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Introduction

Aujourd’hui, divers enjeux peuvent être identifiés dans la recherche en égyptologie. Tout d’abord, les
données disponibles sur les hiéroglyphes sont relativement pauvres et parfois obsolètes. De plus, les cher-
cheurs en égyptologie ne disposent d’aucun outil moderne de partage et de reconnaissance automatique
de hiéroglyphes fiable. Ce manque de ressources et de technologie induisent une réelle perte de temps
pour les chercheurs. Deux projets, “VEgA” et “Karnak”, sont donc menes en cooperation entre le CNRS,
l’Universite Paul Valery et le Ministere de la Culture et de la Communication. Notre travail s’inscrit
dans le projet Karnak, qui consiste à recenser et editer toutes les inscriptions presentes sur les diffe-
rents monuments du temple de Karnak. Cette demarche a pour but d’aider les egyptologues dans leur
travail de recherche et leur permet de disposer d’une base de donnees de tous les monuments et signes pre-
sents dans le temple sous la forme d’une interface web. C’est dans ce contexte que notre projet intervient.

Nous avons pu définir, en accord avec le commanditaire, deux principaux objectifs à atteindre et en
déduire le périmètre de notre projet. Dans un premier temps, nous avons établi la nécessité de réaliser un
modèle de classification et de recherche de similarités afin d’être en capacité d’identifier, à partir d’une
image de hiéroglyphe, les images similaires. L’objectif de cet outil est de pouvoir visualiser un hiéroglyphe
dans les différents contextes dans lesquels il peut apparaître. Dans un second temps a émergé l’objectif de
pouvoir détecter (et reconnaître) rapidement les différents hiéroglyphes présents sur une plaque entière.
Ainsi, il serait possible de les indexer rapidement. Pour cela, il nous fallait créer un outil de détection des
hiéroglyphes. Ces fonctionnalités étant destinées à être utilisées par des experts, il a été convenu qu’elles
devraient être disponibles sur une interface web dont l’accès serait réservée aux experts. Nous venons
donc de voir les différents objectifs incombant à notre projet ainsi que le périmètre des outils à réaliser
pour y répondre. Pour cela, nous disposions d’une année à raison d’un total de 140 heures par étudiant.
Ce projet, encadre par Sebastien Biston-Moulin et Maximilien Servajean, a ete realise par Fleur Brun,
Priscille Franc, Gaelle Novales, Theo Oriol et Sarah Ramirez.

Ce document a pour but de presenter les differentes etapes ayant ete mises en place par le groupe
Pixoglyphe dans le but de creer les outils précédemment cités. Il se présente de la manière suivante : Après
avoir décrit les sources de données utilisées et les traitements effectués pour en augmenter la quantité,
nous présentons et justifions en deux temps les différents modèles ayant été mis en place pour répondre
à la problématique. Ensuite, nous abordons la question du site web, que ce soit du côté utilisateur ou
développeur. Et enfin, nous détaillons notre mode de gestion de projet sous la forme d’une autocritique
et d’une mise en avant des améliorations mises en place.
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Chapitre 1

Base de données

La première étape de notre travail a été de constituer une base de données composée d’images de
hiéroglyphes. Il est évident que pour pouvoir développer des modèles de deep learning fiables et perfor-
mants, nous devions constituer une base de données bien réfléchie et particulièrement conséquente. Pour
commencer, à la demande de Sebastien Biston-Moulin, nous avons alimenté la base de données d’images
provenant directement du site officiel du projet Karnak et classées/labellisées par code de hiéroglyphe.
Cependant, c’est un travail coûteux en temps. Afin d’améliorer notre base de données et d’éviter notam-
ment le problème du sur-apprentissage, nous avions donc besoin d’effectuer un travail d’augmentation
des données autrement que par collecte manuelle. Les différentes étapes de constitution de la base de
données servant à la création du premier outil (i.e., de classification et de recherche d’images similaires)
sont décrites dans cette partie.

1.1 Collecte d’images du site Karnak

Au cours de la première phase de cette création de base de données, diverses questions ont émergé,
tant au niveau technique que du besoin réel du commanditaire :

- Que souhaite-t-on détecter ? Un signe, un mot ? Quelle est la différence ?

