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Les Echos visuels
Exploration des Phénomenes de Répétition dans les Archives audiovisuelles

Shiming Shen
Laboratoire des Sciences de I’Information et de la Communication
Université Cote d’ Azur
shiming.shen@univ-cotedazur. fr

Résumé

Cette communication présente le projet Cros-
sing Borders Archives, qui se consacre a I’étude
de la diffusion des archives audiovisuelles rela-
tives a la construction de 1’Union européenne
au sein des médias francais et italiens. Le projet
examine comment ces images faconnent 1I’ima-
ginaire visuel collectif, en utilisant des don-
nées franco-italiennes datant de 2001 a 2021,
totalisant 37 006 images d’archives dans les
reportages. Le corpus comprend des vidéos,
des images clés, et des métadonnées enrichies.
Des outils computationnels ont été utilisés pour
I’analyse d’image et la recherche de contenu.
L’étude met en évidence I’importance des méta-
données et présente une plateforme interactive
pour I’analyse multimodale, permettant aux uti-
lisateurs de naviguer et explorer les archives
par mots-clés et outils dédiés. Elle révele éga-
lement les défis liés a I’analyse de données
culturelles, mettant en lumiere le phénomene
de répétition et d’homogénéisation dans les pro-
ductions audiovisuelles liées a I’actualité.

1 Introduction

Le domaine de I’actualité fonctionne souvent
comme un espace ol les événements sont reconsti-
tués ou simulés, et qui est imprégné de stéréotypes.
Comprendre le langage visuel de ce domaine peut
grandement améliorer notre compréhension de la
maniere dont les représentations sont faconnées.
Nous supposons que le paysage visuel des actua-
lités a travers divers médias est nettement homo-
généisé, en grande partie a cause de I'utilisation
d’images d’archives.

Le projet ANR CROBORA (Crossing Borders
Archives ') vise a étudier les dynamiques entourant
la construction de I’Union européenne dans les mé-
dias télévisuels et en ligne. CROBORA postule que
la diffusion d’images d’archives favorise un imagi-
naire européen commun, potentiellement sélectif,

1. Projet financé par 1’ Agence nationale de la recherche
(2020-2024), https://crobora.huma-num. fr.

reposant sur un nombre limité d’éléments visuels.
Le projet explore I’impact de diverses médiations
— techniques, politiques, culturelles — sur le recy-
clage de ces matériaux, percus comme des flux
migratoires franchissant des frontieres nationales,
médiatiques et institutionnelles. Une étude empi-
rique a été réalisée pour déterminer les images d’ar-
chives les plus réutilisées et analyser I’évolution
de leur signification au fil du temps, de 1’espace et
des contextes. L’ objectif est de décrypter les méca-
nismes de circulation de ces images et d’atteindre
des objectifs tels que I’identification des formes
visuelles fréquemment utilisées, la cartographie de
leur utilisation et I’examen de leur transformation
sémantique.

2 Etatde’art

Dans le sillage du « tournant computationnel »
(Berry, 2011), les chercheurs en sciences sociales et
humanités numériques sont constamment poussés a
renouveler, diversifier et réinventer leurs méthodo-
logies. Cette nécessité émerge de 1’évolution rapide
des pratiques sociales, culturelles et scientifiques
dans un monde de plus en plus dominé par le nu-
mérique. Parmi les innovations, la méthodologie
des « données denses » (thick data) (Latzko-Toth
et al., 2017), s’avere particulierement appropriée
pour I’analyse des données culturelles. Cette ap-
proche se distingue par I’utilisation de techniques
qui dépassent la simple analyse computationnelle
ou la collecte massive de données, en valorisant
aussi la qualité et la profondeur des informations
recueillies.

