2 Di�érents standards

Dans le domaine de la photométrie, il existe trois prinipaux standards de mé-

tadonnées internes : EXIF, IPTC et XMP.

a) Métadonnées EXIF

Il s'agit d'un format de métadonnées produit par les améras numériques a�n de

dérire les photos. Ce format a été développé en 1995 par des industriels Japonais.
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Les métadonnées EXIF sont générées de manière automatique par l'appareil photo

lors de la apture d'une image. La plupart des hamps EXIF sont tehniques (di-

mensions, taille, résolution), mais ils ontiennent aussi des informations temporelles

et spatiales onernant les onditions de la prise de vue (la date, heure, loalisation

GPS, et.). De plus, es métadonnées peuvent être traitées par des logiiels de visua-

lisation et de traitement d'images. Ces outils onservent généralement les données

EXIF lors des traitements suessifs sur les images. La Figure (3.20) montre une

partie des métadonnées EXIF d'une image de notre orpus visualisées par l'outil

Exifviewer.

Figure 3.20 � Exemple de métadonnées EXIF générées ave ExifViewer

b) Métadonnées IPTC

Le standard IPTC est une struture de métadonnées appliable à plusieurs for-

mats de �hiers (texte, image, et.). En e qui onerne les images, ontrairement au

format EXIF, les attributs prévus par le modèle IPTC sont destinés à la desription
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du ontenu visuel de l'image. De plus, ils sont dérits manuellement, e qui nées-

site l'intervention humaine. Ils reprennent quelques hamps EXIF de base (réateur

de l'image, titre, date, loalisation géographique) auxquels s'ajoutent des éléments

dérivant le ontenu de l'image (mots-lés, légende, desription détaillée, rédits,

onditions d'utilisation). La première intégration de e standard de métadonnées

dans les images a été réalisée par les logiiels d'Adobe dans les années 1990, e qui

lui a valu un large suès. En e�et, e standard et e type de métadonnées sont

très reonnus et utilisés dans plusieurs domaines professionnels de l'image numé-

rique (agenes photos, journaux, et.)[59, 23℄ à des �ns de lassi�ation et reherhe

d'images, ainsi que pour la gestion des droits d'auteur.

) Métadonnées XMP

XMP (Extensible Meta data Platform), omme son nom l'indique, est un stan-

dard onçu pour fournir une plateforme dont le but est d'assurer l'extensibilité des

métadonnées pour diverses appliations. Ce standard, introduit par Adobe en 2001,

est fondé sur le langage à balises XML, ainsi que sur le shéma de métadonnées du

Dublin Core et sur une version simpli�ée de RDF, qui permet d'intégrer des méta-

données dans plusieurs formats de �hiers (TIFF, JPEG, JPEG 2000, PDF, PNG,

HTML, et.).

� XML : langage de balisage extensible reommandé par le onsortium W3C en

1995 [12℄. Grâe à son extensibilité, XML peut dérire n'importe quel domaine

de données.

� RDF : standard lané en 1999 et �nalisé par le W3C en 2004. Le but de stan-

dard RDF est de dérire les ressoures Web et leurs métadonnées de manière

formelle [59℄. En e�et, 'est un moyen d'enoder des métadonnées struturées

ave le langage XML.

� Dublin Core : initiative développée en 1995 lors d'une onférene tenue à

Dublin, qui est devenue un standard depuis 2003. Il s'agit d'un jeu de méta-
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données qui permet de dérire les douments sur le Web ou d'autres ressoures

doumentaires. Le shéma de Dublin Core omprend quinze éléments de base,

ave un seul niveau d'arboresene sans ra�nement d'éléments. Ces éléments

sont répartis autour de trois domaines dérivant les ressoures doumentaires :

1. Contenu : titre, sujet, desription, soure, langue, relation, ouverture.

2. Propriété intelletuelle : réateur, éditeur, ontributeur, droits.

3. Instane partiulière : date, type, format, identi�ant.

3.4.3 Les outils de gestion des métadonnées d'images

Les outils de traitement des métadonnées d'une image numérique sont nombreux.

Dans ette partie nous allons dérire l'outil Exiftool qui est onsidéré omme l'un des

logiiels les plus puissants permettant de manipuler les métadonnées EXIF, IPTC

et XMP. Ce logiiel est omposé d'une librairie Perl et d'une appliation de ligne de

ommande qui permet de traiter les métadonnées d'images de di�érentes manières

(lire, érire, modi�er, supprimer, et.). De plus, e dernier supporte plusieurs formats

d'images (DNG, GIF, JPEG, PDF, PNG, et.). Finalement, e logiiel est gratuit

et peut fontionner sur di�érentes platformes (Windows, Unix, Ma). Voii une liste

des quelques aratéristiques de e logiiel :

� Puissant, rapide, �exible.

� Prend en harge un grand nombre de formats de �hiers di�érents.

� Supporte plusieurs types de métadonnées.

� Possibilité d'ajouter des annotations dé�nies par l'utilisateur.

3.4.4 Problèmes liés aux outils de gestion de métadonnées

Les outils de gestion et de traitement d'images sont nombreux. Certains per-

mettent la gestion et la préservation des métadonnées, mais d'autres peuvent in-
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troduire des erreurs, voii une liste des quelques problèmes qu'il est possible de

renontrer :

1. L'outil très reonnu ImageMagik, qui permet notamment de réer ou de

onvertir des images en di�érentes formats, ne supporte que les métadonnées

IPTC et EXIF. Don si les images manipulées par e logiiel ontiennent de

métadonnées XMP, elles seront perdues.

2. Même un logiiel omme Photoshop a pu présenter des problèmes (par exemple,

dans ertains as, faire disparaitre les métadonnées des images).

3. la librairie GD, destinée à la réation d'images ne onserve auune métadonnée.

3.5 Sommaire du hapitre

Dans e hapitre, nous avons présenté les di�érentes transformations géomé-

triques et photométriques des images, ainsi que les di�érents standards et types des

métadonnées pour une image numérique. Dans le hapitre suivant, nous allons faire

usage de quelques unes de es transformations et de leurs aratéristiques a�n de dé-

velopper notre méthodologie pour quanti�er les relations entres les images et suivre

l'évolution temporelle de es dernières.



