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Résumé : Ces travaux de thèse s’inscrivent dans le cadre industriel de la métrologie pour le semi-
conducteur. Le développement de nouvelles technologies de transistors et mémoires demande des efforts
intensifs en métrologie. L’industrie actuelle répond bien à ce besoin en métrologie au stade de la production.
Cependant, sur les étapes de recherche et développement, la grande majorité de la métrologie est faite ma-
nuellement et compte pour près de la moitié du temps de recherche et développement. La grande contrainte
de cet aspect manuel est la faible quantité de données annotées et la variabilité des cas d’utilisation. D’un
autre coté, les objets à mesurer varient peu au sein d’un même cas d’utilisation et nous avons à disposi-
tion un design de l’objet, qui est une version idéalisée de l’objet. Pour répondre à cette problématique, les
travaux de cette thèse sont découpés en trois parties.

Tout d’abord, nous avons analysé les données à notre disposition. Les images proviennent de microscopes
électroniques en transmission. Nous avons étudié le fonctionnement de ce type de microscope ainsi que
les différentes façons de faire l’acquisition d’images. Cette étude a mis en évidence des modèles de bruit
différents selon les paramètres d’acquisition et l’échantillon. Nous avons validé expérimentalement que le
modèle de bruit est celui d’un bruit de Poisson dans nos images. De plus, cela a permis de poser les bases
de notre modèle d’image pour mettre en place une méthode d’analyse. Après un état de l’art, nous avons
mis en place un filtrage adapté. De plus, plusieurs modalités sont disponibles. Ces modalités mettent en
évidence différentes caractéristiques de l’échantillon. Nous avons constaté une relation linéaire entre les
modalités étudiées.

Dans un deuxième temps, nous avons développé une méthode de segmentation des matériaux basée
sur le design (image schématisée représentant la configuration des matériaux dans les grandes lignes). Le
but de cet algorithme est d’utiliser le design comme élément définissant la segmentation attendue. Nous
avons utilisé l’Arbre de Formes, une structure de données qui organise les régions de l’image de manière
hiérarchique avec des opérateurs morphologiques. Cette structure représente efficacement le design pour
faire une mise en correspondance avec une image de l’objet. Cette mise en correspondance est faite de
manière similaire au Graph Cut, c’est-à-dire en minimisant une énergie à travers l’Arbre de Formes de
l’image. Cette minimisation s’appuie sur plusieurs caractéristiques tels que le niveau de gris et la position
qui sont deux informations importantes venant du microscope et du design. Enfin la régularisation contraint
la résolution du problème pour obtenir une segmentation cohérente avec le design.

Enfin, nous avons mise en place un ensemble d’algorithmes pour mesurer des objets de manière auto-
matique. Cette mesure est définie par l’utilisateur afin de pouvoir s’adapter aux différents cas. La première
étape utilise l’analyse de données précédente pour effectuer un filtrage adapté. Nous avons ensuite une
étape de détection d’objets pour avoir la localisation des objets sur l’image. Pour cela nous avons développé
une méthode utilisant des descripteurs de réseaux de neurones convolutifs et une fenêtre glissante. La troi-
sième étape utilise la méthode de segmentation présentée dans ce manuscrit afin d’extraire les matériaux
des objets en accord avec la définition du design. Enfin, nous présentons dans cette thèse deux méthodes
de replacement de mesures afin d’améliorer la précision de celles-ci. Les travaux de cette thèse ont été ou
seront intégrés dans le produit de Pollen Metrology et sont utilisés au quotidien par une cinquantaine de
personnes chez deux clients industriels différents.

Mots clefs : microscope électronique en transmission, arbre de formes, segmentation, détection d’objet,
métrologie
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Abstract : This thesis work is included in the context of the metrology of objects from the semiconductor
industry. The development of new technologies of transistors and memories requires tremendous efforts for
the metrology. The industry has solutions to this need for the steps of the production. However, during the
research and development steps, the vast majority of the metrology is done by hand and represent half of
the time of the engineers. The biggest constraint is the low quantity of annotated data and the variability of
the use cases. On the other hand, the objects we want to measure have a low variability inside a use case.
In addition, we have access to a design which is an ideal version of the object. To solve this challenge, this
thesis is split into three parts.

First, we analyzed the available data. The images are acquired with transmission electron microscopes.
We studied the working of the microscope and the different modalities of acquisition. This study high-
lighted different noise models depending on the sample and the acquisition parameters. We experimentally
validated the Poisson noise model on our images. Based on this assumption, we created a model from our
images to design an appropriate method. After a study of the state of the art, we used an adapted filter for
the preprocessing. We also shown that modalities are linearly dependent. This modalities reveals different
characteristics of the sample.

In a second time, we developed a segmentation method based on the design. The goal of this algorithm is
to use the design as the target defining the resulting segmentation. We used the Tree of Shapes, a structure
which hierarchically organize regions of the image with morphological operators. This structure represents
efficiently the design to perform matching with the image of the object. This matching is done in a similar
way as the Graph Cut by minimizing an energy through the Tree of Shapes of the image. The minimization
uses several characteristics such as the grey level intensity and the position which are two important infor-
mation coming from the microscope and the design. Finally, the regularization constraints the solving of
the problem in order to obtain a resulting segmentation that is coherent with the design.

Finally, we designed a pipeline of algorithm to perform automatic measurements of objects. The measures
are defined by a user to be able to adapt for all cases. The first step uses the analysis on the data done
previously to perform an adapted filter. We then developed an object detection algorithm to retrieve the
localization of objects in the image. This algorithm is based on convolutionnal neural networks features and
sliding window. The third uses the segmentation method described previously to extract the materials from
the object based on the design. Finally, we developed two methods for the replacement of measures on the
detected objects to increase the precision of the measures. The work of this thesis is integrated in the product
of Pollen Metrology and is used on a daily basis by around fifty persons by two industrial customers.

