Conception et implémentation

3.1 Introduction :

Dans ce chapitre, nous allons procéder a la conception de notre application. Nous allons présenter aussi
la mise en oeuvre de notre application en utilisant le langage Python. En commencant tout d’abord par une
présentation du langage de programmation choisi. Ensuite nous décrivons les captures d’écran de ’exécution
de notre application.

3.2 Configuration matérielle

3.2.1 Configuration matérielle distante (Google Colab)

Google Collaboratory ou Colab [38] : un outil Google simple et gratuit pour nous initier aux réseaux
profonds ou collaborer avec nos collégues sur des projets en science des données. Colab permet d’améliorer
nos compétences de codage en langage de programmation Python, de développer des applications en réseaux
profonds, en utilisant des bibliothéques populaires telles que Keras, TensorFlow sans installation, ainsi que
l'utilisation d’un environnement de développement (Jupyter Notebook) qui ne nécessite aucune configuration.
Cependant, chaque 12 heures, la machine virtuelle mise & disposition par Google est réinitialisée, nécessitant
un mécanisme de sauvegarde des données en cours. De plus, les documents Colab (Jupyter Notebook) sont
enregistrés directement a votre compte Google Drive.

3.3 Environnement de développement logiciel

3.3.1 Python

Python [39]est un langage de programmation de haut niveau interprété et orienté objet.
Il est trés sollicité par une large communauté de développeurs et de programmeurs. Python est un langage
simple et facile & apprendre. Les bibliothéques de python sont disponibles pour la majorité des plateformes
et peuvent étre redistribuées gratuitement.
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3.3.2 Tensorflow

TensorFlow [40] est une bibliothéque de logiciels open source publiée en 2015, par Google pour faciliter la
conception, la construction et la formation de modéles d’apprentissage en profondeur pour les développeurs.
TensorFlow était prévu a I’origine comme une bibliothéque interne que les développeurs de Google utiliseraient
pour construire des modéles en interne. A un niveau élevé, TensorFlow est une bibliothéque Python qui
permet aux utilisateurs d’exprimer un calcul arbitraire sous forme de graphique de flux de données. Les
noeuds de ce graphique représentent des opérations mathématiques, tandis que les arétes représentent les
données communiquées d’un noeud a un autre. Les données de TensorFlow sont représentées sous la forme
de tenseurs, qui sont des tableaux multidimensionnels. Bien que ce cadre pour la réflexion sur le calcul soit
précieux dans de nombreux domaines différents, TensorFlow est principalement utilisé pour I’apprentissage
profond dans la pratique et la recherche.

3.3.3 Keras

Karas [42] est un Framework de plus haut niveau, il est écrit et entretenu par Francis Chollet et un
autre membre de I’équipe Google Brain pour 'utiliser avec python, il aide & créer un modéle avec paramétre
prédéfini (fonction de cotit, optimiseur, fonctions d’activation ...).

3.4 Dataset

Nous avons utilisé la base d’images Pascal VOC (Visual Object Classe) version 2012, elle contient 11530
images couleur de différentes dimensions pour 'apprentissage distribués sur 20 classes. Dans notre projet
nous avons utilisé 2000 images qui ont été redimensionnement avant de les soumettre au réseau.
cette base Contient 20 class : avion, vélo, oiseau, bateau, bouteille, autobus, voiture, chat, chaise, vache, table

4 manger, chien, cheval, moto, la personne, plante en pot, mouton, canapé, train, TV monitor.

3.4.1 Deécoupage de la base d’images

La base des images est découpée en trois parties :

— Les images d’apprentissage/entrainement (training set), qui vont servir & apprendre le réseau. Cela
représente 1800 images ;

— Les images de test (test set), qui servent a évaluer les progrés de notre modeéle. Elles présentent 100
images.

— Les images de validation (validation set), qui présentent 100 images.

3.4.2 Fonction de redimensionnement

Les images dapprentissage ont des tailles différentes, par conséquent, elles doivent étre redimensionnées
avant d’étre utilisées comme entrée du modéle. Tandis que notre systéme requiert une dimensionnalité d’entrée
constante, nous avons sous-échantillonné toutes les images a une résolution fixe de 320 X 320.