Chapitre 4

Méthode proposée et disussion des

résultats

4.1 Introdution

L'objetif prinipal de notre mémoire est d'élaborer une méthodologie pour ana-

lyser un orpus d'images a�n de déterminer les relations de similarité entre les opies

images et inférer l'ordre hronolgique de leur réations/mise en ligne sur le Web. Ce

hapitre dérit notre méthodologie générale proposée pour atteindre et objetif, en

mettant l'aent sur les di�érentes tehniques utilisées. Il ontient aussi des résul-

tats préliminaires obtenus sur le orpus étudié, en indiquant les avantages et les

limites de notre solution. À terme, notre méthodologie ménera au développement

d'algorithmes apables de :

� déteter les di�érents types de transformations géométriques et photométriques

appliquées entre les images originales et les di�érentes opies a�n d'estimer les

relations de préédene. Cei mènera à un triage des images selon un ordre

hronologique en se basant sur les diverses transformations détetées.

� Identi�er et visualiser les di�érentes lignées dans un orpus d'images onsti-

tuées d'images originales et leurs opies ou versions modi�ées. De manière plus
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expliite, une lignée sera toute branhe onstituée par les di�érentes variantes

ou opies de la même image raine. Par ailleurs, l'ensemble des lignées formera

un arbre de préédene.

� Annoter l'arbre de préédene en identi�ant les transformations entre ouple

d'images voisines. En partiulier, une approhe probabiliste est proposée pour

atégoriser les transformations d'éditions.

4.2 Méthodologie proposée

Nous présentons dans la Figure (4.1) les étapes prinipales de notre méthodologie

pour atteindre les objetifs mentionnés. Le point d'entrée de la méthode proposée

est la réeption du orpus à étudier, et possiblement d'un ensemble d'images ra-

ines. Le point de sortie est la prodution d'un graphe arboresent qui permettra la

lassi�ation des images selon un ordre temporel. Le graphe est onstruit grâe à la

détetion des di�érentes relations de préédene, ainsi qu'à l'analyse des di�érentes

transformations entre les di�érentes opies d'images. Dans la setion suivante, nous

expliquons es étapes en ommençant par le proessus de prétraitement requis pour

les images.

On notera que, puisque nos données à lassi�er sont des images et qu'ave Matlab

on ne peut pas générer des graphes où les n÷uds sont des images (voir Figure

4.5), nous avons utilisé la bibliothèque JavaSript D3.js pour visualiser les graphes

des lignées d'images. Cette dernière permet de lier des données arbitraires à un

DOM (Doument Objet Model), puis appliquer des transformations basées sur les

données. Par exemple, on peut utiliser D3 pour générer un tableau HTML à partir

d'un tableau de nombres, pour réer un graphique SVG interatif sous forme de

barres ou d'un graphe hiérarhique (arbre) ave transitions et interations.
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Figure 4.1 � Étapes de la méthode proposée

4.2.1 Prétraitement des images du orpus

La tâhe du prétraitement onsiste à appliquer quelques proédures sur les images

a�n de �ltrer le bruit et garder l'information pertinente. Cei a pour but de rendre ef-

�ae et �able la omparaison entre les di�érentes images. Le prétraitement onsiste

essentiellement à l'élimination de bordures d'images tel que montré sur la Figure

(4.2). Il est réalisé ave l'algorithme (1) qui se base sur l'initialisation de N germes

Ri sur les bords d'images, pour ensuite les propager automatiquement jusqu'à l'eti-

quetage de tous les pixels de la bande onstituant la bordure. Les variables et les

fontions utilisées par l'algorithme(1) sont dé�nies omme suit :

� N est le nombre des germes initialisés automatiquement sur la bordure omme

le montre la Figure (4.2), où les germes sont présentés par les points rouges ;

� σ(Ri ∪ v) est la variane statistique de la région Ri après son augmentation

par le pixel voisin v ;

� C
(

v
)

est une valeur booléenne (0 ou 1). Cette dernière permet d'indiquer si le

voisin v est déjà lassé ou pas ;

� δ : seuil de variane tolérée pour la bande.
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Ainsi, si la variane σ(Ri ∪ v) est inférieure au seuil δ et C
(

v
)

= 0 (n'est pas enore

étiquetée), le pixel voisin v sera lassé omme une partie de la bordure à éliminer.

Ce proesus est repété jusqu'à épuisement de tous les pixels de la bordure. Dans

l'exemple de la Figure (4.2), la partie (a) montre l'image originale et la partie (b)

montre la partie pertinente détetée par l'algorithme(1).

Algorithm 1 Algorithme d'élimination de bordures d'images.

Input : Image ave bordure

Output : Image sans bordure

Soit N germes R1, ..., RN

Initialiser R1, ..., RN

1: for i = 1→ N do

2: Bool = 1;
3: repeat

4: Soit V l'ensemble des pixels voisins de Ri ;

5: if ∃v ∈ V |(σ(Ri ∪ v) < δ et C
(

v
)

= 0) then
6: Ri ← Ri ∪ v;
7: else

8: Bool ← 0;
9: end if

10: until (Bool = 0)
11: end for

Cette étape de prétraitement failitera et rendra plus �able la prohaine étape

de notre méthode qui onsiste à déteter les di�érents groupes de lignées en utilisant

la partie de l'image qui ontient les données utiles (voir la partie adrée en rouge

dans l'exemple).

4.2.2 Identi�ation des groupes de lignées d'images

Dès que la phase de prétraitement est terminée, nous aurons besoin d'identi�er les

di�érentes lasses ou lignées d'images. On peut dé�nir une lignée omme un groupe

d'images qui ontient les di�érentes variantes ou opies de la même image raine ou

originale, et qui sont ensées appartenir à la même branhe de notre graphe �nal.

Pour lasser les images en plusieurs groupes de lignées, nous avons ombiné deux

tehniques. La première onsiste à identi�er les relations de préédene fortes entre
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(a) (b)

Figure 4.2 � Exemple d'un proessus de prétraitement

les di�érentes images et la deuxième sert à lasser le reste des images par similitude

entre leurs histogrammes.