Keywords : transmission electron microscopy, tree of shapes, segmentation, object detection, metrology
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1 Introduction et contexte
industriel

1.1 Contexte industriel

Le monde du semi-conducteur vise à produire des modules de nano-
électronique de plus en plus petits afin de proposer des puces plus perfor-
mantes. Ces puces, qu’elles soient des microprocesseurs, des mémoires ou
des cartes graphiques, sont massivement utilisées dans tous nos appareils
électroniques du quotidien comme les téléphones, les voitures, l’électro-
ménager ou encore les objets connectés [1], [2]. Cette industrie est gui-
dée par la loi de Moore énoncée dans [3] et [4] qui est une loi empirique
de ce secteur industriel décrivant cette réduction de taille au fil des ans.
Cette loi empirique a servi de fil conducteur pour l’organisme responsable
de communiquer au public les spécifications des nouvelles générations de
puces, l’International Roadmap for Devices and Systems [5]. Si aux pré-
mices de cette industrie, cette loi était vérifiée, ces dernières années, la
taille des modules commencent à stagner à cause des contraintes physiques
et des contraintes technologiques des procédés de fabrication [6]. L’indus-
trie s’intéresse donc à des innovations permettant d’améliorer les perfor-
mances des puces sans réduire leur taille. Cette combinaison de réduction
de taille et de structures innovantes augmente de manière considérable la
complexité de la fabrication des puces à tous les niveaux. La conséquence
directe est l’augmentation importante des coûts de recherche et développe-
ment de ces technologies, au point que le nombre d’acteurs présent sur le
développement des nœuds les plus avancés se compte sur les doigts de la
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1 Introduction et contexte industriel

main [7].

La fabrication de semi-conducteurs nécessite de nombreuses étapes pour
aller de la conception à la production [8] (Figure 1.1). L’étape de concep-
tion définit la fonctionnalité du composant. Ensuite, il faut définir le design

qui permet de réaliser cette fonctionnalité. Ce design est une esquisse de
la puce avec un premier essai de formes géométriques. L’implémentation
permet de convertir ce design dans un format compatible avec les différents
logiciels de simulation et de fabrication. La simulation teste virtuellement
les propriétés du composant. Ensuite viennent les étapes de définition des
matériaux, de vérification de la compatibilité des matériaux et d’extraction
des effets parasites de la composition choisie. Ces étapes bouclent avec la
simulation afin d’obtenir les exigences de performances du design. Pour
toutes ces étapes, il existe tout un écosystème de logiciels couvrant les be-
soins. Les étapes de fabrication et de tests et vérification représentent la
partie recherche et développement de la production. Le but est de repro-
duire le plus fidèlement le design défini précédemment. De nombreuses
itérations sont faites à nouveau avec la simulation à cause des variations
entre le design et ce qu’il est possible de fabriquer ainsi que les variations
entre la simulation et la réalité. La fabrication et le test sont les étapes plus
intensives en terme de métrologie manuelle de par la grande variabilité
d’images et aussi la plus coûteuse car elle utilise des analyses destructives.
Enfin l’étape de production désigne la fabrication à grande échelle dans les
usines du composant. Cette étape requiert aussi beaucoup de métrologie
mais dans ce cas les images sont très stables et des outils automatiques
sont donc mis en place pour la mesure. Dans cette étape l’intérêt est da-
vantage dans la reproductibilité de la mesure que dans sa précision, le but
étant de détecter les variations.

Les deux types de métrologie introduites précédemment poursuivent des
buts différents. Pour la fabrication, l’objectif est de mesurer des grandeurs
dimensionnelles ponctuelles, dans le cas où elles sont faites manuellement,
ou continues sur des images provenant de microscopes afin de vérifier que
ces grandeurs sont en adéquation avec le design. Des mesures électriques
sont réalisées en complément pour s’assurer que les dimensions définies
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1.1 Contexte industriel

et finalement obtenues génèrent les caractéristiques voulues. Les appareils
utilisés ont une grande précision, sont lents et peuvent être destructifs. Pour
des raisons de coûts, certaines mesures sont faites avec les mêmes appa-
reils que la production. On vise la justesse de mesure, c’est-à-dire la pré-
cision de la mesure. Pour la production, on ne peut pas utiliser d’appareils
destructifs et le temps devient une contrainte car un grand nombre d’échan-
tillons doivent être mesurés sur la chaîne de production. Les besoins sont
similaires car des mesures dimensionnelles et électriques sont réalisées.
Cependant, on vise la robustesse de la mesure, c’est-à-dire la répétabilité.
L’objectif étant de repérer les variations de dimensions pendant la produc-
tion pour ajuster les paramètres de fabrication en temps réel. Étant sur des
chaînes de production, les mesures sont automatiques afin de contrôler en
continu.

Figure 1.1 – Diagramme des différentes étapes de fabrication d’une puce
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1 Introduction et contexte industriel

1.2 Objectifs de la thèse

Les travaux de cette thèse visent à réduire un poste de dépense important
qui est la métrologie dimensionnelle liée aux différentes étapes de fabrica-
tion. La majeure partie de ces étapes de métrologie est réalisée manuelle-
ment et représente en moyenne la moitié du temps de travail d’un ingé-
nieur. Elle consiste à mesurer sur des images de microscopie électronique
des éléments caractéristiques des objets. Ce travail long et fastidieux peine
à être automatisé dans cette industrie à cause de la variabilité des objets
fabriqués. Les approches traditionnelles de traitement d’image nécessitent
d’affiner les paramètres des algorithmes pour chaque cas et donc posent
problème lorsque des utilisateurs non experts du domaine sont amenés à
les modifier. De ce fait, nous viserons à automatiser au maximum les va-
leurs des paramètres des algorithmes soit en les fixant à une valeur par
défaut soit en les calculant à partir des données.

Nous considérerons deux profils d’utilisateurs. Tout d’abord, les ingé-
nieurs procédé qui sont amenés à faire des mesures sur les objets qu’ils ont
fabriqués. Leur domaine d’expertise est la gravure plasma et les dépôts de
matériaux. Leurs connaissances et compétences en traitement d’image et
apprentissage machine sont très disparates car certains utilisateurs déve-
loppent des algorithmes de leur propre chef afin de faciliter leur travail de
manière individuelle. Les métrologues sont spécialisés dans les techniques
de microscopie utilisées pour obtenir des images de bonne qualité avec un
processus répétable. Ils ont parfois des connaissances en traitement statis-
tique. Leur but vis-à-vis de nos travaux de thèse est d’obtenir des mesures
au moins aussi justes et plus rapidement qu’à la main. Les travaux de thèse
visent aussi à être intégrés dans un logiciel, PlatypusTM, qui est le logiciel
de métrologie vendu par Pollen Metrology et seront donc utilisés via cette
interface.

