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Guide complet sur les applications de computer vision en cybersécurité : détection de deepfakes, analyse visuelle de
malware, surveillance.

La reconnaissance optique de caractéres (OCR) appliquée a la cybersécurité constitue un
domaine en pleine expansion qui touche a la fois la détection de phishing visuel, la vérification
d'authenticité des documents numériques et l'extraction d'informations sensibles a partir
d'images et de captures d'écran. Les attaquants exploitent de plus en plus le canal visuel pour
échapper aux filtres textuels : un email de phishing contenant un lien malveillant sous forme
d'image (au lieu de texte) contourne les régles de filtrage basées sur les mots-clés et les
expressions réguliéres. De méme, les documents falsifiés (faux certificats, fausses factures, faux
ordres de virement) nécessitent une analyse visuelle combinant OCR et vérification de la mise en
page pour étre identifiés automatiquement. Guide complet sur les applications de computer
vision en cybersécurité : détection de deepfakes, analyse visuelle de malware, surveillance. Ce
guide couvre les aspects essentiels de ia computer vision cybersecurite : méthodologie
structurée, outils recommandés et retours d'expérience opérationnels. Les professionnels y
trouveront des recommandations directement applicables.
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Détection de phishing visuel par analyse d'images

Le phishing visuel représente une menace croissante ou les attaquants remplacent le texte des
emails par des images contenant le message malveillant — rendant les filtres anti-spam
classiques basés sur l'analyse textuelle inefficaces. La détection par Computer Vision combine
plusieurs techniques complémentaires. L'OCR extrait le texte contenu dans les images jointes
aux emails, permettant aux moteurs anti-phishing d'analyser le contenu textuel reconstitué. Les
moteurs OCR de référence en 2026 sont Tesseract 5 (open source, supportant 100+ langues),
PaddleOCR (excellent sur les documents multi-langues et les layouts complexes) et EasyOCR
(bon compromis rapidité/précision pour les cas simples). En parallele, les modéles de détection
de logos (fine-tuning de YOLO ou Faster R-CNN) identifient la présence de logos de marques
connues (banques, services cloud, réseaux sociaux) dans les images suspectes — un indicateur
fort de tentative d'usurpation d'identité visuelle. La combinaison OCR + détection de logos +
analyse de la palette de couleurs et de la mise en page permet d'atteindre des taux de détection
de phishing visuel de 94 a 98 %, la ou les filtres textuels seuls plafonnent a 70-80 % sur ces
campagnes image-based.



Vérification d'authenticité de documents

La vérification d'authenticité des documents par Computer Vision est critique dans les
processus KYC (Know Your Customer), les validations de factures et la détection de faux ordres
de virement. Les systémes modernes analysent simultanément plusieurs dimensions d'un
document numérisé. L'analyse de la mise en page (layout analysis) utilise des modéeles comme
LayoutLMv3 de Microsoft pour comprendre la structure sémantique du document — en-téte,
corps, signature, cachet — et vérifier sa cohérence avec les templates connus de I'émetteur
légitime. La vérification typographique détecte les polices incohérentes, les alignements
incorrects et les artefacts de copier-coller caractéristiques des falsifications. L'analyse des
micro-motifs de sécurité identifie la présence (ou l'absence) des éléments anti-contrefacon :
hologrammes, guilloches, micro-impressions, encres réactives UV. Pour les documents
d'identité, des modeles spécialisés vérifient la cohérence des zones MRZ (Machine Readable
Zone), la validité des checksums et la correspondance entre la photo du porteur et les
embeddings faciaux de référence. Ces systémes atteignent des taux de détection de faux



documents supérieurs a 96 % tout en maintenant un taux de faux positifs inférieur a 2 %, ce
qui les rend déployables dans les processus métier automatisés avec une supervision humaine
limitée aux cas ambigus.