4.2.2.1 Identi�ation des relations fortes

Des relations fortes peuvent être determinées entre deux images par de simples

aluls sur es dernières. Par exemple, on peut determiner si une petite image est

une partie d'une autre image plus grande (i.e., détetion de readrage) ou bien si une

image est une version en niveau de gris d'une autre image ouleur. Les images im-

pliquées dans une relation forte doivent néessairement appartenir à la même lignée

ave une relation de préédene évidente. Dans la suite, nous allons développper les

tehniques de détetion de readrage et la transformation de ouleur en niveau de

gris.

a) Détetion de readrage : Nous avons utilisé une tehnique de détetion

de readrage (3.2.5) pour identi�er si deux images ou plus peuvent appartenir au

même groupe. Si l'on détete qu'une image est readrée à partir d'une autre, on peut

onlure que es deux images appartiennent au même groupe. De plus, le proessus

de détetion de readrage donne des résultats utiles à l'étape suivante, qui est la

détetion de relation de préédene. Logiquement, si une image A est readrée à
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Figure 4.3 � Position (u, v) de l'image modèle sur l'image ible

partir d'une image B, alors néessairement B préède A.

La tehnique se base sur l'utilisation de la orrespondane d'images (template

mathing). C'est un proessus qui onsiste à trouver l'emplaement d'une sous-image,

appelée un modèle, à l'intérieur d'une autre image ible plus large que le modèle.

Cette tehnique est utilisée dans plusieurs appliations en imagerie (ex. reherhe

d'objets ou détetion de formes). Sa mise en ÷uvre implique souvent la orrélation

roisée normalisée (NCC), en raison de sa robustesse, pour mesurer la similarité

[70, 71℄. Pour déteter le readrage, nous avons proposé un algorithme basé sur le

alul du NCC entre les di�érentes images. Rappelons que la NCC est une opération

utilisée pour mesurer le degré de similitude entre deux signaux. Dans le domaine

de l'imagerie, la orrélation peut être utilisée pour aluler le degré de similitude

entre deux images ou pour déteter l'emplaement d'une image dans une autre, e

qui nous onerne dans notre travail de détetion de readrage, omme les montre

la Figure (4.3).

La valeur du oe�ient de la orrélation roisée normalisée entre une image ible

X et un modèle (template) T pour haque point (u, v), qui a été déplaé par u pixels

dans la diretion de la oordonnée x et v pixels dans la diretion de la oordonnée
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y, omme le montre la Figure (4.3), est alulée par l'équation(4.1)

C(u, v) =

∑h

i=−h

∑w

j=−w X(i, j)T (i, j)
√

∑h

i=−h

∑w

j=−w X(i, j)2
√

∑h

i=−h

∑w

j=−w T (i, j)2
(4.1)

Ave X(i, j) = X(u + i, v + j) et T (i, j) = T (u + i, v + j)), où X présente l'image

ible, T l'image modèle de hauteur 2h+1 et de largeur 2w+1. La orrélation roisée

normalisée est une measure invariante aux variations linéaires de la luminosité et du

ontraste. Elle prend ses valeurs dans l'intervalle [0, 1], où 0 signi�e auune similitude

et 1 une similitude parfaite. La Figure (4.4) montre un exemple d'utilisation de or-

rélation pour la détetion de readrage. Notre algorithme permet de parourir toutes

les images de notre orpus et de déteter si une ou plusieurs images sont readrées

à partir d'une autre. Cei donne des résultats probants, même si l'image readrée

a subi un hangement d'éhelle. Comme le montre la Figure (4.4), le visage (b) est

readré à partir de l'image originale (a), puis elle est zoomée. Notre algorithme a

réussi à déteter le readrage, la valeur maximale ou pi de la orrélation entourée

par un petit retangle (), et la zone de readrage (d).

Le diagramme (4.5) montre les résultats de détetion de readrage obtenus lors-

qu'on applique notre algorithme sur le orpus étudié. Par exemple, l'image 15 est

readrée à partir de l'image 8 et l'image 4 est readrée à partir de l'image 50, ainsi de

suite. Puisque la relation de readrage est une relation forte, alors es images doivent

appartenir à la même lignée. De plus, la relation de préédene est bien identi�ée :

par exemple l'image 8 préède automatiquement l'image 15. La Figure (4.6) montre

les résultats présentés dans la Figure (4.5) sous la forme d'un graphe généré par la

bibliothèque D3.

b) Conversion RGB vers niveau de gris : Ce type de transformation d'une

image ouleur à une image niveau de gris est expliqué dans la setion 3.2.4. On peut

onsidérer ette transformation omme une relation de préédene forte. Autrement
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Figure 4.4 � Détetion de readrage par CCN

Figure 4.5 � Résultats de détetion de readrage
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Figure 4.6 � Visualisation des résultats ave D3

dit, si une image A est la dérivée d'une image B en ouleur, ave A est la version

en niveau de gris de ette dernière, alors l'image B préède néessairement l'image

A dans le graphe onstruit.

4.2.2.2 Classi�ation hiérarhique par distane entre histogrammes

Pour déteter les relations de préédene entre le reste des images, nous avons

lassé es dernières par similitude entre leurs histogrammes. Ce proessus onsiste

à lassi�er les images de manière hiérarhique selon la similarité entre les histo-

grammes de es dernières par le alul des distanes eulidiennes entre les divers

histogrammes. Plus les histogrammes sont prohes et similaires, plus la distane

entre eux est minimale. Si la distane entre deux histogrammes est égale à 0, les

deux images sont supposées être identiques.
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La lassi�ation hiérarhique asendante organise les observations dé�nies par

un ertain nombre de variables, elles-mêmes divisées en modalités, en les regroupant

de façon hiérarhique. Elle ommene par agréger elles qui sont les plus semblables

entre elles, puis on agrège les observations ou groupes d'observations un peu moins

semblables et ainsi de suite jusqu'à l'obtention d'un seul groupe. Ces agrégations se

font deux à deux à la fois. L'algorithme de lassi�ation hiérarhique est omposé

de deux étapes.

� Première étape : initialisation de l'algorithme

- Les groupes initiaux qui sont les n individus de départ. Dans notre as, es

individus sont présentés par l'ensemble des images onstituant notre orpus.

- Calul de la matrie des distanes entre individus deux à deux. La dis-

tane utilisée dans notre algorithme est la distane eulidienne entre les his-

togrammes de di�érentes images. Soient H1 et H2 deux histogrammes qui

représentent deux images ouleur. La distane eulidienne entre H1 et H2 est

dé�nie par :

d(H1, H2) =

√

√

√

√

L
∑

j=1

(r1j − r2j)2 +

L
∑

j=1

(g1j − g2j)2 +

L
∑

j=1

(b1j − b2j)2, (4.2)

où L représente le nombre de niveaux de gris, et rj, gj et bj représentent le

nombre de pixels ayant la jème valeur des anaux de ouleur rouge, vert et

bleu, respetivement.