Dans cette industrie, les objets à fabriquer sont toujours liés à un design

de fabrication qui représente de manière simplifiée et idéale l’objet. Cette
représentation sous la forme d’une image regroupe des informations de
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1.2 Objectifs de la thèse

matériaux, dimensionnelles et topologiques. La qualité des différents ma-
tériaux n’est pas nécessairement renseignée dans le design mais la distinc-
tion entre les matériaux est toujours présente. L’aspect dimensionnel est
lui aussi parfois incomplet. La taille et la forme des régions en nanomètres
ne sont pas strictement définies et les proportions de taille peuvent varier
vis-à-vis des images réelles du fait du stade de maturité de la technologie
étudiée. La complexité des objets varie, la majorité des objets sont repré-
sentés par deux à quatre matériaux mais certains d’entre eux sont composés
d’une dizaine d’éléments. Enfin, ce design de fabrication possédé par les
utilisateurs est une information cruciale pour eux. Nous en avons présenté
les caractéristiques dimensionnelles mais ils comportent aussi des infor-
mations matériaux, électriques, mécaniques, de fabrication ... Cependant,
le caractère confidentiel des designs nous les rendent inaccessibles et nous
sommes amenés à les créer.
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1 Introduction et contexte industriel

(a) Exemple de coupe de fin et son design

(b) Exemple de coupe de gate et son design

Figure 1.2 – Exemple d’images et leur design. Les images proviennent de
[9] et les designs ont été réalisés par nos soins en fonction
de la connaissance de cette industrie acquise au cours de la
thèse.
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1.2 Objectifs de la thèse

Figure 1.3 – Exemple de nanowire et son design 3D. Les images pro-
viennent de [10].
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1 Introduction et contexte industriel

Figure 1.4 – Exemple de nanowire et quelques étapes de fabrication. Les
images proviennent de [11].
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1.3 Contributions

1.3 Contributions

La première partie de ce manuscrit présente la microscopie électronique.
Nous présentons différents types de structures de l’industrie du semi-con-
ducteur. Les différents types de mesures sont définis et nous présentons les
microscopes qui réalisent l’acquisition des images. Nous présentons aussi
les différentes modalités d’images que les microscopes sont susceptibles
de fournir. L’acquisition des différentes modalités étant simultanée, nous
disposons dans ce cas d’images bi- ou tri-modales. La connaissance du
fonctionnement de ces microscopes nous permet de mieux appréhender le
contenu des images et d’adapter les techniques utilisées après une étude
bibliographique adaptée sur les méthodes de filtrage. Nous avons aussi ef-
fectué une analyse du bruit présent sur ces images afin de pouvoir le filtrer
de manière appropriée.

La deuxième partie propose une méthode de segmentation d’objets en
fonction des matériaux afin d’aider à la mesure. Cette méthode de segmen-
tation utilise le design de fabrication que nous appellerons par la suite tem-
plate. Sans modéliser la chaîne d’acquisition complète, l’image est modé-
lisée macroscopiquement par une partition en régions constantes par mor-
ceaux, dégradée par un lissage passe-bas, contaminée par des processus
stochastiques ou bruit. L’information apriori du design est utilisée comme
contrainte pour rendre la segmentation plus robuste aux différents défauts
dans les matériaux ainsi qu’aux déformations possibles. De plus, le tem-
plate est une information simple qui ne nécessite pas de compréhension
des algorithmes. Le template peut être enrichi avec différentes informa-
tions comme le type de matériau ou la texture, qui sont à la disposition de
l’utilisateur ou que l’on peut déduire des images réelles. Notre méthode
de segmentation repose sur une structure de données, l’arbre de formes
qui hiérarchise les formes d’une image. Cette structure est efficace pour
représenter le template et nous permet de produire une segmentation gui-
dée par le template. Nous comparons notre approche de segmentation à
plusieurs approches de la littérature utilisées dans le domaine de la mi-
croscopie pour les semi-conducteurs et/ou plus génériques, y compris les
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1 Introduction et contexte industriel

approches actuelles de deep-learning. Nous testons aussi cette approche
de segmentation dans un autre cadre, celui de l’imagerie cérébrale à partir
d’images d’IRM pour lesquelles nous pourront définir un template idéal.

La troisième partie s’articule autour de l’application de notre algorithme
de segmentation dans un cadre plus spécifique : la mesure automatique
d’objets. La mesure d’objets est définie dans notre cas comme l’acquisition
de grandeurs dimensionnelles, hauteur et largeur par exemple, d’objets sur
une image. Pour cela nous avons mis en place un pipeline d’analyse dé-
coupé en plusieurs étapes. La première étape est une méthode de détection
d’objets. Cette méthode est basée sur du template matching ou de l’ap-
prentissage automatique afin de permettre la détection d’objets spécifique.
Les approches basées sur les templates ont l’avantage de ne pas néces-
siter de base d’apprentissage très grosse, mais sont limitées lorsque les
objets subissent des déformations. Les techniques basées sur du machine
learning classique voient leur robustesse de la détection augmenter avec la
taille de la base d’apprentissage et donc du temps nécessaire pour créer ces
bases qui dans notre cas sont faites par les utilisateurs. Enfin nous avons
aussi exploré les méthodes d’apprentissage profond mais la taille de la base
d’apprentissage devient un aspect limitant de la méthode. Une fois notre
méthode de segmentation appliquée sur les objets détectés, nous pouvons
procéder à la mesure. Pour cette étape, nous présenterons une méthode
simple pour replacer les mesures sur les objets de la base d’apprentissage
grâce à la segmentation et la base créée par l’utilisateur.

Les contributions de ce manuscrit sont les suivantes. Tout d’abord, nous
avons validé de manière expérimentale et automatique que le bruit présent
dans les images de microscopie électronique à transmission d’objets du
semi-conducteur est un bruit de Poisson. Nous avons ensuite mis en évi-
dence de manière expérimentale que les différentes modalités d’un micro-
scope TEM sont liées de façon linéaire ce qui nous permet de ne pas avoir
à traiter toutes les modalités sans perte d’informations. Dans un second
temps, nous proposons une méthode de segmentation guidée par un tem-
plate. L’arbre utilisé pour cette représentation est une structure compacte
et il est possible de l’enrichir avec autant d’information a priori que néces-
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saire. Enfin, cette méthode de segmentation est incluse dans un contexte
industriel de mesures d’objets. Dans ce pipeline, nous proposons une mé-
thode de détection d’objets basé sur des réseau de neurones (NN). Pour
finir, nous présentons une méthode pour améliorer le replacement des me-
sures grâce à une base d’apprentissage provenant de la détection d’objets
afin de proposer un pipeline automatique de mesures de ces objets.