Protection contre l'exfiltration visuelle de données

Un cas d'usage émergent de I'OCR sécuritaire est la prévention de I'exfiltration de données
par voie visuelle (DLP visuel). Les solutions de Data Loss Prevention traditionnelles surveillent
les fichiers copiés, les emails envoyés et les transferts réseau, mais elles sont aveugles a
I'exfiltration par capture d'écran ou photographie d'écran avec un smartphone personnel. Les
systemes de DLP visuel intégrent un module OCR qui analyse en temps réel le contenu affiché a
I'écran et les images transitant par les canaux de communication de l'entreprise (email,
messagerie instantanée, partage de fichiers). Lorsqu'une image contenant des données
sensibles (numéros de carte bancaire, mots de passe, données personnelles, code source
propriétaire) est détectée, le systeme peut bloquer I'envoi, avertir |'utilisateur ou alerter I'équipe
sécurité. Cette approche est également utilisée pour surveiller les captures d'écran des



interfaces d'administration : si un administrateur prend une capture d'écran contenant des
credentials, des tokens API ou des clés de chiffrement, le systéme DLP visuel peut détecter et
journaliser cet événement. Lintégration avec les SIEM permet de corréler ces événements
visuels avec d'autres indicateurs comportementaux pour identifier les menaces internes.

Stack technique recommandé : Pour un pipeline OCR sécuritaire en production, combinez
PaddleOCR (extraction de texte multi-langue, haute précision) + LayoutLMv3 (compréhension
de la structure documentaire) + YOLO v8 fine-tuné (détection de logos et éléments visuels).
Déployez via une API REST conteneurisée (FastAPI + Docker) avec un temps de traitement cible
de <500ms par document. Intégrez les résultats au SIEM via des alertes structurées au format
CEF ou LEEF. Pour approfondir, consultez Phishing Généré par IA : Nouvelles Menaces.


http://127.0.0.1:4001/articles/ia-phishing-genere-ia-menaces
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6 Stéganographie et Watermarking IA

La stéganographie — l'art de dissimuler des informations secréetes a l'intérieur d'un média
apparemment anodin — est l'un des plus anciens défis de la sécurité informatique, et la
Computer Vision offre aujourd'hui les outils les plus puissants pour la détecter. Contrairement au
chiffrement qui rend les données illisibles mais visiblement protégées, la stéganographie
masque |'existence mé&me du message. Les attaquants utilisent cette technique pour exfiltrer
des données sensibles en les dissimulant dans des images d'apparence anodine envoyées par
email ou publiées sur les réseaux sociaux, pour établir des canaux de commande et contréle
(C2) furtifs via des images hébergées sur des plateformes |égitimes, ou pour distribuer des
charges malveillantes cachées dans des fichiers image apparemment bénins. La détection de la
stéganographie — la stéganalyse — est un domaine ou la Computer Vision et le deep learning
ont apporté des avancées majeures depuis 2020.



Techniques de stéganographie et vecteurs d'attaque

Les techniques de stéganographie varient en sophistication et en capacité de dissimulation. La
méthode LSB (Least Significant Bit) est la plus simple : elle modifie les bits de poids faible de
chaque pixel de I'image pour y encoder le message secret. Une image 1920x1080 en RGB peut
ainsi dissimuler environ 780 Ko de données avec un LSB sur un seul bit, pratiquement
imperceptible a I'ceil nu. Les méthodes dans le domaine fréquentiel — DCT (Discrete Cosine
Transform) pour les JPEG, DWT (Discrete Wavelet Transform) pour les PNG — sont plus
résistantes a la compression et au redimensionnement car elles modifient les coefficients de
frequence plutdt que les pixels directement. Les techniques avancées utilisant des réseaux de
neurones (SteganoGAN, HiDDeN, LISO) générent des images stéganographiques via des
autoencoders entrainés de bout en bout : I'encodeur apprend a masquer l'information de
maniere optimale dans I'image cover, tandis que le décodeur apprend a I'extraire. Ces approches
neuronales atteignent des capacités de dissimulation supérieures tout en minimisant la
distorsion visuelle, rendant la détection considérablement plus difficile. En 2026, des cas



documentés de canaux C2 stéganographiques ont été identifiés dans des campagnes APT,
utilisant des images publiées sur Twitter/X et Imgur pour transmettre des instructions aux
malwares déployés sur les systémes victimes.