- Comment découper et structurer ces images ? Avec quel contenu, quel format ?

- Comment nommer les signes et les images ?

- Quelles images enregistrer ?

Source de nombreux débats, ce questionnement a également engendré un remaniement voire une perte
du travail déjà effectué afin de rendre la base de données initiale la plus fiable et pertinente possible. Après
réflexion et discussions avec l’expert métier Sébastien Biston-Moulin, nous avons décidé d’appliquer les
conditions suivantes :

- L’image doit cibler un signe unique

- L’image doit être sous la forme carrée

- Le hiéroglyphe ciblé doit être centré

- L’image doit contenir du bruit autour du signe ciblé (afin que le modèle soit capable par la suite
d’identifier un signe quel que soit le bruit qui l’entoure)
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Nous avons alors constitué une base de données contenant dix hiéroglyphes différents, avec entre 65
et 157 images par signe :

Figure 1.1 – Hiéroglyphes présents dans la base de données

De plus, pour chaque hiéroglyphe, nous devions essayer d’avoir des images provenant de plusieurs
époques, auteurs, monuments (au sein du site Karnak), et même d’images de plus ou moins bonne qua-
lité afin d’entraîner un modèle le plus généralisable possible. C’est ce que nous pouvons voir illustré
ci-dessous :

Figure 1.2 – Différences de qualité des images de la base de données

Par manque d’expertise sur les hiéroglyphes, nous avons fait appel à Sébastien Biston-Moulin pour
vérifier chaque image et reclasser celles pour lesquelles nous avions fait erreur.

Au format png ou jpg, les images sont importées directement grâce à python à partir d’une structure
sous forme d’arborescence afin de différencier les labels des 10 hiéroglyphes. En étant importée, elles sont
également retaillées à un format identique de 224*224 pixels.
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Ce premier travail effectué présente malgré tout plusieurs limites. En effet, nous nous intéressons
ici seulement au site Karnak, ce qui restreint forcément la provenance des signes tant au niveau des
monuments que de l’époque de gravure. De plus, notre base de données permet d’entraîner un modèle
identifiant seulement dix hiéroglyphes différents alors qu’il en existe des milliers.
Enfin, le nombre d’images récoltées par signe est relativement faible pour une exploitation en deep
learning. Nous avons donc décidé de mettre en place différentes techniques pour augmenter notre jeu
de données et améliorer les performances du modèle de classification : la data augmentation et le web
scraping. Pour cela, nous nous sommes notamment appuyés sur deux articles du site web Nanonets :
How to use Deep Learning when you have Limited Data - Part 1 (Sarthak Jain, 2017) et – Part 2 (Arun
Gandhi, 2019).

1.2 Data augmentation

La ‘data augmentation’, comme son nom l’indique, consiste à accroître la quantité de données sur
lesquelles entraîner le modèle choisi mais aussi à en augmenter la diversité sans avoir à collecter manuelle-
ment des données. Il s’agit simplement d’effectuer des modifications sur les données déjà récoltées. Ainsi,
le modèle de classification sera plus ‘robuste’, c’est-à-dire qu’il sera capable de classer correctement les
images quelles que soient les conditions de prise de l’image. Parmi celles-ci, on peut notamment citer les
facteurs de zoom, de luminosité, de point de vue ou encore de positionnement de l’objet d’intérêt dans
l’image. Ces conditions seront donc artificiellement recréées grâce aux techniques de data augmentation.

Nous avons choisi d’appliquer au jeu de données servant à la classification six des transformations les
plus courantes grâce à la fonction transforms () de la librairie Torchvision :

- Le décalage horizontal, comblant automatiquement le vide ainsi créé à gauche ou à droite de
l’image ;

- Le décalage vertical, comblant automatiquement le vide ainsi créé en haut ou en bas de l’image ;

- La rotation aléatoire, qui consiste en une simple rotation de l’image selon un angle aléatoire (ici
variant de -15 à 15 degrés) ;

- L’inversion horizontale, ou effet miroir ;

- La variation des paramètres de l’image à travers la modification aléatoire de la luminosité, du
contraste et/ou de la saturation ;

- Le recadrage ou zoom aléatoire, qui consiste à sélectionner une partie (ici 80 à 100%) de l’image
de départ et à redimensionner cette partie à la taille souhaitée.