3.5 Présentation de ’application

Nous allons maintenant présenter les résultats obtenus grace a des expériences réalisées par ’application
de notre approche de supprimer le filigranne on utilise le deep learning .
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3.5.1 Auto-encodeur (AE)

définition : Un auto-encodeur est un réseau de neurones congu pour ’apprentissage d’une représenta-
tion d’un ensemble de données, dans le but de réduire la dimension de cet ensemble. Il permet d’extraire des
caractéristiques pertinentes & ’entrée dont le but est de les reconstruire de facon non supervisée. dans notre
application on utilise L’auto-encodeur convolutif comme un de pré-entrainement. Les paramétres d’autoen-
codeur sont initialisés de maniére aléatoire.
objectif : L’intérét de 'utilisation des auto-encodeurs est d’apprendre une représentation d’un ensemble
des données, mais dans notre projet notre but est d’améliorer les résultats de 'auto encodeur débruteur.
Nous avons entrainé un auto-encodeur et I'utilisé pour initialiser les valeurs des poids d’un auto-encodeur
débruteur avec la méme architecture.la figure3.1 présente ’architecture de notre réseau.

512 filres 512filtres

256 filtres

320%320 320%320

sa;nplmg

Max-
Pooling

Max-
Pooling

FIGURE 3.1 — L’architecture de notre Auto-encodeur (AE)

3.5.2 Combinaison auto-encodeur débruiteur

L’auto-encodeur débruiteur est une autre variante d’auto-encodeur, Le DAE (Denoising Autoencoder)

est un enregistreur qui regoit des données bruitées en entrée et qui est entrainé a prédire les données originales
non bruitées en sortie.

N Paramétres
Paramétres

aléatoires résultats

\ Auto_encodeur Débruiteur

convolutif convolutif

FIGURE 3.2 — Combinaison auto-encodeur débruiteur

3.5.3 Configuration du CNN

Nous allons entrainer un réseau de neurones convolutif. Le réseau posséde 13523203 paramétres entrai-
nables et il consiste en 7 couches convolutives. Une couche de Max Pooling est placée aprés chaque couche
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convolutive d’encodage et une couche de Up- Sampling entre chaque deux couches convolutives de décodage.
Pour un apprentissage plus rapide, ReLu est la fonction d’activation. La figure3.3 montre la structure de
notre CNN.

input_img = Input(shape=(328, 328, 3))

= Conv2D(32, (5,5), activation='relu', padding='same')(input img)
MaxPooling2D((2, 2), padding="same')(x)

Conv2D(256, (5, 5), activation="relu', padding='same')(x)
MaxPooling2D((2, 2), padding="same')(x)

= Conv2D(512, (5, 5), activation='relu’, padding="same")(x)
encoded = MaxPooling2D((2, 2), padding="same')({x)

X o o® X X
]

Conv2D(512, (5, 5), activation="relu’, padding="same’)(encoded)
UpSampling2D((2, 2))(x)

Conv2D(256, (5, 5), activation="relu', padding='same')(x)
UpSampling2D((2, 2))(x)

EREE

x = Conv2D(32, (5, 5), activation="relu', padding="same')(x)
¥ = UpSampling2D((2, 2))(x)
decoded = Conv2D(3, (5, 5), activation='sigmoid’, padding='same")(x)

FI1GURE 3.3 — Composants de notre réseau de neurones

D’aprés la figure 3.3, notre modéle CNN comprend les composants suivants : skresume=s,,x*

— La couche d’entrée : sa dimension 320*320*3, le nombre 3 représente les couleurs Rouge, Vert et
Bleu.

— La couche de convolution : dans cette couche la taille du filtre est fixée & 5*5.

— Le nombre de filtre o la profondeur a été fixée a 32, 256, 512 successivement pour les couches
d’encodage, est I'inverse pour les couches de décodage.

— La fonction d’activation ReLU : force le réseau & retourner des valeurs positives. Tout nombre
inférieur & 0 est converti en 0, cette technique est appliquée pour toutes les couches, sauf la
derniére couche qui utilise la fonction sigmoid.

— La couche de Pooling :nous avons utilisé un max pooling de taille 2x2 pour réduire la taille des
parameétres de 'image.

— La couche de Up-Sampling : est la couche inverse de pooling qui permet d’inverser le pooling ou
de reconstruire I'image. La taille utilisée est 2x2.

— Le pas :a été fixé a 1 dans les couches de Pooling et a 2 dans la couche de Up- Sampling.

— Dans notre modéle nous n’avons pas utilisé une couche entiérement connectée.

Les hyperparamétres sont fixés pour toutes les expériences comme suit :

— La taille de mini-batch : 16.

— La fonction de cott utilisé : MSE.

— Toutes les couches convolutives utilisent la fonction ReLu sauf la couche de sortie utilise la fonction
Sigmoide.

— L’optimiseur utilisé est adam.

— La taille des filtres (5x5), facteur de sous-échantillonnage (2x2).