Stéganalyse par deep learning

La stéganalyse (détection de contenu stéganographique) a été transformée par les approches
deep learning. Le modele de référence est SRNet (Steganalysis Residual Network), une
architecture CNN spécialement congue pour capturer les modifications subtiles introduites par
la stéganographie. SRNet utilise des filtres de pré-traitement inspirés du SRM (Spatial Rich
Model) — 30 filtres de détection de résidus statistiques — comme couche d'entrée, suivis de
couches convolutives qui apprennent a discriminer les images cover (propres) des images stego
(contenant un message caché). Sur les benchmarks standard (BOSSbase, BOWS2), SRNet atteint
une précision de détection de 85 a 95 % pour des taux d'insertion de 0.4 bpp (bits per pixel), ce
qui correspond aux scénarios d'utilisation réels. Les approches plus récentes comme Zhu-Net et
GBRAS-Net integrent des mécanismes d'attention et des connexions résiduelles denses pour



améliorer la détection a faible taux d'insertion. Pour les stéganographies dans le domaine JPEG
(la plus courante en pratique), les détecteurs analysent les coefficients DCT et leurs motifs
d'arrondi caractéristiques. L'implémentation en production nécessite une calibration fine du
seuil de détection pour équilibrer le taux de vrais positifs et le taux de faux positifs acceptable
dans le contexte opérationnel : un SOC a fort volume de trafic image privilégiera la spécificité
(peu de faux positifs), tandis qu'un laboratoire de forensics privilégiera la sensibilité (détection
de tous les cas suspects).

Watermarking IA : tragabilité des contenus générés

Le watermarking IA est le versant défensif de la stéganographie : il s'agit d'insérer un filigrane
invisible dans les images générées par IA pour permettre leur tracabilité et authentification.
Face a la prolifération des deepfakes et des images synthétiques, cette technologie est devenue
un enjeu réglementaire majeur — I'Al Act européen et I'Executive Order américain sur I'IA
imposent 'étiquetage des contenus générés par IA. SynthID de Google DeepMind insere un
watermark imperceptible dans les images générées par Imagen et Gemini, résistant au
recadrage, a la rotation et a la compression JPEG jusqu'a un facteur de qualité de 50. Le standard



C2PA (Coalition for Content Provenance and Authenticity) propose une approche
complémentaire basée sur des certificats cryptographiques intégrés aux métadonnées de
I'image, tracant l'ensemble de la chaine de production et d'édition. StableSignature insére des
watermarks directement dans le processus de décodage des modéles de diffusion, garantissant
que toute image générée porte un identifiant du modéle source. En sécurité d'entreprise, le
watermarking est utilisé pour tracer les fuites de documents : chaque copie d'un document
confidentiel contient un watermark unique lié a son destinataire, permettant d'identifier la
source d'une fuite en cas de publication non autorisée.

Outil pratique : Pour la stéganalyse en production, déployez StegExpose (outil open source
Java) comme filtre de premier niveau sur tous les flux d'images entrants (email, uploads web,
messagerie). Pour les cas suspects, analysez en profondeur avec un modéle SRNet fine-tuné sur
votre corpus. Concernant le watermarking, adoptez le standard C2PA pour tous les documents
officiels de l'entreprise et intégrez un vérificateur C2PA dans vos processus de réception de
documents externes.
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7 Défis et Perspectives : Attaques Adversariales sur la CV

Si la Computer Vision offre des capacités défensives remarquables en cybersécurité, elle
présente également des vulnérabilités spécifiques que les attaquants exploitent activement.
Les systémes de CV déployés en environnement hostile font face a des adversaires motivés qui
cherchent a tromper, contourner ou empoisonner les modeéles de détection. Comprendre ces
menaces est essentiel pour concevoir des systemes de sécurité visuelle robustes et résilients.
Les attaques adversariales — des perturbations soigneusement calculées qui trompent les
modeles de classification tout en étant imperceptibles a I'ceil humain — constituent la menace
principale contre les systéemes de Computer Vision en cybersécurité.