1.4 Notations

I : X → R : une image
x ∈ X : les coordonnées des pixels dans le domaine de l’image
T (V,C) : un arbre de formes
V : l’ensemble des nœuds d’un arbre de formes
C : l’ensemble des connections d’un arbre de formes
µE : la moyenne empirique d’un échantillon E

σE : l’écart type empirique d’un échantillon E
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2 Présentation des données

Ce chapitre sera dédié à l’étude de nos données. Nous étudions des
images d’objets de l’industrie du semi-conducteur qui sont donc assez dif-
férents des objets courants utilisés dans les bases de données classiques
pour le traitement d’image ou l’apprentissage automatique. À notre connais-
sance, il n’existe pas de base de données publique d’images pour le semi-
conducteur, cette industrie repose majoritairement sur le secret industriel et
même des images de technologies plus vieilles sont compliquées à obtenir.
Nous présentons les microscopes utilisés ainsi que leurs spécificités. Pour
finir, nous discuterons du bruit caractéristique de ces images ainsi que des
méthodes de filtrage adaptées.

2.1 Microscopie électronique

2.1.1 Présentation des objets et leurs dimensions

Dans l’industrie du semi-conducteur, il y a trois grandes parties dans
la chaîne de fabrication : le Front End Of Line (FEOL) et le Back End
Of Line (BEOL) qui forment tous deux le Front End et le Back End (Fi-
gure 2.1). La partie FEOL gère les composants de base sur une puce et
elle contient les transistors, les condensateurs et les résistances. La partie
BEOL s’occupe quant à elle de la connexion entre les éléments précédents
afin de réaliser les opérations logiques. Ces deux parties sont appelées en-
semble Front End car les procédés mis en œuvre nécessitent d’être réalisés
dans une salle blanche, un environnement très contrôlé vis à vis des par-
ticules en suspension dans l’air. Enfin, le Back End teste la puce et son
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2 Présentation des données

encapsulation. Dans cette thèse, nous nous intéresserons principalement
à la partie FEOL, dans laquelle le nombre d’étapes de fabrication a for-
tement augmenté avec la réduction en taille. Les ingénieurs ont redoublé
d’ingéniosité et ont mis en place des procédés qui réduisent les dimen-
sions des transistors au prix d’une multiplication des étapes. Dans la Figure
2.2, on voit les différentes étapes de fabrication d’un design de transistor
simple. Cette figure ne montre pas les étapes de lithographie qui sont réa-
lisées entre chaque gravure (etch sur le graphique) et qui permettent de
faire une gravure sélective. Ces étapes sont au nombre d’une cinquantaine
pour les transistors proches des 30 nanomètres et jusqu’à 300 à 400 étapes
pour les nœuds technologiques les plus avancés (10-3 nm). Lors de chaque
étape, des ingénieurs mesurent manuellement les structures afin de s’assu-
rer que leurs dimensions correspondent bien au design de simulation pour
atteindre les bonnes performances électriques.
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Figure 2.1 – Schéma de coupe d’une puce. Les images proviennent de
[12].
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2 Présentation des données

Figure 2.2 – Exemple des différentes étapes pour la fabrication de transis-
tors. Les images proviennent de [12].
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2.1 Microscopie électronique

2.1.2 Microscopie pour les structures nanoscopiques

Dans cette thèse, nous nous intéresserons aux techniques pour imager
des objets à une échelle nanométrique : Atomic Force Microscopy (AFM),
Scanning Electron Microscopy (SEM) et TEM. Les autres méthodes non
imagées regroupent entre autres la scattérométrie et les mesures de perfor-
mances électriques.

Pour l’AFM, une pointe est déplacée en ligne le long de la surface de
l’échantillon, ce qui permet de créer une carte topographique de l’échan-
tillon. Cette technique non destructive est assez peu utilisée dans l’indus-
trie du semi-conducteur car elle donne une carte de hauteur de l’échan-
tillon en tout point. Si la résolution en hauteur est de l’ordre de l’angström,
la résolution latérale n’est que de quelques dizaines de nanomètres, soit
de l’ordre de grandeur des structures d’intérêt comme un transistor. Son
mode de fonctionnement est expliqué plus en détails dans [13] ainsi que
diverses applications en biologie par exemple. Cette technique peut aussi
mesurer d’autres propriétés comme les propriétés nano-mécanique locale
des matériaux. La faible résolution latérale reste un obstacle pour le semi-
conducteur.

Le SEM est probablement la technique la plus utilisée pour la production
de l’industrie du semi-conducteur. Cette technique non destructive permet
d’obtenir des informations sur la topographie et sur les matériaux. Elle est
utilisée à la fois sur des chaînes de production avec des microscopes ca-
pables d’imager des régions d’un wafer complet ou pendant les étapes de
recherche et développement sur un échantillon plus réduit. Cependant, si la
méthode permet d’obtenir plusieurs types de mesures telles que la hauteur
ou la qualité des matériaux, elles sont davantage de l’ordre du qualitatif
plus que du quantitatif. Un halo blanc renseigne qu’il y a un changement
de hauteur mais on ne peut avoir ni sa quantité, ni son profil, ni sa position
précise. L’incertitude sur la position varie grandement en fonction du type
d’objets imagés de 1% jusqu’à 20% de la dimension mesurée. Le principe
du microscope (Figure 2.3) consiste à envoyer des électrons avec un ca-
non à électrons sur l’échantillon et récupérer les électrons secondaires ou
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2 Présentation des données

rétro-diffusés. Pour les électrons secondaires, la quantité d’électrons pro-
duits dépend de la surface disponible sous le faisceau. Ainsi une surface
perpendiculaire au faisceau produira moins d’électrons qu’une surface in-
clinée, ce qui donne l’information relative de topographie. Pour les élec-
trons rétro-diffusés, la quantité dépend de la masse atomique de la matière
présente sous le faisceau. On obtient donc une information de surface de
l’échantillon. Il est aussi possible de faire de la microscopie SEM en vue
de coupe (X-SEM), elle conserve les mêmes méthodes d’acquisition mais
sur une coupe de l’échantillon. Cette technique se rapproche du TEM et
devient destructive quand une coupe de l’échantillon est nécessaire.

Figure 2.3 – Schéma d’un SEM. Les images proviennent de [14].