Nous avons ainsi multiplié par six la quantité d’images fournies au modèle. Il aurait bien sûr été
possible d’appliquer d’autres modifications, tout aussi simples ou plus complexes (e.g., l’effacement aléa-
toire d’une zone de l’image). Toutefois, les transformations déjà effectuées semblaient suffisantes pour
obtenir de bonnes performances et il n’est pas nécessaire de pousser la diversité à des conditions qui ne
pourraient réellement se produire. Bien sûr, il se peut qu’une partie du hiéroglyphe soit effacée donc il
aurait pu être intéressant d’ajouter un effacement aléatoire d’une zone de l’image, mais cette condition
est déjà présente dans notre base de données de départ.
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1.3 Web scraping et transfer learning

Nous souhaitions également pré entraîner le modèle sur un grand nombre d’images de hiéroglyphes
non issues de notre base de données. En théorie, plus le nombre d’images sur lequel le modèle est entraîné
est grand et fidèle/similaire aux images que l’on souhaite classifier, plus le résultat sera précis. Notre
objectif était donc d’essayer d’améliorer notre modèle de classification d’images en entrainant une pre-
mière fois le modèle (déjà pré entraîné sur d’autres données) avec des images de hiéroglyphes issues du
web, puis d’effectuer du ‘transfer learning’. Cette technique consiste à utiliser un modèle pré-entraîné sur
autre jeu de données sur nos propres images, bénéficiant ainsi de la connaissance acquise sur le premier
jeu de données pour mieux traiter le nôtre. Le modèle serait alors pré-entraîné avec des images proches
de celles que l’on souhaite classifier avant d’être entraîné sur notre jeu de données.

Figure 1.3 – Pipeline du ’transfert learning’

Afin de collecter un grand nombre d’images de hiéroglyphes, nous disposons d’une base de données
accessible via le web : Google image. Grâce à cela, nous pouvons effectuer la recherche du mot « hiéro-
glyphe », couplé à des filtres de couleur, et obtenir une majorité d’images de hiéroglyphes. La plupart
sont en réalité des images contenant un ensemble de hiéroglyphes sur une même plaque. Certaines ne
correspondent pas du tout à des images de hiéroglyphes. Cependant, celles-ci étant plutôt rare, ce n’est
pas un problème ? Au contraire, elles pourront avoir une fonction de biais lors de l’apprentissage.

Afin de récolter un maximum d’image en peu de temps, l’automatisation de la collecte était in-
dispensable ; c’est pourquoi nous avons choisi la méthode du « web scraping ». Pour cela, nous avons
utilisé python afin d’uniformiser les langages de programmation utilisés et de pouvoir utiliser le GPU de
l’université. Cependant, il s’est avéré que Google bloque le webscraping possible à un maximum d’une
centaine d’images pour un URL Google image. De plus, le chargement des images était effectué de ma-
nière très aléatoire, indépendamment de notre volonté. Ce projet n’a donc finalement pas abouti. Il aurait
probablement aidé à l’amélioration des performances de notre modèle et mériterait sans doute d’être dé-
veloppé. Cependant, nous avons opté pour une autre technique, que nous développerons un peu plus loin
dans ce rapport : l’active learning. Cela devrait également permettre d’augmenter progressivement mais
significativement la base de données et de pallier le manque d’images sur lequel le modèle de classification
est entraîné. Voyons maintenant la mise en place de ce dernier.
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Chapitre 2