3.5.4 les méthodes d’évaluation :

Afin d’évaluer la qualité des image construire par notre auto-encodeur débruiteur et pour évaluer l’effi-
cacité de notre débruiteur(Efficacité de la suppression du filigrane) on utilise le SSIM (mesurer la similarité
de structure entre deux image )et le CW-SSIM.
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Couche Paramétre

Entrée image RVB 32X32 pixl
Conv2D(ReLu) Profondeur : 32 Fenétre : 5X5 Pas : 1
Couche de Pooling Fenétre : 2X2 : Pas : 1

Conv2D(ReLu) Profondeur : 256 Fenétre : 5X5 Pas : 1
Couche de Pooling Fenétre : 2X2 : Pas : 1

Conv2D(ReLu) Profondeur : 512 Fenétre : 5X5 Pas : 1
Couche de Pooling Fenétre : 2X2 : Pas : 1

Conv2D(ReLu) Profondeur : 512 Fenétre : 5X5 Pas : 1
Couche de UpSumpling Fenétre : 2X2 : Pas : 2

Conv2D(ReLu) Profondeur : 256 Fenétre : 5X5 Pas : 1
Couche de UpSumpling Fenétre : 2X2 : Pas : 2

Conv2D(ReLu) Profondeur : 32 Fenétre : 5X5 Pas : 1
Couche de UpSumpling Fenétre : 2X2 : Pas : 2
Conv2D(sigmoid) Profondeur : 32 Fenétre : 5X5 Pas : 1

TABLE 3.1 — Configuration de notre CNN

SSIM1 :le SSIM entre les images bruitées et les image reconstruites par le réseau.

SSIM2 :le SSIM entre les images originales et les image reconstruites par le réseau.

Image original

Ajouter| filigrane

Image bruitée

Auto_encodeur

SSIM1
"’ débruiteur

Image

débruitée

FIGURE 3.4 — Plan d’évaluation
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3.6 Reésultats d’application
3.6.1 Les résultats obtenus par ’auto-encodeur convolutif

Les résultats obtenus par ’auto-encodeur convolutif sont trés proches aux images originales,les résultats
sont visualisables dans la figure 3.5.

- i Y O

250 0 250 0 250 0 250 0 250 0 250 0 250 0 250 0 230

230 0 250 0 2350 0 2350 0 2350 0 250 0

30 0 30 0 250

FIGURE 3.5 — Image résultat d’auto-encodeur convolutif.

les graphes de la Figure 3.6 montrent que la précision d’apprentissage et de validation augmente
avec le nombre des époques. En méme temps, l'erreur d’apprentissage et de validation diminue avec le
nombre des époques. Donc a chaque époque notre modeéle apprend & reconnaitre plus d’informations et de
maniére plus rapide.

model accuracy model loss

— main | M A — train
validation Nann A b MU 0.030 validation
Iyl y v

\ A
\,’\‘.Mﬁ‘n/’v

0.025

0020

accuracy
=
=
=]

loss.

0.015

0010

0.005

0 2 P ) ) 100 0 0 0 60 80 100

FIGURE 3.6 — Graphes de Précision et d’Erreur de I’auto-encodeur convolutif.

La figure 3.7 montre les valeurs du SSIM entre les images originales et les images reconstruites par notre
réseau de neurones .Notons que certaines images ayant un SSIM proche de 1. Elles sont trés semblables aux

images originales. Ce sont des images simples avec un fond uni et qui contiennent moins de détails.
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FIGURE 3.7 — Graphe de SSIM entre les images originales et les images obtenues par ’au-

toencodeur convolutif.

3.6.2 les résultats obtenus par I’autoencodeur débruiteur convolutif

Le processus d’apprentissage dans l’auto-encodeur débruiteur passe par deux étapes .La premiére
consiste & entrainer le CNN pour qu’il puisse effectuer le réle d’un auto-encodeur convolutif. Le but de
cette partie est d’entrainer le réseau & reproduire 'image & partir de sa version originale. Les paramétres
du réseau résultat seront utilisés comme paramétres initiaux de la deuxiéme partie d’apprentissage. Cette
partie permet d’entrainer le réseau a reproduire les images originales a partir de leurs versions filigranées.

Les images de la base d’apprentissage de cette étape sont crées en ajoutant des filigranes aux images originales.

Le filigrane "test figrane"
Notre CNN construit une image sans filigrane. Les résultats sont présentés dans la figure 3.8.