Attaques adversariales : taxonomie et impact

Les attaques adversariales contre les systemes de CV se déclinent en plusieurs catégories selon
leur mode opératoire. Les attaques d'évasion (evasion attacks) modifient les données d'entrée
pour tromper le modeéle en production : un malware dont I'image binaire est perturbée par
quelques pixels stratégiques peut étre classifié comme logiciel bénin par le classificateur visuel.
Les méthodes les plus connues incluent FGSM (Fast Gradient Sign Method), PGD (Projected
Gradient Descent) et C&W (Carlini & Wagner). Dans le domaine physique, les adversarial
patches — des motifs imprimés sur des vétements ou des accessoires — peuvent rendre une
personne invisible aux détecteurs YOLO ou tromper la reconnaissance faciale. Des recherches
ont démontré qu'un simple t-shirt imprimé avec un pattern adversarial peut réduire le taux de
détection de personne de 95 % a moins de 10 %. Les attaques d'empoisonnement (data
poisoning) corrompent les données d'entrainement pour implanter des backdoors dans le
modele : par exemple, des images de malware étiquetées comme bénignes dans le dataset
d'entrainement créent une porte dérobée exploitable ultérieurement. Les attaques par



inversion de modeéle tentent d'extraire des informations sensibles (visages, données
d'entrainement) a partir du modele déployé, posant un risque de violation de vie privée majeur
pour les systémes de reconnaissance faciale.

Défenses et techniques de robustification

Face aux attaques adversariales, plusieurs stratégies de défense permettent de renforcer la
robustesse des systémes de CV en cybersécurité. L'entrainement adversarial (adversarial
training) est la défense la plus étudiée et la plus efficace : le modele est entrainé non seulement
sur les exemples propres mais aussi sur des exemples perturbés par des attaques adversariales,
ce qui le rend significativement plus résistant. Le randomized smoothing ajoute du bruit
gaussien aléatoire aux entrées et agrege les prédictions sur plusieurs versions bruitées,
fournissant des garanties mathématiques de robustesse dans un rayon de perturbation certifié.
Les techniques de détection d'adversarial examples utilisent des réseaux détecteurs
auxiliaires entrainés a distinguer les entrées propres des entrées perturbées. Linput
preprocessing — compression JPEG, filtrage médian, transformation spatiale — peut neutraliser
les perturbations adversariales faibles avant qu'elles n'atteignent le modéle. En pratique, la



stratégie la plus robuste combine plusieurs couches de défense : entralnement adversarial +
preprocessing + détection + ensemble de modeles — une approche de défense en profondeur
inspirée des principes classiques de cybersécurité.

Perspectives 2026-2028 : vers une CV sécurisée par design

L'avenir de la Computer Vision en cybersécurité se dessine autour de plusieurs tendances
structurantes. Les modeéles multimodaux (GPT-4V, Gemini Pro Vision, Claude 3.5 Vision)
permettent une analyse contextuelle combinant image et texte — un analyste peut interroger le
modele en langage naturel sur une capture d'écran suspecte, un binaire visualisé ou un
document potentiellement falsifié. Les modeéles de fondation visuels (DINOv2 de Meta,
Segment Anything Model) offrent des représentations visuelles pré-entrainées transférables a
tous les use cases de sécurité avec un minimum de fine-tuning. La Computer Vision
confidentielle — inférence sur données chiffrées via le chiffrement homomorphe ou le calcul
seécurisé multi-parties — permettra I'analyse d'images sensibles sans exposer leur contenu au
systeme d'analyse, répondant aux exigences de confidentialité les plus strictes. LIA embarquée
sur des puces dédiées (Neural Processing Units intégrés dans les CPU Intel et AMD, Apple Neural



Engine) démocratisera le déploiement de la CV sécuritaire directement sur les endpoints —
laptops, smartphones, caméras IP — sans dépendance a une infrastructure centralisée. Enfin, la
certification et la normalisation des systémes de CV en sécurité progressent rapidement : le
NIST travaille sur des standards d'évaluation de la robustesse adversariale, et I'ENISA prépare
des guidelines pour le déploiement de la surveillance intelligente conforme a I'AI Act européen.
Pour approfondir, consultez MLOps Open Source : MLflow, Kubeflow, ZenML.