Objectif 1 : Classification et recherche
de similarités

Pour répondre à la problématique du commanditaire, nous avons tout d’abord essayé d’utiliser une
ACP (Analyse par composantes principales) puis un KNN (K-nearest neighbors). Cependant, il est vite
apparu qu’il ne serait pas possible d’utiliser un modèle aussi simple pour trouver les images les plus
proches. En effet, il est nécessaire de prédire au préalable la classe d’un hiéroglyphe et de représenter son
image dans un nouvel espace vectoriel pour être en mesure de trouver des images qui soient réellement
similaires en termes de sémantique. Nous avons donc dû commencer par mettre en place un modèle de
classification d’images. Avant d’entrer dans le détail des modèles, la pipeline de ce qui était prévu est
présentée ci-dessous :

Figure 2.1 – Pipeline globale présentant les deux finalités

2.1 Modèle de classification

Pour le modèle de classification, nous avons commencé par un état de l’art et décidé d’utiliser un
réseau de neurones convolutifs (ou ConvNet). L’intérêt principal de ce type de modèle pour nous est
qu’il apprend automatiquement les caractéristiques de l’image. Concernant son fonctionnement, il est
composé de 4 couches distinctes :

- La couche de convolution, qui extrait les caractéristiques de l’image reçue en entrée.

- La couche de ‘pooling’, qui permet de réduire la taille de l’image tout en gardant ces caracté-
ristiques importantes.
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- La couche de non linéarité, indispensable pour résoudre des problèmes complexes, permettant
également de rendre le modèle plus rapide sans perdre en qualité.

- La couche ‘fully connected’, qui prend un vecteur en entrée et produit un vecteur de probabilité
(de taille N hiéroglyphes ici) permettant la classification en sortie. Chaque nœud de cette couche
est connecté à tous les neurones de la couche précédente.

Pour réaliser le modèle nous avons dans un premier temps utilisé Keras mais ce framework agit comme
une boîte noir. Pour pouvoir comprendre et mieux paramétrer notre modèle, nous avons donc choisi de
migrer entièrement vers un framework permettant de faire du deep learning de façon plus professionelle :
Pytorch.

Afin d’améliorer les performances de notre modèle et le rendre le plus fiable possible, nous avons réalisé
du ‘transfer learning’, présenté précédemment. Il existe déjà différents modèles pré-entrainés applicables
à un cas de classification d’image, tels que VGG16 que nous avons décidé d’utiliser après avoir testé les
performances de plusieurs modèles. Le modèle VGG16 est un Réseau Neuronal Convolutif entraîné sur
plusieurs millions d’images de 1000 catégories différentes. Pour l’appliquer à notre set de données, nous
avons extrait ses couches de convolution et ajouté nos couches fully-connected afin d’entraîner le modèle
sur nos propre classes. Il renvoie ensuite le résultat de la dernière couche de la partie fully connected sur
laquelle nous avons également appliqué une couche softmax pour obtenir des probabilités et connaître la
classe prédite.

Si nous obtenions seulement 40% d’accuracy avant d’employer l’apprentissage par transfert, celui-ci
nous a permis d’atteindre ensuite 80% d’accuracy. Bien sûr, les résultats seraient encore meilleurs avec
davantage de données. En effet, pour le moment, le modèle a des difficultés à discerner efficacement des
signes très similaires. Par exemple, seuls l’oeil d’un expert dissocie efficacement les deux signes ci-dessous :

Figure 2.2 – Deux signes différents

Pour que le modèle fasse la différence entre ces différents cercles, il aurait fallu davantage de connais-
sance donc de données.

2.2 Modèle de recherche des similarités

Le modèle de classification ayant permis de séparer les différents hiéroglyphes dans un nouvel espace
vectoriel, nous nous sommes penchés sur l’objectif qui était de pouvoir renvoyer des images similaires
(en termes de contenu hiéroglyphique) à celle fournie en entrée.
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Nous avons commencé par extraire le vecteur de représentation de chaque image en supprimant la
dernière couche de notre modèle qui transforme cette représentation en probabilité de label. La même
procédure est appliquée à l’image en entrée : classification et récupération d’un vecteur de représenta-
tion. Une fois la représentation de chaque image obtenue, il existe plusieurs algorithmes de recherche des
images les plus proches. En particulier, deux types de méthodes d’approximation sont utilisées : soit du
hachage, soit des arbres.