Dans les études visuelles, 1’analyse en profon-
deur et a grande échelle des images devient réali-
sable avec I’avancement de la vision par ordinateur,
qui optimise la rapidité et I’étendue de I’ interpré-
tation en agissant comme intermédiaire entre 1’ ceil
humain et I’'image numérique (Arnold et Tilton,
2023). Récemment, la théorie de la multimodalité
a apporté un éclairage nouveau sur I’interaction
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entre textes et images a travers divers modes sémio-
tiques au sein d’'un méme artefact culturel (Hiip-
pala, 2021; Smits et Wevers, 2023). Le principe de
la multiplication des sens illustre que la significa-
tion d’un ensemble formé par une image et un texte
— comme une photo et sa 1égende — change si I’on
considere les deux éléments séparément (Bateman,
2014). Par exemple, Wevers et Smits (2019) ont
démontré, en entrainant des réseaux de neurones
convolutionnels pour distinguer les illustrations, les
photographies et d’autres modes sémiotiques dans
les archives de journaux, que les analyses informa-
tiques des médias commencent a transcender les
dichotomies simplistes entre textes et images.

Pour réaliser efficacement une analyse a grande
échelle des artefacts multimodaux, 1’utilisation
d’approches numériques s’avere cruciale. Dans ce
contexte, la méthode du distant viewing (Arnold
et Tilton, 2019) peut étre judicieusement combi-
née avec 1’approche des données denses pour en-
richir ’analyse. Cette méthode a été inspirée du
concept de distant reading (Moretti, 2013a) ap-
pliqué a I’histoire littéraire, qui se concentre sur
I’analyse extensive de textes. Généralement, lors-
qu’on applique la vision par ordinateur a une image
numérique, nous soutenons que cela constitue le
distant viewing (Arnold et Tilton, 2023). Cette mé-
thode se spécialise dans I’observation approfondie
de matériaux visuels, qui comprend 1’extraction
de métadonnées informatives et représentatives de
milliers d’images, telles que des bandes dessinées
(Arnold et al., 2023), des photographies (Arnold
et al., 2022), des séquences de télévision ou des
films (Arnold et al., 2019), et 'usage d’algorithmes
pour interagir avec ces métadonnées en vue de leur
analyse.

En adoptant le cadre du distant viewing dans
notre projet, nous nous proposons d’explorer les
conventions visuelles spécifiques a un corpus cen-
tré sur I’Union européenne. L’ objectif est d’iden-
tifier et d’examiner des éléments formels subtils
au travers d’une série d’images, suivant 1’approche
qui met en avant I’'importance de saisir les transfor-
mations de ces éléments sémantiques. ’usage de
méthodes quantitatives offre une voie pour mettre
au jour ces éléments souvent trop banals pour &tre
immédiatement remarqués, tout en soulignant leur
contribution essentielle a la construction de sens
(Moretti, 2013a).

Auparavant, plusieurs projets se sont également
intéressés a la représentation et a la circulation des

matériaux visuels. Par exemple, le projet HIVI de
I’université du Luxembourg, sous la direction de
Valérie Schafer et Frédéric Clavert, se concentre
sur la collecte de memes significatifs pour étudier
leur viralité 2. De méme, le projet Artlas, dirigé par
Béatrice Joyeux-Prunel a I’université de Geneve,
développe un Atlas Mnémosyné numérique, qui
analyse des bases de données d’ceuvres d’art mon-
diales pour comprendre la propagation et I’inter-
action des images (Joyeux-Prunel, 2019). Le pro-
jet CADEAH emploie des logiciels d’empreinte
digitale pour tracer les occurrences d’images a
travers des collections audiovisuelles européennes
telles qu’EUscreen et Europeana *. Ces projets im-
pliquent généralement la sélection de cas d’étude
spécifiques suivis de recherches ciblées dans des
bases de données pour retrouver ces images. Ce-
pendant, notre projet différe car nous ne connais-
sons pas a priori les images spécifiques a suivre ;
nous devons d’abord détecter des éléments récur-
rents dans notre corpus initial pour ensuite analyser
leur circulation. Cette démarche ressemble a celle
des études de suivi de textes, ou des développe-
ments algorithmiques importants ont été réalisés
pour identifier des textes récurrents. Cela inclut des
initiatives comme le projet Viral Texts, qui vise a
détecter des passages de texte fréquemment répétés
a travers diverses éditions de journaux (Smith et al.,
2015). Des efforts semblables sont consacrés a la
détection de phrases ou de « meémes » brefs répétés
(Suen et al., 2013). Dans la section suivante, nous
prévoyons de détailler notre méthode pour analy-
ser le phénomene de répétition associé au corpus
audiovisuel que nous avons collecté.

