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Résumé

L’objectif principale de ce projet est d’évaluer les capacités des projets open source capables de géolocaliser
les lieux de capture de photographies à partir du simple traitement du contenu de ces dernières, c’est-à-dire
sans utiliser les métadonnées, et de ceux capables de description en langage naturel de scènes photographiées.

Il s’agit donc d’effectuer un état de l’art des solutions existantes pour ces deux types de projet, et d’évaluer
de manière quantitative les performances des outils les plus prometteurs en vue d’une possible utilisation dans
le cadre de l’analyse forensique de fichiers. Ainsi, après des recherches et la lecture de plusieurs papiers d’équipes
compétentes dans ces deux domaines, nous avons sélectionné le modèle LocationNet [2] pour la géolocalisation
des images. Pour ce qui est de la description en langage naturel, nous détaillerons dans la suite de ce rapport
nos mesures réalisées sur le projet de HughKu [1] qui nous permet également de détecter la présence d’humain
sur des photographies.
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Chapitre 1

Géolocalisation

Pour évaluer le modèle d’estimation de géolocalisation, nous avons eu l’approche suivante. Il est peu probable
qu’il n’y ait qu’une image à géolocaliser. Si tel était le cas, une évaluation des performances avec une approche
quantitative image par image est disponible dans le papier original. Dans un contexte de forensique, nous avons
choisi d’évaluer les performances moyennées sur plusieurs dizaines d’images, afin d’en extrapoler une localisation
plus précise. Pour ce faire ces images doivent être représentatives de ce que l’on pourrait trouver en recherchant
des photos de vacances ou de festivités sur les disques à fouiller. Il faut donc créer des jeux de données constitués
de photographies prises par des particuliers lors de voyages ou d’évènements festifs. On quantifira par la suite
les capacités de ce modèle à trouver une ville à travers le Monde, l’Europe et enfin la France.

1.1 Création des datasets
Pour la création des datasets sur lesquels nous allons évaluer le modèle LocationNet, nous nous sommes

tournés vers Flickr. En effet, ce réseau social orienté photographie nous permet via son API de facilement faire
des requêtes par dizaines. Ainsi, il nous est possible de demander à cette API de nous envoyer toutes les images
contenant des tags comme le nom de la ville et celui du pays que l’on veut. Ces images ont l’avantages d’avoir
été précisément prisent dans la ville du pays que l’on a choisi, mais le requête est assez vague pour que l’on n’ait
pas uniquement des photos de monuments ou de lieu facilement reconnaissable qui seraient trop facile à traiter
pour notre modèle. On obtient ainsi aussi bien des photos de jour que de nuit, d’endroits reconnaissables que
de petites ruelles, avec beaucoup de gens dessus ou de petites échoppes avec 1 commerçant. Le premier dataset
est donc constitué avec les 30 plus grandes villes du monde de la manière suivante :

...

cities = [’Shanghai’, ’Delhi’, ’Tokyo’, ’Sao Paulo’, ’Mexico’, ’Dhaka’, ’Cairo’,
’Beijing’, ’Bombay’,’Osaka’,’New York’, ’Karachi’, ’Chongqing’, ’Istanbul’,
’Buenos Aires’, ’Kolkata’, ’Kinshasa’, ’Lagos’, ’Manila’,’Tianjin’, ’Canton’,
’Rio de Janeiro’, ’Lahore’, ’Bangalore’, ’Moscow’, ’Shenzen’, ’Bogota’,
’Jakarta’,’Lima’,’Paris’]

countries = [...]

for i, city in enumerate(cities):
os.mkdir(’./resources/images/citiesSet/’ + city)
photos = flickr.walk(extras=’url_c’,

per_page=100,
content_type=1, #Type : Photograhpie
geo_context=’2’, #Photo en extérieur
min_date_upload=1070030468.0,
tag_mode=’all’,
tags=city + ’, city, ’ + countries[i],
text=city + ’, city, ’ + countries[i])

...