Enfin, le TEM fournit des informations précises pour ce qui est des ma-
tériaux et leur position. Le principe de ce microscope est similaire au pré-
cédent car on envoie toujours un faisceau d’électrons sur un échantillon.
L’échantillon doit être une fine tranche de matériaux d’une épaisseur infé-
rieure à quelques centaines de nanomètres. Les électrons passent à travers
l’échantillon et sont récoltés du côté opposé au canon (Figure 2.6). L’in-
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térêt de ce microscope est la résolution plus importante que le SEM. Ce-
pendant, ces microscopes sont plus couteux que les SEM et leur utilisation
nécessite des utilisateurs plus expérimentés. Elle est toujours destructive
ce qui pose un problème pour faire de l’inspection sur la chaîne de pro-
duction. Ces microscopes sont donc réservés aux étapes de recherche et
développement. Il est important de mentionner aussi qu’il ne peut pas y
avoir de vide dans les échantillons pour le TEM contrairement au SEM.
De ce fait, certains matériaux présents sur les images sont utilisés pour
du remplissage ou encore comme agent contrastant et ne sont donc pas
présents dans le design de fabrication. Nous présenterons dans la suite les
différents modes d’acquisition de ce microscope.

2.2 Modalités TEM

Cette section vise à présenter les modalités du TEM. Tout d’abord, nous
étudierons le mode Imaging du Scanning Transmission Electron Micro-
scopy (STEM). Nous explorerons ensuite les éventuelles relations entre
ces modalités.

2.2.1 Présentation

La différence du STEM avec le TEM ou Conventionnal Transmission
Electron Microscopy (CTEM) est que le faisceau est concentré en une fine
pointe qui est balayée sur l’échantillon. La Figure 2.4 montre les deux
fonctionnements. L’avantage principal est une résolution beaucoup plus
élevée. Cependant, cela peut créer des artefacts sur les images lorsque le
microscope est mal réglé et donc nécessite une plus grande expertise de
la part de l’opérateur. Ensuite le mode Imaging est à mettre en opposition
avec le mode Diffraction. Le mode Imaging vise à imager l’échantillon
dans sa globalité pour récupérer une carte des matériaux (les modalités
influeront sur les informations misent en évidence). Le mode Diffraction
se concentre sur une région précise de l’échantillon choisie par l’utilisateur
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2 Présentation des données

afin d’observer les motifs cristallins de la zone (Figure 2.5). De plus, pour
le Imaging STEM il existe plusieurs modalités qui mettent en évidence des
propriétés différentes de l’échantillon. L’intérêt principal de ces modalités
est qu’il est possible de les acquérir simultanément sur un échantillon dès
lors que le microscope est équipé des bons capteurs (Figure 2.6). Dans
notre cas, nous nous intéresserons au champ clair (Bright Field (BF)), au
champ sombre (Dark Field (DF)) et au champ sombre annulaire aux grands
angles (High Angle Annular Dark Field (HAADF)).

Figure 2.4 – Schéma des différences entre CTEM et STEM. Les images
proviennent de [15].

Tout d’abord, le champ clair est l’un des plus courants parmi les images
de notre base de données et principalement utilisé par les ingénieurs pro-
cédé. Cette modalité récolte les électrons qui passent directement à travers
l’échantillon. Parmi les modalités, celle-ci est la plus lumineuse. Elle a
l’avantage de produire des images qui contiennent beaucoup d’informa-
tions. En effet, on obtient une information de matériau car plus le numéro
atomique est haut et moins les électrons peuvent passer à travers l’échan-
tillon en ligne droite car ils sont plus facilement diffractés donc ces ré-
gions de matériaux sont plus sombres. Ensuite, on a aussi une information
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Figure 2.5 – Schéma des modes TEM. Les images proviennent de [16]

sur l’épaisseur de l’échantillon. Plus l’échantillon est épais, plus l’image
est sombre. Cependant, pour ce point, les opérateurs pour l’industrie du
semi-conducteur cherchent à préparer des échantillons qui ont une épais-
seur homogène. Cette information est donc propice à créer des artefacts
si l’échantillon n’est pas préparé correctement. Enfin, on obtient aussi de
faibles informations sur l’orientation des zones cristallines. Comme ces in-
formations proviennent de l’absence des électrons diffractés, le signal de
cette information est plus faible que celle des matériaux ou de l’épaisseur.

Le champ sombre est la modalité la moins utilisée de notre base. Le
champ sombre est découpé en plusieurs sections (Figure 2.6) selon les mi-
croscopes pour obtenir les différentes orientations cristallines. Cette mo-
dalité met en jeu les phénomènes de diffraction de Bragg afin d’avoir une
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2 Présentation des données

(a) Schéma d’un TEM. L’image provient de [17]. (b) Schéma d’une
disposition de capteurs

TEM

Figure 2.6 – Illustration de l’acquisition des modalités TEM et des cap-
teurs.

image plus ou moins lumineuse selon l’orientation de la maille cristal-
line locale de l’échantillon. Elle permet donc de voir si localement cette
orientation varie ou si l’échantillon est amorphe. Dans le monde du semi-
conducteur cette information est assez peu utilisée car les impacts de ces
orientations sur les propriétés physiques des matériaux ne sont pas très
bien connus. Cependant, elle peut être utile pour les étapes de dépôts de
couche mince car dans ce cas, une mauvaise orientation ou une disconti-
nuité d’orientation du matériau sur lequel est effectué le dépôt peut créer
de la rugosité sur le dépôt et donc dégrader les performances de la puce. Ce
genre de défaut se traduit par différents niveaux de gris dans un matériau
homogène.

Enfin, la modalité HAADF est la plus utilisée par les métrologues car
elle est considérée comme la plus fiable et précise pour effectuer des me-
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sures sur les matériaux. Cette dernière récupère les électrons diffractés aux
grands angles qui permet d’obtenir un effet appelé Z-contrast. Cet effet
est expliqué par la diffraction de Rutherford. Les électrons transmis par
un matériau avec un grand numéro atomique verront leur trajectoire plus
fortement diffractée que dans un matériau avec un petit numéro atomique.
Ainsi les zones à forte diffraction pourront être captées par le HAADF et
apparaîtront comme claires et les autres seront foncées. Il existe une va-
riante de cette modalité, le champ sombre annulaire (Annular Dark Field
(ADF)) qui met en jeu les mêmes effets mais à des angles plus petits et
donc qui concerne une gamme de numéros atomiques plus bas. Dans notre
cas, comme nous imageons principalement du silicium et des métaux, la
modalité HAADF est plus indiquée. Dans les deux modalités, le rendu est
similaire si ce n’est que les matériaux seront mis en évidence différem-
ment.