� Deuxième étape : itération de regroupement

Ii on doit regrouper les deux éléments (individus ou groupes) les plus similaires

et mettre à jour le tableau des distanes en remplaçant les deux éléments

regroupés par le nouveau et en realulant sa distane ave les autres groupes.

Pour la visualisation de ette méthode de lassi�ation hiérarhique, nous

avons utilisé un arbre hiérarhique aussi appelé dendrogramme, présenté dans

la Figure (4.7). Ce dernier ne permet pas seulement de montrer les liaisons
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Figure 4.7 � Exemple d'un dendrogramme

entre les groupes (l'axe des absisses), mais la hauteur des branhes nous in-

dique le niveau de similarité entre les di�érents éléments (l'axe des ordonnées).

Pour générer le regroupement hiérarhique de notre orpus d'images, nous

avons utilisé la fontion de Matlab DH = linkage(X ,méthode,métrique), qui

permet de réer le dendrogramme DH à partir des données d'images X en

utilisant une méthode spéi�ée méthode, dérivant la façon de mesurer la dis-

tane entre les groupes, et la métrique dérivant le type de distane utilisée

(ex. Eulidienne, et). Nous avons utilisé la fontion ave les paramètres sui-

vants :

DH = linkage(X , Single, Euclidean);

Ave :

� X : représente les histogrammes des di�érentes images ;

� Single(voisin le plus prohe) : 'est l'une des tehniques hiérarhiques les

plus aniennes et les plus onnues. La distane entre les deux groupes

est dé�nie omme étant la distane entre les deux histogrammes les plus

prohes entre les deux groupes ;
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Figure 4.8 � Classi�ation du orpus étudié par distane entre histogrammes

� Eulidean : métrique de alul de distane entre les di�érents histo-

grammes. Le alul de ette distane est présenté par l'équation (4.2).

Nous avons appliqué et algorithme de lassi�ation hiérarhique sur notre

orpus d'images. La Figure (4.8) montre les résultats obtenus pour notre or-

pus, ave l'axe des absisses représentant les numéros des images et l'axe des

ordonnées représentant le niveau de similitude ou la distane entre les histo-

grammes des di�érentes images onstituant notre orpus.

Pour que le résultat soit plus lair, un éhantillon de notre dendrogramme est

montré sur la Figure 4.9 pour le groupe ontenant les images 3, 51, 50 et 4

(enerlés en rouge) et les images 9, 43 et 16 (enerlés en vert). Comme le

montre le dendrogramme (4.8), la distane entre les images 3 et 50 est égale à

0, e qui signi�e que les deux images sont similaires. L'image qui a une distane

minimale ave ette agrégation est la 51, puis la 4, et ainsi de suite. Un autre



Chapitre 4 : Méthode proposée et disussion des résultats 62

regroupement présenté à la droite de la Figure (4.9) présente les résultats du

groupement enerlé en vert et qui montre aussi une grande ressemblane entre

les images regroupées.

Figure 4.9 � Exemple de groupement d'images par distane entre histogrammes

� Troisième étape : identi�ation �nale des groupes

On suppose que l'on dispose d'un nombre d'images originales que l'on peut

onsidérer omme des images raines dans le graphe. Une image raine est

une image identi�ée omme telle par un expert, et qu'on peut utiliser physi-

quement omme une raine d'une lignée dans le graphe. Nous avons ommené

par n groupes où haun ontient une seule image raine. Puis, nous avons fu-

sionné les groupes d'une manière hiérarhique en appliquant l'algorithme de

lassi�ation hiérarhique expliqué dans la setion (4.2.2.2), jusqu'à e que

l'on obtienne deux images originales dans le même groupe. Ce proessus est

expliqué par l'algorithme (2) qui renvoie la seuil c au delà duquel les fusions

de groupes ne seront pas permises.

Dès qu'on obtient la valeur du seuil c par l'agorithme, on applique la fontion

de Matlab : G = Cluster(DH,Cuto�, c). Cette fontion permet de onstruire des

groupes G à partir d'une lassi�ation hiérarhique, ave DH le résultat généré par
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Algorithm 2 Identi�ation �nale des groupes

Input : n images

Output : les lignées onstituant le orpus étudié

Soit n groupes G1, ..., Gn

(4.2.2.2)

1: Fusion = 1;
2: repeat

3: Soit Gx, Gy les deux prohains groupes à fusionner ;

4: Ox ← Nombre d'images raines dans le groupe Gx;
5: Oy ← Nombre d'images raines dans le groupe Gy;
6: if Ox +Oy < 2 then

7: fusionner les deux groupes Gx et Gy ;

8: realuler les distanes entre les groupes

9: else

10:  ←distane entre Gx et Gy ;

11: Fusion← 0; ;
12: end if

13: until (Fusion = 0)
14: fusionner les groupes sans raine ave les groupes ave raine les plus prohes ;

la fontion linkage présentée dans la setion (4.2.2.2) et c le seuil de oupure. L'op-

tion Cuto� permet de ouper le dendrogramme dans le niveau de similitude c.

Les groupes sont formés quand la valeur de la distane entre un groupe et tous

ses sous-groupes est inférieure à la valeur de oupure. Toutes les feuilles situées dans

le même niveau ou positionnées en-dessous d'un groupe sont fusionnées pour former

un seul groupe. Dans notre orpus, les deux premières images raines fusionnées

sont 9 et 43, ave une distane entre les deux groupes égale à 0.394. La oupure

de dendrogramme ave ette valeur permet d'obtenir 37 groupes ou lignées, omme

le montre la Figure (4.8). Pour le reste des images situées en-dessus du niveau de

oupure nous avons fusionné haque image ave le groupe qui ontient l'image raine

la plus prohe à ette dernière.
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4.2.2.3 Constrution et visualisation des relations de préédene

Après l'identi�ation des di�érentes lignées ou groupes, l'étape suivante de notre

méthode onsiste à déteter les relations entre les di�érents éléments de haque

groupe dans le but d'identi�er les relations de préédene entre es derniers. Pour

atteindre et objetif, nous avons implémenté un algorithme qui permet de parou-

rir les éléments de haque groupe et de les omparer deux à deux ave l'analyse de

orrélation entre les images.