Nous avons dans un premier temps choisi de tester la méthode des arbres avec l’utilisation du KD-
tree, un algorithme de partitionnement spatial de l’espace à k dimensions permettant de structurer les
données en fonction de leur répartition dans l’espace. Son intérêt est sa capacité à trouver les voisins les
plus proches rapidement en évitant de comparer la nouvelle image à toutes les images contenues dans
notre base de données.

Nous nous sommes également renseignés sur les méthodes dites de hachage qui consistent à transfor-
mer chaque image en un code. Une marge d’erreur est définie sur la différences que deux codes peuvent
avoir pour être considérés comme similaires. C’est ainsi que deux images similaires partageront le même
code. Cette méthode, particulièrement rapide, nécessite toutefois de déterminer différents paramètres.
Le LSH, contrairement à d’autres méthodes de hachage, semblait intéressant dans notre cas car il per-
met d’identifier comme similaire des images même si elles sont légèrement différentes. Le risque existait
malgré tout que cela nous renvoie des images de hiéroglyphes dans les mêmes contextes et pas dans des
contextes différents car les méthodes de hachage restent sensibles aux distorsions. Or, tout l’intérêt de
cette recherche de similarités résidait dans le fait que nous souhaitions disposer de différentes images
d’un hiéroglyphe dans différents contextes. Ayant obtenu de bons résultats avec le KDTree et sachant
cet inconvénient de la méthode LSH, nous avons décidé de conserver la première méthode.

2.3 Active learning

En parallèle à la recherche de similarités et afin d’améliorer les performances de notre modèle de
classification, nous avons décidé d’utiliser l’active learning, ou apprentissage actif. Il s’agit là d’utiliser
les images de hiéroglyphes importées par l’utilisateur, afin d’augmenter notre jeu de données. Cette tech-
nique intervient donc en sortie du modèle de classification.

Rappelons que celui-ci, pour chaque photo analysée, calcule la probabilité que l’image appartienne à
telle ou telle classe. Dans notre cas, nous avons 10 classes (10 hiéroglyphes différents) donc 10 probabili-
tés. À partir de ces probabilités, nous avons appliqué un théorème mathématique, l’entropie de shannon.
Celle-ci permet de savoir si la probabilité maximum appartenant à la classe i, obtenue par le modèle,
est fiable ou non. Contrairement aux probabilités en sortie du modèle, l’entropie de Shannon prend en
compte le nombre de classes dont on dispose. Cela nous permet d’évaluer la probabilité d’appartenance
à une classe d’un hiéroglyphe de façon objective indépendamment du nombre de classes. En effet, sur
un ensemble de dix classes, une prédiction certifiant à 40% que le hiéroglyphe appartient à une classe
n’a pas la même signification que sur un nombre total de mille classes par exemple. Dans le premier cas,
la prédiction pourrait être jugée d’assez peu fiable tandis que dans le second, elle semblera plutôt très
bonne. Pour l’utilisation de l’entropie de Shannon, nous avons défini un seuil fixe que nous avons établi
à 80% de l’entropie maximum.
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Pour une source x (image x d’un hiéroglyphe) comportant n classes, chaque classe xi ayant une
probabilité Pi , l’entropie H de la source x est définie comme :

H(x) = −
n∑

i=1

Pi ∗ ln(Pi)

Avec :
n = 10

ln(n) = entropiemax

Le seuil Y que nous avons définit se calculera, lui, de la façon suivante :

Y = (seuil) ∗ ln(n)

Avec, dans notre cas :
seuil = 0.8

Selon l’entropie de Shannon H(X) obtenue, nous avons définir deux possibilités :

- La classification si H(X) > Y : On peut considérer ici que la probabilité attribuée à la classe
xi est fiable donc l’image est automatiquement labellisée et ajoutée dans la base de données.

- La labellisation si H(X) ≤ Y : La classification de l’image n’étant pas fiable, elle est stockée
dans un dossier avec l’entropie associée. Les experts pourront alors labelliser manuellement les
images de ce dossier sur une page dédiée du site web. L’image affichée par défaut sur la page
correspondra à l’image dont l’entropie est la plus faible. L’expert doit simplement renseigner le
code du hiéroglyphe affiché et valider sa saisie. Une fonction python a été réalisée afin de récupérer
le chemin de la photo et le code inscrit par l’utilisateur afin de placer/classer correctement l’image
dans le jeu de données.