Enfin afin d’illustrer ces propos, deux exemples de différences entre les
modalités sont disponibles dans les Figures 2.7 et 2.8. La première fi-
gure présente des images d’un alliage de titane et de nickel et montre le
fait que uniquement certaines orientations cristallines sont visibles dans le
champs sombre. La deuxième illustre un échantillon de biofilm encapsulé
dans de la résine. On y observe la meilleure résolution du Scanning TEM
(champs clair et champs sombre) en comparaison du TEM par une image
de meilleure qualité. De plus, on constate que le champs sombre annu-
laire ressemble au négatif du champs clair, les informations de cristaux en
moins. Dans ce cas, le matériau étant amorphe, il n’y a pas d’information
de cristaux vraiment visible.
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Figure 2.7 – Exemples de différences entre BF et DF. Les images pro-
viennent de [18].

Figure 2.8 – Exemple de différence entre BF, ADF et CTEM. BF est en
haut à gauche, ADF en bas à gauche et CTEM à droite. Les
images proviennent de [19].

2.2.2 Exploration des modalités

Nous avions au démarrage de la thèse accès à un jeu de données conte-
nant 109 triplets d’images multimodales acquises simultanément, composé
du champs clair (BF), champs sombre (DF) et du champs sombre annulaire
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aux grands angles (HAADF). Ce jeu provient d’un unique procédé de fa-
brication ce qui signifie que les objets sur les images sont semblables et le
microscope d’acquisition est le même. Nous avons tout de même voulu ex-
plorer les données pour voir si les modalités sont liées. Pour des raisons de
confidentialités, uniquement des portions grossies d’images pourront être
montrées pour illustrer nos propos.

(a) Exemple de BF. (b) Exemple de DF.

(c) Exemple de HAADF. (d) Résidus de la combinaison
linéaire.

Figure 2.9 – Extrait d’un triplet TEM et des résidus de la combinaison li-
néaire.

Visuellement, il semble que les modalités sont liées par une relation li-
néaire (Figure 2.9). Nous proposons de poser un modèle linéaire (Équation
2.1) qui expliquerait la relation entre les modalités. Une analyse du rang
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de la matrice des modalités concaténées permettrait de répondre à cette hy-
pothèse dans le cas idéal mais nos images étant bruitées, cette analyse ne
nous permettra pas de conclure.

IBF(x) = αIDF(x) + βIHAADF(x) + γ,∀x ∈ X (2.1)

IBF : l’image acquise avec la modalité BF
IDF : l’image acquise avec la modalité DF
IHAADF : l’image acquise avec la modalité HAADF
α, β, γ : les paramètres de la combinaison linéaire

Pour étudier cette hypothèse, nous avons mis en place deux méthodes.
Tout d’abord une méthode qui valide que les trois modalités vérifient bien
le modèle (Équation 2.1). La seconde nous permettra d’évaluer les para-
mètres des combinaisons afin de regarder si nous pouvons tirer quelques
conclusions malgré la petit taille du jeu de données.

Le premier test est une analyse en composantes principales (ACP) du tri-
plet. L’objectif de cet algorithme est de transformer des variables corrélées
en de nouvelles variables décorrélées. Il est couramment utilisé pour ré-
duire le nombre de variables en supprimant les informations redondantes.
Dans notre cas, nous l’utilisons afin de mettre en évidence le fait que l’in-
formation d’une modalité est expliquée par les deux autres. Nous avons
résumé le processus de l’ACP (Équations 2.2, 2.3, 2.4). En effectuant une
ACP, nous nous attendons à constater que la valeur propre associée au troi-
sième vecteur propre de la décomposition soit négligeable par rapport aux
valeurs propres associées aux premier et deuxième vecteurs propres. La Fi-
gure 2.11 montre ce résultat sur notre jeu de données en affichant la valeur
moyenne des valeurs propres de chaque triplet en échelle logarithmique
avec leur barre d’erreur à 1’écart type.

Dans la deuxième approche, nous reprenons le modèle linéaire (Équa-
tion 2.1) et nous résolvons ce modèle par la méthode des moindres carrés
qui minimise les résidus (Équation 2.5). Si les résidus ont une distribution
gaussienne centrée en zéro alors notre hypothèse est valide et nous avons
un jeu de paramètres décrivant la relation entre les modalités. Après avoir
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Standardisation de chaque modalité :

Îk(x) =
Ik(x) − µIk

σIk

,∀k ∈ {BF,DF,HAADF} (2.2)

µI : la moyenne empirique de l’image I

σI : l’écart type empirique de l’image I

Calcul de la covariance :

C =
1

n − 1
DT D (2.3)

D : la matrice des données avec les échantillons en ligne et les modalités en
colonne

DT : la transposée de D

n : le nombre d’échantillons

Calcul des valeurs et vecteurs propres :

V−1CV = v (2.4)

V : la matrice des vecteurs propres
V−1 : l’inverse de V

v : la matrice diagonale contenant les valeurs propres en diagonale

Figure 2.10 – Description de l’ACP.

résolu le modèle, nous avons pu vérifier visuellement que la distribution
des résidus est bien gaussienne sur un triplet d’images exemple (Figure
2.12). Comme la méthode précédente nous a déjà permis de valider l’hy-
pothèse, nous n’avons pas vérifié quantitativement l’aspect gaussien de la
distribution.

Nous avons exploré les méta-données des images à notre disposition
afin de tenter de trouver une relation entre les paramètres d’acquisition et
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Figure 2.11 – Comparaison de la moyenne des valeurs propres de l’analyse
en composantes principales en échelle logarithmique avec
leur barre d’erreur à 1 écart type.

Table 2.1 – Comparaison de la moyenne des valeurs propres de l’analyse
en composantes principales.

Composante Valeur moyenne Erreur (1 écart type)
1 7.15e-1 1.21e-1
2 2.84e-1 1.21e-1
3 2.06e-24 5.94e-24

S (α, β, γ) =
∑

x∈X
(IBF(x) − f (x;α, β, γ))2 =

∑

x∈X
r(x;α, β, γ)2 (2.5)

f (x;α, β, γ) : αIDF(x) + βIHAADF(x) + γ
r(x;α, β, γ) : les résidus du modèle

les paramètres de la combinaison linéaire mais nous n’avons pas repéré de
patterns évidents (Figure 2.13). De plus la faible variabilité de notre jeu de
données et le faible intérêt pour le projet de la thèse nous a poussé à ne
pas approfondir la recherche, cela reste cependant, un sujet qui mériterait
d’être approfondi pour le monde de la microscopie.

36



2.2 Modalités TEM

Figure 2.12 – Distribution des résidus sur un triplet TEM.

Figure 2.13 – Coefficients de la combinaison linéaire des triplets TEM.