FIGURE 3.8 — Images résultats d’auto-encodeur convolutif débruiteur

D’aprés l'image 3.8 ,nous notons que les images résultantes sont des images sans filigrane et proches
des images originales.Pour prouver cette observation, les images doit étres évaluées par SSIM(évaluation
objectif).
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FIGURE 3.9 — Graphe de la Précision pour I’auto-encodeur convolutif débruiteur
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FI1GURE 3.10 — Graphe de 'erreur pour 'auto-encodeur convolutif débruiteur

= SSIM1 == SSM2

== SS5IM1 == SSIM2

FIGURE 3.11 — SSIM

filigranne : text court
Les résultats sont présentés dans la figure 3.12.
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FIGURE 3.12 — Images résultats d’auto-encodeur débruiteur (text court)
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FIGURE 3.13 — Graphe de la Précision pour I'auto-encodeur débruiteur
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0030 0.030
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0.015 0015
0010 0.010
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FIGURE 3.14 — Graphe de l'erreur pour 'auto-encodeur débruiteur

D’aprés les graphes de SSIM résultats présenter dans la figure 3.15 ,On remarque qu’ils sont pa-

reils, donc les images résultats de ces deux traitements sont de la méme qualité.

On remarque Aussi ,que notre application capable de reconstruire une image de la méme qualité que limage

originale (SSIM=1 dans le graphe)Sans apprendre sur I'image d’origine (image de test ).
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== SSIM1 == SSIM2

= SSIM == SSIM2

FIGURE 3.15 — Graphe de SSIM

Le filigrane : Texte aléatoire

Notre CNN reconstruit une image sans filigrane. Les résultats sont présentés dans la figure3.16.

100

200

300

100

200

300

100

200

300

FIGURE 3.16 — Images résultats d’auto-encodeur débruiteur (texte aléatoire).
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FIGURE 3.17 — Graphe de la Précision et de ’erreur pour l'auto-encodeur débruiteur

w= SSIM1 S88IM2

|

el “ /\M‘;«'\«’\, AV '=/\f‘”‘=.‘!;-wf WM

FIGURE 3.18 — SSIM des images résultats (texte aléatoire).

3.6.3 Evaluation par CW-SSIM :

Le filigrane :texte aléatoire :

FIGURE 3.19 — Images résultats .
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FIGURE 3.20 — Graphe de la Précision et de 'erreur pour le débruiteur(cwssim)

== SSIM1 == SSIMZ2

== CW_SSIM1 == CW_SSIM2

FI1GURE 3.21 — Graphe de SSIM a gauche et de CW-SSIM a droit

D’aprés la figure 3.21 les résultats de SSIM et de CW-SSIM sont les méme.

3.7 Les résultat obtenus par un débruiteur convolutif

Le filigrane :texte aléatoire :
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FIGURE 3.22 — Images résultats débruiteur (texte aléatoire).
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FI1GURE 3.23 — Graphe de la Précision et de 'erreur pour débruiteur
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= SSIM == 3SIM2
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FIGURE 3.24 — SSIM des images résultats d’'un débruiteur(texte aléatoire).

3.7.1 Pearson coefficient de corrélation(PCC)

Le PCC est la covariance entre le score SSIM1 et SSIM2, rapport2e au produit de leurs écart-types :

Covariance(SSIM1,SSTM?2)
0SSIM1 * OSSIM?2

(3.1)

Il détermine la corrélation des SSIMs, une grande valeur de PCC (proche a 1) indique une bonne
précision de prédiction. Le tableau ci-dessous présente les valeurs de PCC calculées :

filigrane théme et taille Auto-encodeur débruiteur
"TLM" Arial /20 0.9930375173
"TLM" Arial /50 0.9895909558
"testfigrane" Arial /70(noir) 0,9779749979
"testfigrane" Arial /70 0,9866073836
text aléatoir Arial 0,9942491089
text aléatoir | Times New Roman 0,8198216837

TABLE 3.2 — Tableau des PCC calculés

On remarque qu’'on a des bonnes résultats, les valeurs de PCC sont éleveées (proches a 1 et elles se
diminuent avec 'augmentation de bruit), ce qui indique qu’il existe une corréélation positive entre les SSIM1
et les SSIM2.

3.8 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté une méthode pour supprimer le filigrane en utilisant les réseaux
de neurones profonds ( Deep Learning ). Nous avons utilisé un autoencodeur convolutif combiné avec un
débruiteur. Nous avons présenté dans ce chapitre les différents parameétres de codage des deux réseaux de
neurones précédemment cités.