On dispose donc d’un dataset de 3000 images avec 100 images par ville. Pour la suite on recommencera ce
même procédé avec les 15 plus grandes villes européennes ainsi que les 10 plus grandes villes françaises. Il suffit
de changer les tableaux cities et countries.
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1.2 Méthodes d’estimation
Pour tous les datasets, nous avons itéré à travers toutes les images pour produire, grâce au modèle, des

fichiers de donnéees contenant pour chaque image les coordonnées GPS estimées (latitude et longitude format
EPSG :4326) ainsi que l’indice de confiance dans la prédiction du modèle. On définit en fonction du nombre
d’image une confiance cumulée par coordonnées GPS : chaque fois que une image est estimée au même endroit
qu’une autre, on rajoute l’indice de confiance à la valeur du point représentant ces coordonnées. On retient ainsi
que le point de confiance cumulée la plus élevée. Ce sont les coordonnées de ce point que l’on considère comme
les coordonnées les plus probables du lieu de capture des photographies traitées.

Figure 1.1 – Visualisation des estimations du modèle pour les datasets Paris, Beijing et Rio de Janeiro

Sur la figure ci-dessus on constate qu’il y a beaucoup de bruit, par le calcul on peut obtenir les coordonnées
des points les plus marqués. On rajoute en rouge le centre de la ville de Paris et on zoom dessus. On obtient la
figure 1.2, on remarque la précision de l’estimation.

Figure 1.2 – Zoom sur la France
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1.3 Résultats et interprétations
On réalise un calcul de distance entre les coordonnées effectives d’une ville et l’estimation qu’en fait notre

algorithme. On obtient la figure 1.3 pour le dataset concernant les 30 plus grandes villes du monde.

Figure 1.3 – Résultats obtenues pour les 30 plus grandes villes du monde en fonction de leur continent

On remarque plusieurs choses. Déjà les villes d’Asie ont tendance à être confondues par le modèle, cela se
reflète notamment dans le pourcentage de ville dont la position est estimée à plus de 10km près. Par exemple,
Shanghai est reconnu en tant que Beijing et Tokyo. Ce n’est certes pas loin mais incorrect et une telle imprécision
avec autant de données traités est révélatrice d’une imprécision du modèle au niveau des villes asiatiques. Pour
ce qui est des autres continents, le modèle estime très mal les coordonnées des villes d’Inde, d’Amérique du sud
ou encore d’Afrique. On remarque que les coordonnées GPS des villes d’Europe et d’Amérique du Nord sont
estimées avec une réussite de 100% : c’est normal celà ne concerne que 3 villes : New-York, Paris et Moscou. Il
faut donc venir completer ces résultats avec des résultats plus poussés. C’est pourquoi nous avons choisi de nous
intéresser plus en détail au continent Européen, celui le plus susceptible de nous intéresser en cas d’utilisation
de ce modèle dans le cadre d’enquête forensique. En relançant tous nos scripts sur les 15 plus grandes villes
européennes, on obtient ces résultats :

Figure 1.4 – Résultats obtenues pour les 15 plus grandes villes d’Europe
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Le modèle retrouve la plupart des grandes villes européennes à quelques kilomètres près. De plus, il trouve
parfois les coordonnées exactes du centre de la ville ( précision à environ 1 km lors des mesures GPS).

Figure 1.5 – Nombre de villes européennes dont les coordonnées sont estimées à moins de 10km

On répète ce procédé une dernière fois pour les 10 plus grandes villes de France.

Figure 1.6 – Résultats obtenues pour les 10 plus grandes villes de France

Figure 1.7 – Nombre de villes françaises dont les coordonnées sont estimées à moins de 10km

On remarque ainsi que la meilleur performance sur les villes européennes que l’on avait subodorée à l’échelle
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du monde se confirme bien lorsque l’on traite des photographies exclusivement prises en Europe. De plus,
on remarque que ces performances sont semblables en France avec 80% de réussite. En diminuant le nombre
d’images par ville de moitié, on perd environ 15% de réussite sur l’estimation des géolocalisations des villes
françaises. En réduisant encore de moitié, on arrive à un taux de réussite de l’ordre des 55-60% avec 25 images
par villes. Dans l’ensemble l’outil est assez performant mais ses estimations dépendent grandement du type
de décor présent sur les photographies à traiter ainsi que, comme on vient de le voir, de la zone géographique
recherchée.
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