À notre connaissance, la relation linéaire entre les modalités n’est pas
mentionné dans la littérature. De plus nous avons pris contact avec un opé-
rateur TEM spécialisé dans l’analyse de matériaux cristallins qui n’avait
pas connaissance de ce résultat. Physiquement, le résultat a du sens (Équa-
tion 2.6). Le faisceau transmis d’un TEM récupéré dans son intégralité
produit une image blanche. Les modalités apparaissent en ne sélection-
nant qu’une partie du signal transmis. Ainsi on peut s’attendre à ce que
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la somme des trois modalités soit une constante. Cependant, cette ana-
lyse concerne un unique microscope ainsi qu’un type d’échantillon, il fau-
drait davantage de données pour valider ce résultat. Dans le cas d’analyse
d’images multimodales, ce résultat permet d’utiliser seulement deux mo-
dalités pour rassembler toutes les informations à la place de trois.

Ecanon =
∑

capteur∈{BF,DF,ADF,HAADF}
Ecapteur (2.6)

Ecanon : représente l’énergie en sortie du canon d’électrons
Ecapteur : représente l’énergie reçue par les différents capteurs

2.3 Bruit dans les images TEM

2.3.1 État de l’art

Dans l’état de l’art sur les images TEM, il est décrit deux modèles de
bruit différents : le modèle de Poisson et un mélange de modèle de Poisson
et gaussien. Après inspection, le modèle de Poisson semble plus proche
de notre cas, nous étudierons cette hypothèse dans la suite. Nous avons
effectué un état de l’art sur le filtrage de bruit de Poisson afin d’amélio-
rer la qualité des images. Pour cet état de l’art, nous nous intéresserons
au filtrage de bruit de Poisson tel que proposé dans le traitement d’images
et non spécifiquement au TEM comme présenté précédemment. Globale-
ment, nous avons identifié trois grandes familles de filtres : les méthodes
basées sur une transformée de stabilisation de variance et un filtrage de
bruit gaussien, les méthodes basées sur les ondelettes et enfin les méthodes
basées sur des combinaisons de statistiques non locales.

La transformée d’Anscombe est une transformée de stabilisation de va-
riance couramment utilisée que nous présenterons ultérieurement via une
application. Elle permet de changer le bruit de Poisson de l’image en bruit
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gaussien qui est plus simple à traiter. Les approches l’utilisant reposent
donc sur deux éléments. Tout d’abord un filtre gaussien et deuxièmement
la transformée inverse pour revenir au domaine d’origine de l’image. La
transformée inverse permet de revenir à la gamme de valeurs de l’image
d’origine. La méthode proposée dans [20] permet d’obtenir une transfor-
mée optimale en terme de maximum de vraisemblance.

Pour les méthodes basées sur les ondelettes, nous avons trouvé deux pro-
positions fréquemment citées dans les comparaisons. La première, la plus
récente [21], nommée Pure-Let, propose une combinaison linéaire de fil-
trages élémentaires dont les poids sont calculés en minimisant l’estimation
non biaisée de risque Poisson. L’avantage réside dans l’absence de para-
mètres d’entrée rendant son utilisation simple. La seconde, [22], combine
les deux approches en proposant à la fois une transformée de stabilisation
de variance ainsi qu’un filtrage par ondelettes pour traiter le bruit gaussien.

Parmi les méthodes non locales, l’une des plus simples et courantes est
le filtre de moyenne non locale tel que proposé dans [23]. Une proposition
d’amélioration de ce dernier a été faite dans [24] et suggère de faire une sé-
lection automatique des paramètres pour minimiser l’erreur moyenne qua-
dratique du filtrage par rapport à une image sans bruit. L’image non brui-
tée proviendra d’une étape de filtrage précédente et de manière itérative on
converge vers un minimum.

2.3.2 Hypothèse de bruit de Poisson et validation

En connaissant le moyen d’acquisition de nos images, nous pouvons étu-
dier le bruit et les artefacts que l’on peut obtenir sur ces images afin de les
traiter au mieux. De part la construction d’un TEM, il y a deux types de
bruit qui peuvent apparaître sur nos images. Le fait de compter des élec-
trons produit du bruit de Poisson sur les images TEM [25] et [26] et un
bruit gaussien est introduit par l’électronique et les lentilles électromagné-
tiques utilisées pour focaliser le faisceau d’électrons. On peut de manière
générale décrire le bruit de ces images avec l’équation 2.8 comme décrit
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2 Présentation des données

dans [27]. Dans notre cas, le bruit de Poisson est dominant. Nous nous
attellerons à vérifier cette hypothèse.

Le bruit de Poisson aussi appelé bruit de grenaille est un bruit typi-
quement observé lors de comptage. Il est modélisé par une loi de Pois-
son car elle décrit les probabilités d’observer un nombre donné d’événe-
ments dans un intervalle de temps fixe (Équation 2.7). Dans ce cadre, la
variance du bruit dépend du nombre moyen d’électrons qui arrivent jus-
qu’au capteur c’est-à-dire la valeur moyenne de l’image. Les observations
dans les images suivant une distribution de Poisson (Équation 2.9), elles
s’approchent localement d’une gaussienne dans les zones homogènes.

P(k, λ) =
λke−λ

k!
(2.7)

P : fonction de densité de masse
k : nombre d’événements
λ : intervalle de temps fixé

I(x) = S (x) + ηp(S (x)) + ηg(x) (2.8)

I(x) : l’image observée
S (x) : le signal original
ηp : la composante Poissonienne dépendante du signal
ηg : la composante gaussienne indépendante

I(x) ∼ P(E(x)),∀x ∈ X (2.9)

I(x) : l’image observée
P : distribution de Poisson
E(x) : les électrons reçus par le capteur

Pour valider cette hypothèse de manière expérimentale, nous avons mis
au point une méthode adaptée à nos images qui sont modélisées comme
constantes par morceaux. Cette proposition s’inspire des travaux de [28]
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2.3 Bruit dans les images TEM

à la grande différence que l’on ne cherche pas à quantifier le bruit et que
notre modèle de bruit est fixé. La première étape consiste à détecter les
zones homogènes. Ensuite nous pouvons calculer les valeurs de moyenne
et variance locales de ces zones. On cherchera enfin une corrélation entre
ces deux grandeurs pour valider l’hypothèse du bruit de Poisson.