Comme vu préédemment, la orrélation permet de aluler le degré de simila-

rité entre deux images. Dans la setion préédente, nous avons utilisé la CCN pour

déteter si une image est readrée à partir d'une autre image. Dans le but de aluler

le sore entre les di�érentes images, nous avons utilisé la orrélation pour avoir un

sore de similarité entre les diverses images de haque groupe. La valeur de la or-

rélation est omprise entre 0 et 1. Plus les images sont similaires, plus ette valeur

est prohe de 1. Si la orrélation entre deux images est prohe de 1 alors es deux

dernières sont fortement similaires.

Après le alul des valeurs de orrélation entre les di�érents éléments de haque

lignée, elles sont utilisées par l'algorithme (3) pour onstruire les relations de préé-

dene entre les images. Les variables de l'algorithme sont dé�nies omme suit :

� Sore : est la valeur de orrélation entre deux images I1 et I2.

� Gv : représente le groupe ourant.

� Gc : représente l'ensemble d'images onnetées au graphe.

� Ḡc : représente l'ensemble d'images non onnetées au graphe (Ḡc ← Gv−Gc).

L'algorithme (3) proposé est onstitué des étapes suivantes :

1. Initialiser l'ensemble Gc par l'image raine du groupe Gv.
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2. Parourir l'ensemble Ḡc et Gc dans le but de herher ind1 et ind2, 'est à dire

les indies de deux images, ayant le sore maximum de l'ensemble Gc et Ḡc

respetivement.

3. Ajouter l'image non onnetée Ḡc[ind2] qui possède le sore maximum ave

l'image Gc[ind1] et tous ses desendants à l'ensemble des éléments onnetés

Gc omme des �ls de l'élément onneté Gc[ind1].

4. Supprimer l'élément Ḡc[ind2] et tous ses desendants à partir de l'ensemble

d'éléments non onnetés Ḡc.

5. Répéter les étapes (2, 3 et 4) jusqu'à e que le nombre des éléments de l'en-

semble onneté Gc soit égal au nombre des éléments de groupe Gv ('est-à-dire

que tous les éléments de groupe Gv seront onnetés au graphe).

Nous avons appliqué et algorithme de détetion de préédene sur les di�érentes

lignées. La Figure (4.10) montre les résultats obtenus.

Suite à l'identi�ation des groupes et la onstrution des relations de préédene

entre les éléments de haque groupe, la Figure (4.11) présente le graphe de résultat.

Il montre les di�érentes lignées, haune ontenant une image raine et ses dérivées

de manière hiérarhique. Cette �gure illustre les résultats sous la forme d'un arbre

généré par Matlab. La Figure (4.12) montre une lignée extraite à partir du graphe

présenté i-dessus, générée par la bibliothèque D3. Comme on voit sur la �gure, les

relations de préédene sont bien identi�ées (par exemple l'image 41 est une image

raine qui préède les images 2, 27, 24 et 44) et ainsi de suite.

4.2.3 Analyse des éditions d'images

Après la onstrution des di�érentes lignées et relations de préédene entre les

images du orpus, nous allons tenter à identi�er les di�érentes transformations e�e-
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Algorithm 3 Constrution des relations de préédene

Input : les lignées onstituant le orpus étudié

Output : un graphe hiérarhique : identi�er les relations de préédene entre les

di�érents éléments de haque lignée

K ← nombre de groupes ;

1: for v = 1→ K do

2: soit rv la raine de groupe Gv ;

3: Gc ← rv ;
4: Ḡc ← Gv −Gc ;

5: m← nombre d'images dans le groupe Gv ;

6: if m>1 then

7: for i = 1→ m do

8: for j = 1→ m do

9: if readrage(image[i℄) = image[j℄ then

10: image[i℄ préède image[j℄ ;

11: end if

12: if Sore(image[i℄, image[j℄) = 2 then

13: les deux images sont similaires ;

14: end if

15: end for

16: end for

17: while |Gc| < m do

18: initialiser une matrie nulle M de taille (|Gc|, ¯|Gc|) ;
19: for j = 1→ |Gc| do
20: for k = 1→ |Ḡc| do
21: M(j,k) ← Sore(Gc(j), Ḡc(k)) ;
22: end for

23: end for

24: [ind1, ind2℄ ← arg max(j,k)( M) ;

25: Gc[ind1] préède Ḡc[ind2] ;
26: D← les desendants de Ḡc[ind2]
27: Gc ← Gc ∪ Ḡc[ind2] ∪D ;

28: supprimer Ḡc[ind2] et D à partir de Ḡc ;

29: end while

30: end if

31: end for

tuées entre les images. En partiulier, nous identi�erons les types d'éditions e�etuées

sur les images depuis leur réation. Pour e faire, nous utilisons l'apprentissage auto-

matique supervisé pour déteter la présene d'un traitement d'édition entre haque

image et ses derivées, ainsi qu'identi�er les types d'éditions.
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Figure 4.10 � Résultats de onstrution de relations de préédene

L'apprentissage automatique (mahine-learning) est l'un des hamps d'étude de

l'intelligene arti�ielle. Ce dernier fait référene à la apaité d'un système à aqué-

rir et intégrer de façon autonome des onnaissanes pour une meilleure prédition

[19℄. L'un des domaine d'apprentissage est la lassi�ation supervisée qui onsiste

à apprendre un modèle de lassi�ation à partir de données d'apprentissage, pour

pouvoir par la suite prédire la lasse de nouvelles données. Dans l'ensemble d'ap-

prentissage, haque exemple est onstitué d'une desription sous forme de veteur

et d'une étiquette désignant la lasse.

En e qui onerne les algorithmes d'apprentissage supervisé, on fournit à l'algo-

rithme des données d'entrainement Dn =
{

(x(1), y(1)), (x(2), y(2)), ..., (x(n), y(n))
}

de

n exemples où haque exemple est une paire (x(i), y(i)), x(i)
onstitue les données

d'entrée et y(i) la ible. Chaque instane de données possède D entrées qui sont les

attributs (aratéristiques) des données. On dénote par X l'ensemble des entrées pos-
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Figure 4.11 � Résultat �nal généré par Matlab

sibles et par Y l'ensemble des sorties possibles. Souvent X = R
D
et Y = {1, 2, ..., K}

pour une lassi�ation àK lasses. On dispose don d'un ensemble initial de données

dont la lassi�ation est onnue. Ces données sont supposées être indépendantes et

identiquement distribuées, et serviront à l'apprentissage d'un modèle de lassifation

qui sera utilisé pour prédire la lasse de nouvelles données.