3 Collecte de données

Les données collectées couvrent la télévision en
France et en Italie, incluant le dépdt 1égal de la
télévision frangaise (Institut national de I’audiovi-
suel/INA) et les archives du service public de télé-
vision italien (Radiotelevisione italiana/Rai), ainsi
que MFE - MediaForEurope (2 I’origine Mediaset),
un groupe de média italien présent dans le secteur
télévisuel, la production audiovisuelle, la presse et
I’Internet. L’accent est mis sur les journaux télé-
visés de 2001 a 2021 des principales chaines na-
tionales, y compris TF1, France 2 et ARTE pour

2. https://www.c2dh.uni.lu/fr/data/
never—gonna-give-you-historiciser—-la-
viralite-numerique.

3. https://www.heritageresearch—
hub.eu/project/cadeah.
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la France, et Rai 1, Rai 2 et Canale 5 pour I'Italie.
Pour la collecte de données sur le Web, deux ap-
proches ont été utilisées : le dépot 1égal de I'INA
de I’archive du Web et la collecte directe du Web
vivant, en utilisant une recherche textuelle dans la
base de données de I’INA, les moteurs de recherche
du Web vivant, ainsi qu’un logiciel d’intelligence
artificielle Snoop spécialisé dans la détection vi-
suelle automatisée. Jusqu’a ce jour, le nombre total
d’occurrences d’images d’archives dans notre cor-
pus est de 37 006.

4 Différents types de données

Notre corpus de recherche est constitué des don-
nées et des métadonnées suivantes :

1. Vidéos : Les artefacts audiovisuels sont le
pilier central de notre projet. Ces vidéos, sou-
vent non-segmentées, inté¢grent des images
d’archives dans leur contexte original. Le
défi majeur réside dans I’extraction et I’ana-
lyse de ces images d’archives spécifiques,
noyées dans un flot audiovisuel continu.

2. Image clé de chaque image d’archives : La
principale solution que nous avons adoptée
pour extraire les images d’archives a consisté
a identifier manuellement les séquences dans
les vidéos et a capturer une image clé pour
chacune. Les captures d’écran sont un substi-
tut manipulable par lequel nous opérationna-
lisons (Moretti, 2013b) la tache de travailler
avec des séquences vidéo. Comme I’écrit
également Lev Manovich (2020), pour visua-
liser une collection de vidéos, il est générale-
ment plus pratique de sélectionner quelques
images qui capturent les propriétés et les
motifs de chaque vidéo et de travailler avec
elles.

3. Métadonnées originales des vidéos : Ces
métadonnées, accompagnant nos collections
vidéo, sont issues de sources diverses, telles
que les documentations de I’INA ou les des-
criptions fournies par des comptes officiels
sur YouTube. Ces textes ne se contentent pas
de décrire les vidéos ; ils imposent également
des catégories culturelles aux données. En
tant qu’éléments clés de la documentation
des artefacts numériques, ces métadonnées
offrent une fenétre sur le contexte et la signi-
fication des objets audiovisuels collectés.

4. Métadonnées CROBORA des images d’ar-
chives : L’annotation détaillée des images

d’archives constitue un complément précieux
aux métadonnées institutionnelles. Les mé-
tadonnées CROBORA sont des descripteurs
nouvellement ajoutés a chaque image d’ar-
chive par les participants du projet. Contraire-
ment aux métadonnées institutionnelles qui
se concentrent généralement sur un résumé
du contenu vidéo dans son ensemble, notre
objectif est d’établir un recodage focalisé ex-
clusivement sur les images d’archives. Nous
avons opté pour une description de chaque
séquence selon quatre criteres : personnalité,
événement, lieu et illustration. L’anglais est
utilisé pour les reportages en francais et en
italien. De plus, chaque séquence se voit at-
tribuer un identifiant unique (UID).