Recommandation architecturale : Pour tout systeme de CV déployé en environnement de
sécurité, appliquez une défense en profondeur : (1) input validation et preprocessing adaptatif,
(2) modéle principal avec entrainement adversarial, (3) détecteur d'adversarial examples en
parallele, (4) ensemble de 2-3 modéles avec architectures différentes (CNN + ViT + modele
classique) pour la décision finale par vote majoritaire, (5) monitoring continu de la distribution
des scores de confiance pour détecter le model drift et les tentatives d'évasion systématiques.
Cette architecture multi-couches réduit le taux de réussite des attaques adversariales de >90 %
a moins de 5 %.

Besoin d'un accompagnement expert ?

Nos consultants en cybersécurité et IA vous accompagnent dans vos projets. Devis personnalisé
sous 24h.

Références et ressources externes

* OWASP LLM Top 10 — Les 10 risques majeurs pour les applications LLM

* MITRE ATLAS — Framework de menaces pour les systémes d'intelligence artificielle
* NIST AI RMF — Al Risk Management Framework du NIST

* arXiv — Archive ouverte de publications scientifiques en IA

* HuggingFace Docs — Documentation de référence pour les modéles de ML

Pour approfondir ce sujet, consultez notre outil open-source ai-threat-detection qui facilite la
détection de menaces basée sur I'IA.

Sources et références : ArXiv IA - Hugging Face Papers
Articles connexes

* Function Calling et Tool Use : Intégrer les API aux LLM

» Comprendre la Similarité Cosinus : Analyse Technique

Points clés a retenir

* 6 Stéganographie et Watermarking IA
+ 7 Défis et Perspectives : Attaques Adversariales sur la CV

» Conclusion



http://127.0.0.1:4001/articles/ia-mlops-open-source-mlflow-kubeflow
https://arxiv.org/list/cs.AI/recent
https://huggingface.co/papers
http://127.0.0.1:4001/articles/ia-function-calling-tool-use
http://127.0.0.1:4001/articles/ia-similarite-cosinus

FAQ

Qu'est-ce que Computer Vision en Cybersécurité ?

Le concept de Computer Vision en Cybersécurité est détaillé dans les premiéres sections de cet
article, qui couvrent les fondamentaux, les enjeux et le contexte opérationnel. Pour un
accompagnement sur ce sujet, contactez nos experts.

Pourquoi Computer Vision en Cybersécurité est-il important en cybersécurité ?

La compréhension de Computer Vision en Cybersécurité permet aux équipes de sécurité
d'améliorer leur posture défensive. Les sections « 6 Stéganographie et Watermarking IA » et « 7
Défis et Perspectives : Attaques Adversariales sur la CV » détaillent les raisons de cette
importance. Pour un accompagnement sur ce sujet, contactez nos experts.

Comment mettre en ceuvre les recommandations de cet article ?

Les recommandations pratiques sont détaillées tout au long de l'article, avec des commandes,
des outils et des méthodologies éprouvées. La section « Conclusion » fournit une synthese
actionnable. Pour un accompagnement sur ce sujet, contactez nos experts.

Conclusion

Cet article a couvert les aspects essentiels de Table des Matieres, 1 Computer Vision et Sécurité :
la Convergence, 2 Détection de Deepfakes et Manipulation d'Images. La mise en pratique de ces
recommandations permet de renforcer significativement la posture de securite de votre
organisation.

Ayi NEDJIMI Consultants — Expert cybersécurité offensive & intelligence artificielle
ayinedjimi-consultants.fr - ayi@ayinedjimi-consultants.fr
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