4.2.3.1 Détetion de la présene d'édition

Pour déteter la présene d'une édition entre une image originale et sa dérivée,

nous avons utilisé la mesure de qualité d'image SSIM (indie de similitude strutu-

relle) [72℄ entre es images. Cette valeur représente une aratéristique mesurant le

degré de dégradation d'une image par rapport à une image référene (idéale ou par-

faite). La mesure SSIM entre seux image x et y est alulée par l'équation suivante :

SSIM (x, y) =
(2µxµy + c1)(2σxσy + c2)(2covxy + c3)

(µ2
x + µ2

y + c1)(σ2
x + σ2

y + c2)(σxσy + c3)
(4.3)

Ave :
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Figure 4.12 � Graphe �nal des relations de préédene généré par D3

1. µx la moyenne de x;

2. µy la moyenne de y;

3. σ2
x la variane de x;

4. σ2
y la variane de y;

5. covxy la ovariane de x et y;
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Figure 4.13 � Exemple des di�érentes valeurs de SSIM

Dans le ontexte du notre étude, nous avons utilisé la mesure de qualité d'image

SSIM pour aluler un sore de dégradation entre les images d'une lignée. L'objetif

de SSIM est de mesurer la similarité de struture entre deux images, en supposant

que l'image référene est de qualité supérieure. La valeur de la fontion SSIM est

omprise entre 0 et 1. Plus ette valeur est prohe de 1, plus la qualité de l'image

dégradée est bonne et prohe de l'image originale. La Figure (4.13) montre une

mesure de SSIM sur di�érentes images dégradées à partir de la même image originale.

Notons que pour les images qui ont une valeur de SSIM forte, nous avons uti-

lisé aussi l'indie de orrélation CCN pour véri�er si l'image a subi seulement une

transformation d'illumination. Les valeurs de CCN sont alulées entre l'image ori-

ginale et ses derivées après l'égalisation des histogrammes sur es deux dernières

(setion(3.2.1)). Si ette valeur est égale à 1, alors l'image dérivée a subi véritable-

ment un hangement d'illumination, et auquel as auune analyse supplémentaire

d'édition n'est requise. Nous avons appliqué et algorithme sur notre orpus. La

Figure (4.14) montre un éhantillon des résultats obtenus, où les images 11, 19 et

31 sont des opies de l'image 02, qui ont subi une transformation d'illumination, et
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Figure 4.14 � Exemple de trois variantes qui ont subi un proessus d'illumination

elles ont été détetées en tant que telles par notre méthode.

Dans le but de déteter la nature des transformations appliquées sur les images

de notre orpus, nous avons réé un sénario ave 220 images dérivées à partir de

la même image originale. Ces dernières ont subi plusieurs types de transformations

(niveau de gris, ouleurs, insertion de texte, insertion d'objets, et.). Nous avons

alulé les di�érentes valeurs de SSIM entre les images dérivées et l'image originale

après savoir égalisé leurs histogrammes, puis nous avons alulé les fréquenes de

SSIM présentées sur le graphe de Figure (4.15).
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Figure 4.15 � Histogramme des valeurs SSIM de modèle étudié

Nous avons observé que les images qui ont une valeur de SSIM supérieure ou

égale à 0.6 (SSIM > 0.6) ont souvent subi des modi�ations mineures, autrement dit

il n'y a pas d'édition dans l'image (insertion d'objets, de textes ou de adres dans

l'image, et.). Ces transformations touhent les valeurs de niveaux de gris sur toute

l'image (luminosité, ontraste, et.). Par ontre, les images qui ont des valeurs de

SSIM inférieures à 0.6 ont subi généralement des transformations majeures onsis-

tant à appliquer des proessus d'édition sur l'image originale (insertion de texte,

d'objet, de adre, et.). En e�et, plus l'image a subi des proessus d'édition, plus

la valeur SSIM sera prohe de 0. La Figure 4.16 montre quelques valeurs de SSIM

entre une image originale et trois variantes dérivées à partir de ette dernière.

La valeur de SSIM entre deux images peut être un bon indie de présene/absene

d'une édition. En se basant sur les valeurs de SSIM, nous avons utilisé l'apprentissage

automatique supervisé basé sur la regression logistique pour aluler la probabilité

de présene/absene d'une édition. Nous avons utilisé notre ensemble d'entraînement

onstitué de n = 220 images et présenté dans la setion préédente. Chaque image
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(a) (b) () (d)

Figure 4.16 � Exemple de l'in�uene de traitement d'édition sur le SSIM : a) image

originale, b) ssim=0.76 et ) ssim=0.54 et d) ssim=0.15

dans et ensemble est annotée par la présene (y = 1) ou l'absene (y = 0) d'édition.

La regression logistique est une méthode de lass�iation basée sur la miximisa-

tion de probabilité a posteriori des lasses par rapport aux données d'apprentissage.

On distingue habituellement la régression logistique ordinaire ou binaire de la ré-

gression logistique multinomiale. La première vise à expliquer une lassi�ation de

type binaire (ex. oui/non, vrai/faux, et.). La deuxième est une extension de la ré-

gression logistique binaire pour plusieurs lasses (K > 2). D'une manière générale,

le modèle de régression logistique onsidère que le logarithme de la vraisemblane

des données peut être dérit omme une fontion linéaire du veteur de araté-

ristiques des objets à lassi�er. Pour le as de 2 lasses, ela revient à trouver le

veteur qui dé�nit un hyperplan qui onstituera la frontière de déision séparant

les deux lasses édition/non-édition. Pour estimer ette frontière, on maximise la

vraissemblane des lasses et données en approximant la probabilité a posteriori des

lasses par une fontion sigmoïde agissant sur un veteur de données à D attributs

x = (x1, x2, ..., xD) (dans notre as D = 1), omme suit :

P (y = 1|x) = 1/(1 + exp(−f(x)) (4.4)
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Où f(x) = w0 +
∑D

d=1(wdxd) est l'équation de l'hyperplan séparant les deux lasses

(éditer, non-éditer). (w0, w1, ..., wD) est le veteur des oe�ients de régression qui

dé�nit un hyperplan qui sépare les deux lasses. y ∈ {0, 1} est la valeur ible qui

prend omme valeur 1 lors de la présene d'une d'édition et 0 sinon.