Concernant le dernier point, I’ étiquetage automa-
tique est un domaine bien développé dans 1’analyse
visuelle, avec de nombreux outils comme Distant
Viewing Toolkit (DVT) # capables de produire auto-
matiquement des métadonnées résumant le contenu
(personnes/acteurs, dialogues, sceénes, objets) et le
style (angle de la caméra, éclairage, cadrage, son)
des images. Par exemple, dans une étude réalisée
sur de grandes collections historiques des Archives
de la radio allemande, une approche de recherche
de vidéos basée sur le contenu a été adoptée (Miih-
ling et al., 2018).

Le but est d’attribuer automatiquement des tags
sémantiques aux séquences vidéo. Cette méthode
pourrait étre trés intéressante pour notre proces-
sus d’annotation. Néanmoins, nous n’avons pas
trouvé de logiciel qui pourrait satisfaire nos besoins
spécifiques. En raison de 1’absence d’un thésau-
rus/lexique préparé et d’algorithmes formés dédiés
aux représentations visuelles dans un contexte euro-
péen, la plupart des outils d’annotation automatique
se concentrent sur une annotation de bas niveau
axée sur des caractéristiques générales et plastiques
(personnes, voiture, arbre, lumineux, portrait...),
alors que nous avons besoin d’une forme d’annota-
tion bien plus précise et figurative (Angela Merkel,
le traité de Rome, Capitole, le controle des fron-
tieres, etc.). De plus, des millions d’images d’en-
trainement sont nécessaires pour construire un mo-
dele CNN profond a partir de zéro, ce qui dépasse
largement les limites de notre projet en termes de
colit et de temps.

De plus, nous sommes confrontés a un autre défi

4. https://github.com/distant-viewing/
dvt.
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majeur : notre intérét se porte non sur la totalité des
contenus vidéo, mais plutdt sur les courtes images
d’archives, souvent dissimulées au sein de chaque
vidéo. Cette particularité exige une approche ma-
nuelle et qualitative, nécessitant que les chercheurs
examinent chaque reportage avec soin pour identi-
fier et recueillir exclusivement ces images cachées.
Ainsi, nous avons préféré opter pour la collecte et
I’annotation manuelles des données audiovisuelles.

5 Analyse des données

Pour analyser les artefacts multimodaux collec-
tés, il est crucial pour nous de recourir a divers
outils numériques afin d’explorer notre corpus, qui
se compose principalement d’images et de textes.

5.1 Analyse d’image

FIGURE 1 — La cartographie formée par les images
d’archives collectées sur PixPlot.

Premiérement, pour obtenir une vision globale
du corpus, nous avons utilisé plusieurs outils vi-
suels. Par exemple, PixPlot>, un logiciel open
source développé par le Yale Digital Humanities
Lab (DHLab), fonctionne en effectuant un large
ensemble de correspondances. Il utilise un réseau
neuronal convolutif et la technique d’ Uniform Ma-
nifold Approximation and Projection (UMAP) pour
regrouper dans un navigateur web des images vi-
suellement similaires (cf. fig. 1).

Les images, lorsqu’elles sont traitées par ces ou-
tils, se regroupent en clusters spatiaux basés sur
des similitudes de couleurs, de formes, ou une com-
binaison des deux. Nous observons dans notre cor-
pus une homogénéité marquée parmi les éléments
visuels : des motifs visuels récurrents tels que le
drapeau européen, les foules, les réunions et la
population apparaissent de maniere prédominante
a travers 1’ensemble du corpus. Cette récurrence

5. https://github.com/YaleDHLab/pix—
plot.

révele un intérét éditorial commun pour des repré-
sentations centrées sur les assemblées publiques,
les discussions politiques et les themes relatifs a la
population dans un contexte européen. Par ailleurs,
les images représentant des paysages urbains, des
batiments, des arrivées, des usines et des migrants
illustrent une couverture qui se concentre sur le
développement urbain, les activités économiques,
la mobilité, les secteurs industriels et les probléma-
tiques migratoires.