Dans la deuxiéme partie nous avons présenté les différents résultats obtenus en fonction du SSIM et du PCC
, ces résultats ont prouvé Defficacité de cette combinaison.
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Conclusion

Le filigrane n’est pas une technologie nouvelle, mais il est trés ancien, tel qu’il est apparu pour la
premiére fois sur papier en 1282, mais avec le développement de la numérisation, il est devenu largement
présent sur la plupart des images d’Internet et des appareilles photos. Ce filigrane peut-étre un handicap
pour qui, veut utiliser ou exploiter ces images ,en particulier avec la difficulté d’obtenir 'image originale.
Cela a créé un champ de recherche sur les techniques de suppression de Filigrane parce que c’est un obstacle
pour les utilisateurs de ces images, et d’autre part il affecte négativement la qualité de I'image car il peut
couvrir certains détails importants dans 1'image. Et comme nous nous soucions de l'image et sa qualité,
nous avons traité le sujet dont nous avons discuté afin de supprimer le filigrane d’une nouvelle maniére, en
nous appuyant sur le dernier domaine des médias automatisés, qui est 'apprentissage en profondeur. Nous
avons suivi les résultats obtenus en évaluant leur qualité par évaluation visuelle et avec I’évaluation objective
(SSIM).

Dans la premiére partie de notre travail, nous avons commencer par un autoencodeur convulutional dans le
but de récupérer une image a partir de sa version originale. Il permet d’extraire des caractéristiques perti-
nentes a l’entrée dont le but est de les reconstruire de fagon non supervisée. Les paramétres d’autoencodeur
sont initialisés de maniére aléatoire.

Les résultats de notre autoencodeur convolutif implémenté a donné des résultats trés satisfaisants vis a vis
le SSIM et la qualité visuelle. L’objectif de ce réseau dans notre travail n’étais pas de reproduire une image
A partir de sa version originale mais de préparer le réseau a reproduire une image & partir de sa version
filigranée. On peut considéré cette étape comme étant un prétraitement.

Dans la deuxiéme partie de notre travail, nous avons combiné ’auto-encodeur par un autre réseau de
neurones convolutinel (débruiteur) et il est utilisé pour initialiser les valeurs des poids d’un auto-encodeur
débruteur avec la méme architecture. Nous avons utilisé les paramétres résultats de 'autoencodeur comme
paramétres initiaux au débruiteur. Cette combinaison a donné des bonnes qualités subjective(visuelle) et
objectives (SSIM, CW-SSIM).

Perspective Selon les résultats obtenus dans les expériences effectuées dans ce travail, nous proposons
comme perspectives de :

Tester 'autoencodeur débruiteur sur les images filigranées par image(filigrane image).
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Résumé

Dans cette étude nous avons utilisé la méthode d’apprentissage profond et les réseaux de neurones convolutifs.
Nous avons expérimenté ces réseaux pour supprimer le filigrane de fagon automatique, sans utiliser 'image
originale(apprentissage non supervisé ). Pour se faire, nous avons appliqué la combinaison autoencodeur-
débruiteur sur un ensemble d’images filigranées. La base des images utilisée est PASCAL VOC dont nous
avons testées 2000 images (1800 images pour l’entrainement, 100 images pour la validation et 100 pour le
teste),nous avons déformé ces image en ajoutant un text (filigrane ). Nous avons procédé a une évaluation
des images produites en les comparant aux images originales et les images portant un filigrane, en utilisant
la métrique d’évaluation objective, basée sur I'approche structurelle (SSIM).Les résultats étaient, en grande
partie, assez satisfaisants. Les réseaux de neurones convolutifs ont pu rétablir et restituer 17authenticité et

la qualité des images a 82% de celle des images originales.

Mots-clés : Apprentissage profond ,Réseaux de neurones convolutifs , Filigrane , Auto-

encodeur débruiteur , Evaluation objective , Qualité de 1’image .
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Abstract

In this study we used the deep learning method and convoluted neural networks. We experimented
these networks to remove the watermark automatically, without using the original image(unsupervised
learning).To do this, we applied the autoencoder-denoiser combination on a set of watermarked images.
The basis of the images used is PASCAL VOC of which we tested 2000 images (1800 images for training,
100 images for validation and 100 for testing). We evaluated the images produced by comparing them
to the original images and the watermark images, using the objective assessment metric, based on the
structural approach (SSIM). The results were, to a large extent, quite satisfactory. Convoluted neural

networks were able to restore the authenticity and quality of the images to 82% of that of the original images.

Keywords : Deep learning ,convoluted neural networks ,watermark,autoencoder-denoiser,

Objective evaluation, Image quality.
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