Nous avons appliqué la méthode de la regression logistique pour aluler la pro-

babilité d'édition entre une image et sa dérivée. La Figure(4.17) illustre quelques ré-

sultats obtenus entre une image raine(a) et ses derivées(b,  et d). La Figure(4.18)

présente un exemple réapitulatif des résultats obtenus après la onstrution des

relations de préédene et la détetion de la présene de di�érents types de transfor-

mation (readrage, onversion ouleur vers niveau de gris, édition et illumination)

entre les diverses images. Par exemple il existe un traitement d'édition entre l'images

3 et 35 ave une probabilité égale à 0.7.

(a) (b) () (d)

Figure 4.17 � Exemple des probabilités d'édition : a) image originale, b)

P(éditer)=0.8 et ) P(éditer)=0.2 et d) P(éditer)=0.1

4.2.3.2 Catégorisation probabiliste des éditions

Dans la setion préédente, nous avons alulé la probabilité qu'une image dérivée

à partir d'une image parent ait subi un traitement d'édition. Dans le but d'identi�er

le(s) type(s) de transformation(s) e�etuée(s) sur une image dérivée, nous explo-

rons une démarhe pour lasser les transformations d'éditions en atégories. Nous
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Figure 4.18 � Exemple d'un éhantillon des di�érents types de transformation

avons reensé trois types d'éditions qui sont usuellement subies par les images de

photographie :

� Ériture manuelle : e type d'édition est illustré par la Figure (4.19(a)). Il

est dé�ni omme l'ajout d'une ériture manuelle à une image originale (ajout

d'un nom, signature, et.).

� Insertion d'objet : on peut dé�nir ette transformation omme l'insertion

d'un objet dans l'image (visage, forme géométrique, et.) omme le montre

la Figure (4.19(b)), où l'image originale a été éditée par l'insertion d'un petit

retangle noir.
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(a) (b) ()

Figure 4.19 � Di�érents types de transformations : a) ériture manuelle, b) insertion

d'objet et ) insertion d'un adre

� Insertion d'un adre : ette transformation onsiste à ajouter un adre à

une image, omme montre la Figure (4.19()).

Pour extraire les di�érentes régions éditées entre une image et sa dérivée, nous

avons appliqué un traitement de soustration entre l'image éditée et la version qui

la préède si les deux images ont la même taille . Dans le as éhéant, nous avons

appliqué un proessus d'alignement entre les images en utilisant la détetion de la

similarité de ontenu ave CCN. De ette manière on détete les régions modi�ées

entre es deux dernières. Notons qu'on peut déteter plusieurs régions éditées, mais

nous avons éliminé les petites régions et nous avons gardé les régions les plus grandes.

En e�et on peut déteter des petites régions omme de régions éditées à ause de

di�érentes manipulations et traitements exerés sur l'image dérivée, es dernières

peuvent exerer des hangements dans les valeurs des pixels. Pour haque région

d'image où une édition est présente entre une image originale et sa dérivée, les

propriétés geométriques suivantes de l'édition ont été alulées :

� L'aire : valeur salaire indiquant le nombre de pixels dans la région éditée.

� L'exentriité : valeur salaire qui mesure l'exentriité de l'ellipse qui a les

mêmes seonde-moments que la région éditée.
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� Le perimètre : valeur salaire qui mesure le nombre de pixels entourant le

frontière de la région éditée.

� La solidité : valeur salaire indiquant la proportion des pixels dans l'enveloppe

onvexe qui sont également dans la région éditée.

La probabilité d'appartenane de haque région détetée à l'une des trois atégories

d'édition est alors alulée en utilisant les D = 4 aratéristiques. Noter qu'une

image peut être assignée à plus d'une atégorie d'édition dépendamment du nombre

et les types d'édition détetées. Soient C1, C2 et C3 les trois atégories d'édition res-

petivement : insertion de texte, inertion d'objet et insertion de adre. Pour déteter

es di�érents types de transformation utilisés entre deux images, nous avons utilisé

la regression logistique multinomiale sur notre ensemble de données. La probabilité

a posteriori de haque atégorie est dé�nie par :

P (y = Ci|x) =
exp−W (i)x

∑K

j=1 exp
−W (j)x

(4.5)

Où W (i)
est un veteur de poids (ou oe�ients de régression) orrespondant

au atégorie k. x = (x1, x2, ..., xD) est l'ensemble des variables dérivant haque

observation. Dans notre as, et ensemble est onstitué de 4 éléments expliqués pré-

édemment(aire, exentriité, perimètre, solidité) et y ∈ {C1, C2, C3} est la valeur

ible qui présente la atégorie dédition.

Nous avons remarqué à partir des valeurs de 4 aratéristiques étudiées que les

régions éditées de type insertion d'une ériture manuelle ont une valeur plus petite

d'area et sont moins solides par rapport aux éditions de type insertion de adre

et d'objet. Par ontre ette dernière possède une valeur d'exentriité élevée par

rapport les deux autres atégories d'édition. Dans le as des des régions éditées de

type insertion de adre et d'objet, es dernières ayant en général une valeur d'area
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(a) (b) ()

Figure 4.20 � Exemple de détetion de l'édition : a) image originale, b) image éditée

et ) régions détetées

Numéro de la région C1 C2 C3

1 0.99 ≃ 0 ≃ 0
2 ≃ 0 0.99 ≃ 0
3 1 ≃ 0 ≃ 0

Table 4.1 � Probabilité d'appartenane de haque région à une atégorie d'édition :

C1 (Ériture manuelle), C2 (Insertion d'objet) et C3 (Ajout de adre).

plus grande et sont aussi plus solides et moins exentriques par rapport à la atégorie

d'une ériture manuelle.

La Figure 4.20 montre le résultat de lassi�ation d'éditions obtenu en appliquant

notre algorithme sur une image orignale et sa dérivée ontenant trois types d'édition.

Le tableau (4.1) illustre les résultats de alul de la probabilité du haque type

d'édition des régions éditées détetées dans la Figure (4.2.3.2), ave les lignes pré-

sentant le numéro d'édition déteté de gauhe à droite, et les olonnes présentant la

probabilité du haque type d'édition.

Nous avons appliqué et algorithme sur haque ouple d'images voisines de notre

orpus étudié qui ont subi une trnsformation d'édition. La �gure (4.21) montre un

exemple d'une image originale (a) et sa dérivée éditée (b), ainsi que les régions éditées

detetées ().
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(a) (b) ()

Figure 4.21 � Exemple de détetion de l'édition : a) image originale, b) image éditée

et ) régions détetées

Le tableau (4.2) montre les résultats de atégorisation de la région éditée détetée

dans la �gure (4.21). Comme on voit sur ette dernière, les deux images ne sont pas

de la même taille et notre algorithme a réussi à déteter la présene d'une région

éditée ave une probabilité égale à (0.9) que ette dernière est de type insertion de

adre.