Bien que des outils comme PixPlot soient effi-
caces pour identifier des motifs visuels récurrents,
ils présentent une contrainte notable : leur diffi-
culté a capter les phénomenes uniques masqués
par ces grandes tendances. Par exemple, notre ana-
lyse préliminaire a montré que certaines séquences
d’archives spécifiques, telles que la signature du
traité de Rome, bien que peu nombreuses dans le
corpus global, sont néanmoins cruciales. Ces sé-
quences, malgré leur nombre d’occurrences relati-
vement faible, ont marqué les deux décennies cou-
vertes par notre étude. Cette observation met en
évidence I’'importance de ne pas se limiter aux ten-
dances visuelles globales et de porter une attention
particuliere aux événements distinctifs qui peuvent
influencer de maniere significative I’imaginaire col-
lectif.

5.2 Analyse de contenu

SNOOpP = Treaty of Rome

FIGURE 2 — La généalogie de la séquence d’archives
sur la signature du traité de Rome construite sur Snoop.

Cette approche nous conduit a une autre mé-
thode de détection basée sur le contenu, exécutée
avec 1’outil Snoop ® développé par 'INA. Ce mo-
teur de recherche visuel interactif fonctionne avec
une entrée initiale d’images sélectionnées par 1’uti-
lisateur, qui refletent son intention de recherche.

6. https://www.ina.fr/institut-

national-audiovisuel/equipe-recherche/
projet—-snoop
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FIGURE 3 — La comparaison des fréquences de mots dans les métadonnées de TF1, France 2 et ARTE.

Snoop analyse ces images et permet a |’ utilisateur
de marquer les résultats visuels similaires fournis
par le logiciel, soit comme positifs (correspondant
a la recherche), soit comme négatifs (faux positifs).
Cette méthode de recherche de similarité est intrin-
sequement subjective, variant selon I’utilisateur et
la situation spécifique. Snoop utilise ces retours
d’informations pour affiner le modele de I’inten-
tion de I’utilisateur. En intégrant des images d’ar-
chives que nous avons sélectionnées, nous avons
utilisé Snoop pour analyser un corpus de 6 000 pro-
grammes d’actualités provenant du Web, totalisant
environ 56 000 nouvelles vidéos, afin de retrou-
ver des séquences d’archives spécifiques que nous
avons identifiées a priori a partir du premier corpus,
telles que celles de la signature du traité de Rome
(cf. fig 2).

En appliquant systématiquement la méme mé-
thode a d’autres images d’archives sélectionnées,
nous visons a tracer toutes les occurrences de ces
séquences vidéo, permettant ainsi une étape sup-
plémentaire de « lecture attentive » : I’examen du
processus décontextualisation-recontextualisation
pendant chaque réutilisation, tout en recherchant
des tendances et des motifs.

5.3 Analyse des métadonnées

Comme I’exprime Bruno Bachimont (1998), les
métadonnées sont en elles-mémes des données. La
description de I’audiovisuel ne se cantonne plus a

des documents purement descriptifs, mais ces der-
niers deviendront eux-mémes des éléments docu-
mentaires exploitables en parallele avec les conte-
nus audiovisuels qu’ils détaillent. Par exemple,
nous avons analysé les métadonnées produites par
I’INA pour plusieurs chaines de diffusion (cf. fig 3).
Notre analyse comparative des fréquences de mots
dans ces chaines révele une standardisation mar-
quée dans le langage employé par les documen-
talistes institutionnels. Cette uniformité apparait
clairement dans la facon dont les sujets sont ca-
tégorisés, le genre des contenus (reportage, docu-
mentaire, etc.) est défini, et la nature des images
est décrite dans les métadonnées. En plus, pour
évaluer de maniere quantitative la similarité et les
différences dans les fréquences de mots, nous avons
employé un test de corrélation. Les résultats, cor-
roborés par nos graphiques, indiquent une forte
corrélation entre ces chaines.