Figure 2.3 – Pipeline de l’active learning
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Chapitre 3

Objectif 2 : détection de hiéroglyphes

Pour aller plus loin, nous avons commencé la réalisation du modèle de détection d’objet permettant
d’identifier différents hiéroglyphes présents sur une image contenant plusieurs signes et non seulement
un hiéroglyphe central. Pour cela, nous avons une fois encore commencé par faire un état de l’art dans
le domaine et avons finalement choisi le modèle Faster Rcnn, ayant les meilleurs résultats en terme
d’accuracy. Ce dernier point était en effet d’autant plus important que nous travaillons avec des images
complexes : de très grande taille, avec des hiéroglyphes souvent en mauvais état. Nous verrons dans cette
partie le fonctionnement de ce type de modèle, certains prérequis techniques propres à notre cas et enfin
les perspectives d’évolution de cet outil. Nous avons également choisi de le réaliser avec pytorch.

3.1 Modèle de détection d’objets : fonctionnement

Le modèle de détection d’objets Faster Rcnn est divisé en quatre parties distinctes.

La première partie, ou backbone, est composé de deux modèles à convolution qui fournissent chacun
en sortie une feature map.

Figure 3.1 – Feature map

La deuxième partie ou ‘Region proposal network’ (RPN), prend en entrée la sortie de l’étape précé-
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dente et vérifie sur chaque point si un objet est présent. Pour cela, il utilise plusieurs “Anchors” de tailles
différentes que l’on peut paramétrer si nécessaire. On peut voir plusieurs exemples d’anchors ci-dessous.

Figure 3.2 – Anchors

Chaque anchor est vérifiée pour renvoyer en sortie une liste de propositions d’objets sous la forme de
plusieurs bounding box ayant le meilleur score.

Figure 3.3 – Bounding boxes

La troisième partie ou ‘Region of Interest Pooling’ (ROI), prend en entrée la feature map du deuxième
backbone et les bounding box en sortie du RPN. Celles-ci sont alors extraites sur la feature map puis
divisées en sous régions. Cela permet de réaliser un max pooling sur ces sous régions afin de leur donner
une taille fixe.

La quatrième et dernière partie, ‘fully connected’, est composée de deux phases : l’une de classification
permettant de connaître la classe des différents objets et l’autre de ‘bounding box régression’ qui permet
d’affiner les bounding boxs.
Le schéma ci-dessous illustre la mise en place du modèle dans son intégralité. Pour des raisons de
performance, les parties RPN et ROI sont réalisées en parallèle.

13



Figure 3.4 – Schéma du modèle de détection

3.2 Modèle de détection d’objets : prérequis

Pour ce modèle, nous avons bien sûr dû créer un nouveau jeu de données constitué d’images de plaques
de hiéroglyphes, et non plus de hiéroglyphe unique, ainsi que d’annotations permettant de situer les hiéro-
glyphes sur ces plaques. Ayant trouvé de la documentation permettant de réaliser le modèle de détection
grâce au format COCO, nous avons choisi ce format de données. Pour construire ce jeu de données, nous
avons téléchargé une centaine d’images de plaques et les avons annotées grâce au logiciel LabelImg dans
le format Pascal Voc. Nous avons utilisé ce logiciel car c’est une référence dans le domaine pour annoter
les images. Pour finir, nous avons converti le jeu de données dans le format coco grâce à un script python.

Là encore, nous avons utilisé le ‘transfer learning’ pour améliorer les performances du modèle en
adaptant l’étape backbone. Dans un premier temps, nous avons essayé de reprendre notre modèle de
classification, mais VGG16 était trop lourd pour être utilisé dans ce cas-là. Nous avons donc choisi un
autre modèle pré-entrainé (mobilnet_v2), moins performant sur le modèle de classification mais capable
d’être entrainé sur nos images et intégré au modèle de détection.
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