C1 C2 C3

région éditée 0.02 ≃ 0.08 ≃ 0.9

Table 4.2 � Probabilité d'appartenane de la région éditée à une atégorie d'édition :

C1 (Ériture manuelle), C2 (Insertion d'objet) et C3 (Ajout de adre).

4.2.4 Intégration de métadonnées dans la lassi�ation

Nous avons dérit dans la setion(3.4.1) les di�érents types de métadonnées

d'images. L'analyse des métadonnées des �hiers numériques peut en e�et ontribuer

à mieux omprendre les hangements opérés sur une image et les dates de leurs ap-

pliations, et ainsi suivre l'évolution temporelle des images onstituant notre orpus.

Cependant, il existe plusieurs limitations dues prinipalement aux logiiels manipu-

lant les images et les systèmes de gestion d'images sur le Web. En e�et, l'inexatitude
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des métadonnées et la perte d'information liée à la irulation en ligne est un pro-

blème ommun pour les images irulant sur le web.

Lorsque les images sont téléhargées sur les plateformes web, une grande partie

de leurs métadonnées est supprimée, en partiulier dans les versions les plus petites

et les formats miniatures générés par des appliations Web telles que les réseaux

soiaux (Faebook, Twitter, WordPress, et.). Le respet de la vie privée peut être

l'une des raisons pour lesquelles ette information est supprimée, mais le prinipal

objetif est d'alléger les �hiers et de failiter le stokage et l'a�hage des images en

ligne [22℄. C'est le as de notre orpus où la plupart des images ne possèdent pas de

métadonnées en raison des limites mentionnées dans la setion (3.4.4). De plus, même

en as de présene de es métadonnées, les risques d'erreur sont partiulièrement

élevés en e qui onerne les dates à ause des raisons suivantes [22℄ :

� L'appareil photo ne tient pas ompte de son fuseau horaire loal, e qui pro-

voque des déalages dans les dates de réation des images [17℄.

� Il existe toujours un risque d'inexatitude des informations enregistrées par

l'ordinateur dans le as des métadonnées. En e�et, il su�t de déplaer le dos-

sier où l'image est enregistrée ou même d'ouvrir le �hier puis de l'enregistrer

sans modi�er l'image pour hanger les dates de réation ou de modi�ation

situées dans les métadonnées [52℄.

Ces obstales peuvent onduire à une mauvaise interprétation des di�érentes

informations de métadonnées lors de la détetion des relations de préédene. En

raison de es di�érents inonvénients et de l'absene de métadonnées dans la plupart

des images de notre orpus, l'intégration des métadonnées dans notre lassi�ation

est non �able et don laissée ouverte pour de futures possibilités.
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4.3 Sommaire du hapitre

Dans e hapitre, nous avons proposé une méthode qui permet, dans un premier

lieu, la détetion des di�érentes lignées onstituant notre orpus. Cei est e�etué

par la déouverte des di�érentes relations de préédene entre les éléments de haque

lignée. Dans un deuxième temps, nous avons utilisé l'apprentissage automatique su-

pervisé pour aluler la probabilité qu'une image dérivée ait subi une transformation

d'édition et nous avons atégorisé les éditions en identi�ant la nature des transfor-

mations entre haque ouple d'image ayant une relation de préédene.



Chapitre 5

Conlusion générale

L'analyse des olletions d'images est devenue un outil indispensable pour om-

prendre les éhanges de données sur les réseaux soiaux et la ommuniation sur

le Web. Un des problèmes de la gestion des olletions d'images est la délimitation

des orpus d'images reliées à une requête et la visulisation de es dernières pour

failiter l'intepretation et la ompréhension des relations entre les images. Une des

informations utile reherhée est la visualisation de l'ordre hronologique des opies

d'une même image originale. Au meilleur de nos onnaissanes, auune méthode n'a

été proposée pour e problème.

Ce mémoire vient ombler e vide en proposant une méthodologie novatrie pour

la visualisation de l'ordre temporel de opies d'images. Après une présentation d'une

revue de littérature sur les méthodes de reherhe et de visualisation des grandes

olletions d'images, nous avons exposé les di�érentes altérations qu'une image peut

subir ave une deription mathématique des proessus physiques. Nous avons par la

suite exposé les détails de notre méthodologie visant à visualiser l'évolution tempo-

relle d'un orpus d'images ontenant di�érentes opies/variantes en irulation sur

le Web de la même image.
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Pour estimer les relations de préédene entre les éléments d'un orpus, notre mé-

thodologie utilise des tehniques de traitement d'images pour déteter les di�érents

types de transformations géométriques ou photométriques expliquant la prodution

des versions altérées d'une image originale. Par la suite, nous avons identi�é et visua-

lisé les di�érentes lignées onstituant le orpus. En�n, nous avons généré un graphe

hiérarhique illustrant le réseau de dissémination de haque image depuis sa version

originale jusqu'à ses versions dérivées, en identi�ant les transformations entre ouple

d'images voisines. De plus, pour les images qui ont subi un traitement d'édition, une

approhe probabiliste est proposée pour déteter et atégoriser les di�érents types

d'édition. Des expérimentations sur un ensemble d'images représentant des opies

d'une photographie de Gustave Doré ont montré la validité de notre approhe.

Notre méthode dans le présent mémoire a marquée un suès pour suivre l'évo-

lution d'un orpus visuel onstitué par les di�érentes opies de la même image iru-

lant sur le web. Des approhes futures peuvent être explorées pour améliorer notre

approhe. Par exemple, on peut dépasser la limite de l'absene des métadonnées

par l'analyse de paratexte des di�érentes pages Web ontenant les images. Ce volet

s'appuie sur une analyse qualitative du ontenu des pages Web soures des images,

visant notamment à ontextualiser es images. À partir des URLs, haque page où

l'image originale a été republiée sera identi�ée selon une atégorisation typologique

(institution muséale, presse, blogue, et.). Par ailleurs, dans notre présent travail les

images raines sont identi�ées dès le départ par un expert. L'ajout don d'une autre

phase d'identi�ation des images raines peut être une nouvelle voie de reherhe

très intéressante pour automatiser la génération du graphe de préédene.
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