5.4 Analyse de métadonnées CROBORA

Les métadonnées CROBORA enrichissent I’ana-
lyse des archives audiovisuelles, offrant une couche
d’interprétation supplémentaire. Des techniques
comme 1’analyse TF-IDF, la corrélation de mots-
clés et les analyses de réseau via R, [ramuteq ou
encore Gephi révelent les relations et tendances
au sein du corpus. Par exemple, 1’analyse de ré-
seau des personnalités mentionnées dans les re-
portages montre comment elles interagissent et se
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FIGURE 4 — La co-occurrence entre personnalités dans les métadonnées CROBORA.

positionnent dans le paysage médiatique.

Le graphe (cf. fig 4) montre un réseau dense de
connexions avec certains nceuds plus centralement
situés et ayant plus de connexions, suggérant que
ces individus peuvent étre des figures clés au sein
du réseau. La taille des étiquettes des noeuds tels
que « Angela Merkel », « Viktor Orbdn » et « Jean-
Claude Juncker » indique leur importance ou un
degré plus élevé de connectivité au sein du réseau,
impliquant qu’ils peuvent étre des figures centrales
ou influentes dans le contexte analysé. Les diffé-
rentes couleurs des lignes pourraient représenter
divers types de relations ou d’interactions, telles
que les affiliations politiques, le travail collaboratif
ou d’autres formes de connexions.

6 Plateforme en construction

L’aboutissement du projet CROBORA sera son
intégration dans une plateforme visuelle, actuelle-
ment en cours de développement par les membres
de I’équipe du projet, incluant Matteo Treleani,
Jean-Marie Dormoy, Aline Menin et Marco Win-
ckler. Cette plateforme servira de ressource cen-
tralisée, offrant un acces fluide a une richesse de
données, y compris des métadonnées et du contenu

audiovisuel issus de la télévision francaise et ita-
lienne ainsi que du Web. Congue en pensant a 1’uti-
lisateur final, la plateforme sera équipée de fonc-
tionnalités avancées qui éleéveront non seulement le
processus analytique mais amélioreront également
I’engagement global de I'utilisateur.

FIGURE 5 — Combinaison des mots-clés « Angela Mer-
kel » et « Nicolas Sarkozy » a I’aide de la fonction Dis-
tributions.

La plateforme permettra aux utilisateurs de navi-
guer dans le corpus en combinant différents mots-
clés. Elle offrira également la possibilité de réaliser
une analyse exploratoire des données grice a deux
fonctions distinctes : Distributions et ARViz. Nous



FIGURE 6 — Quelques regles d’association dans le cor-
pus CROBORA a I’aide de la fonction ARViz.

intégrerons un logiciel nommé Muvin’ dans la
fonction Distributions de notre plateforme. Muvin
est une technique de visualisation innovante qui
combine les graphiques de flux et les diagrammes
de nceuds-liens pour faciliter la navigation dans
les réseaux de collaboration multidimensionnels.
Avec Muvin, les utilisateurs pourront explorer la
co-occurrence de mots-clés dans les données CRO-
BORA et suivre la progression chronologique de
leur utilisation (cf. fig 5). En ce qui concerne la
fonction ARViz 3, elle sera congue pour aborder le
probleme de I’exploration des regles d’association
dans le corpus CROBORA. Notre interface utilisa-
teur favorisera I’exploration des données, offrant
une vue d’ensemble compléte des regles via un gra-
phique en nuage de points, une vue détaillée des
sous-ensembles de regles a travers un diagramme
en forme de corde, et des ensembles d’éléments
via un graphique d’association (cf. fig 6). Parallele-
ment, les utilisateurs peuvent importer et annoter
de nouveaux contenus audiovisuels, tout en explo-
rant leurs annotations grace aux outils disponibles
sur la plateforme, dans leur espace utilisateur per-
sonnalisé.

7 Conclusion

Cette communication détaille le projet CRO-
BORA, qui explore la diffusion des archives audio-
visuelles sur la construction de 1’Union européenne
dans les médias francais et italiens. Le projet se
penche sur la maniere dont ces images fagonnent
I’imaginaire visuel collectif. Les données collec-
tées de 2001 a 2021, tant de la télévision que du
Web, comprennent 37 006 images d’archives. Le
Ttp://dataviz .i3s.unice.fr/muvin.

8. http://covidl9.i3s.unice.fr:8080/
arviz.

corpus inclut des vidéos, des images clés de chaque
séquence d’archives, et des métadonnées enrichies.
Ces métadonnées, a la fois originales et complétées
par I’équipe CROBORA, offrent une description
détaillée de chaque séquence. Pour I’analyse, des
outils numériques tels que PixPlot, pour regrou-
per des images similaires, et Snoop, un moteur
de recherche visuel, ont été employés. Parallele-
ment, 1’étude souligne le role crucial des métadon-
nées comme ressources exploitables, et des ana-
lyses quantitatives révelent des motifs récurrents
ainsi que des événements distinctifs significatifs.
Enfin, le projet integre une plateforme utilisateur-
centrée qui facilite une exploration approfondie
des données a I’aide de fonctions telles que Muvin
et ARViz, permettant aux utilisateurs de naviguer
dans le corpus via différents mots-clés.

Cette communication vise a approfondir les
études médiatiques et visuelles dans le journalisme
en explorant comment I’imaginaire collectif est fa-
conné par I’utilisation répétée d’images dans les
médias. Notre projet se concentre sur 1’identifica-
tion des phénomenes de redondance dans la produc-
tion audiovisuelle, qui accentuent des catégories in-
cluant divers groupes de personnes, lieux et modes
de vie (Aiello et al., 2022). Les tendances contem-
poraines de la production audiovisuelle tendent a
délaisser une représentation analogique des images
au profit d’une approche valorisant leur significa-
tion sémiotique conventionnelle et symbolique, ou
les images suggerent plus qu’elles ne montrent ex-
plicitement. Ce changement conduit souvent a des
représentations stéréotypées de la diversité sociale
(Seurrat et Bruneel, 2018), privilégiant les signi-
fications symboliques des images plutdt que leur
réalisme. Dans le domaine du traitement des mé-
dias et des effets médiatiques, les journalistes sé-
lectionnent des images qui résonnent avec les mo-
deles mentaux des spectateurs, qui sont des repré-
sentations dynamiques de situations, d’événements
ou d’objets (Krcmar et Haberkorn, 2020). Ainsi,
les images les plus diffusées sont probablement
celles qui incarnent le plus les stéréotypes cultu-
rels. Les dynamiques culturelles reposent large-
ment sur les effets de la répétition et de I’accumula-
tion des images et des formats médiatiques, influen-
cant ainsi I’évolution de la culture visuelle (Citton,
2017). Nous nous interrogeons donc : assistons-
nous a une homogénéisation du monde visuel due
aux pratiques médiatiques répétitives, ou une diver-
sité subsiste-t-elle, garantissant un paysage visuel


http://dataviz.i3s.unice.fr/muvin
http://covid19.i3s.unice.fr:8080/arviz
http://covid19.i3s.unice.fr:8080/arviz

hétérogene ? Dans cette étude, nous avons examiné
principalement des médias de grande envergure,
supposant que leurs représentations visuelles soient
similaires en raison de leur portée comparable.

Pour I’avenir, il serait enrichissant de comparer
nos données a celles issues de médias alternatifs
ou locaux, afin d’avoir une compréhension plus
approfondie. Cette approche pourrait dévoiler des
perspectives nouvelles sur la culture contemporaine
a travers I’analyse des données audiovisuelles.
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