Pour cela, nous avons utilisé toutes les images provenant de notre base
interne. Les différentes modalités sont couvertes mais il n’y a pas une ré-
partition égale entre toutes les modalités. Nous avons à disposition 1362
images réparties en 44.9% de BF, 15.6% de DF et 39.5% de HAADF. Ce-
pendant, plusieurs artefacts peuvent altérer notre analyse (Figure 2.14). Le
premier artefact provient de l’étape d’acquisition. En effet, afin d’augmen-
ter le contraste entre deux matériaux très similaires, certains opérateurs
de TEM augmentent la luminosité des images, ce qui introduit de la sa-
turation. Nous avons donc retiré ces images de l’analyse. Le second pro-
blème provient de la qualité d’enregistrement des images. Les entreprises
du semi-conducteurs sont amenées à les enregistrer au format JPEG afin
de pouvoir les conserver dans leur archive. La compression JPEG modifie
fortement les images. Enfin, dans les images TEM en très haute résolu-
tion, le maillage atomique des matériaux est visible. Cela se traduit par des
petits cercles organisés de manière régulière. Dans ce cas, il n’y a pas de
zones homogènes dans lesquelles faire notre analyse.

(a) Exemple d’une
région cristalline

homogène.

(b) Exemple d’une
transition entre 2

matériaux
cristallins.

(c) Exemple d’une
transition entre

un matériau
cristallin et un

amorphe.

(d) Exemple de
saturation à

l’acquisition.

Figure 2.14 – Exemples d’artefacts empêchant l’analyse automatique.
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2 Présentation des données

Pour détecter les régions homogènes nous avons appliqué un filtre qui
consiste à retirer de l’analyse les régions qui ne sont pas localement gaus-
siennes par un test de normalité de D’Agostino et Pearson proposé dans
[29]. Nous avons utilisé ce test pour sa simplicité et sa versatilité. Il vise à
tester la symétrie et la forme de la distribution (Équation 2.10). Ces zones
correspondent à des changements de matériaux flous ou à des matériaux
cristallins ayant une texture.

K2 = Z1(g1)2 + Z2(g2)2 (2.10)

K2 : mesure les déviations de la distribution observée avec une distribution normale
g1 : l’asymétrie de l’échantillon
g2 : le kurtosis de l’échantillon
Z1,Z2 : les fonctions de transformation proposées par la méthode [29]

Pour le calcul des moyennes et variances locales et l’étape de filtrage
précédente, nous devons choisir une taille de fenêtre. Elle influe sur deux
facteurs. Tout d’abord, la fiabilité des calculs de moyenne et variance lo-
cales nécessitent d’avoir le voisinage le plus grand possible donc une taille
de fenêtre grande. Cependant, pour constater la corrélation entre moyenne
et variance, il nous faut le plus grand nombre de couples moyenne et va-
riance. Or une grande taille de fenêtre augmente la zone filtrée par l’étape
précédente et donc réduit le nombre de couples. Pour avoir un bon compro-
mis entre les deux, nous avons sélectionné une taille de fenêtre de 13. Nous
avons ensuite mesuré la corrélation entre la variance locale et la moyenne
locale à l’aide du coefficient de corrélation linéaire de Pearson (Équation
2.11). L’objectif est d’obtenir un indicateur chiffré afin de valider notre
hypothèse.

Notre analyse a montré que toute les images de notre base affichent une
corrélation d’au moins 0.65 entre la moyenne locale et la variance locale.
Nous récapitulons les corrélations de chaque mode (Figure 2.15). On peut
y voir que la majorité de nos images ont même une corrélation supérieure
à 0.8. L’intérêt principal de cette approche que nous avons développée est
qu’elle permet d’obtenir un score pour l’hypothèse de manière automa-
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2.3 Bruit dans les images TEM

r =
Cov(moy, var)
σmoyσvar

(2.11)

r : le coefficient de corrélation de Pearson
Cov : la covariance de 2 vecteurs
moy : le vecteur de moyenne locale

∀x ∈ X; moyx =

∑

i∈N(x)
I(i)

|N(x)| : N(x) étant le voisinnage de x et |N(x)| le nombre
de pixels de ce voisinage

var : le vecteur de variance locale

∀x ∈ X; varx =

∑

i∈N(x)
(I(i) − moyx)2

|N(x)| : suivant les mêmes notations que moyx

tique. Cependant, elle nécessite d’avoir des images avec des régions ho-
mogènes différentes suffisamment étendues afin d’avoir une quantité de
points d’expérience statistiquement pertinente. Elle est donc plutôt bien
adaptée aux images de semi-conducteurs qui contiennent plusieurs zones
de matériaux. Cependant, pour d’autres types d’images TEM de compo-
sés éparses (Figures 2.7, 2.8), notre méthode n’est pas adaptée car la seule
zone homogène et suffisamment étendue est le fond.
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2 Présentation des données

(a) Distribution des scores de corrélation de notre base d’images BF.

(b) Distribution des scores de corrélation de notre base d’images DF.

(c) Distribution des scores de corrélation de notre base d’images HAADF.

Figure 2.15 – Corrélation à notre hypothèse de bruit de Poisson en fonc-
tion des modalités.

44



2.3 Bruit dans les images TEM

2.3.3 Choix pour notre application

Dans nos expériences, nous avons testé l’approche Pure-Let grâce à une
implémentation dans ImageJ de [30], la transformée d’Anscombe propo-
sée dans [20] que nous avons implémentée avec un filtre BM3D [31] ainsi
que le filtre de moyenne non locale implémentée dans [32]. N’ayant pas
d’image de référence non bruitée, nous n’avons fait qu’une analyse qua-
litative des résultats des filtres (Figure 2.16). À la vue de nos images qui
n’ont pas un niveau de bruit très élevé mais davantage des contours flous
et une texture particulière en haute résolution, les trois filtres ont des per-
formances similaires. Pour la suite, nous avons choisi d’utiliser le filtre de
moyenne non locale car il est le plus facilement implémentable dans la
solution logicielle de Pollen Metrology.
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2 Présentation des données

(a) Exemple d’objet par TEM. (b) Filtrage gaussien avec la transformée
d’Anscombe [20].

(c) Filtrage par moyenne non local [23]. (d) Filtrage par Pure-Let [21].

Figure 2.16 – Exemple d’application de filtres de l’état de l’art.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons mis en évidence plusieurs éléments sur nos
données. Le premier point notable est le type d’acquisition, le TEM, qui
nous permet de mettre en place un modèle d’image constant par morceaux
en lien avec les matériaux de l’échantillon physique. Ce modèle nous per-
mettra de choisir une structure de données adaptée par la suite ainsi que
de créer des données de tests synthétiques pour la validation de notre mé-
thode.
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2.4 Conclusion

Le deuxième point est l’analyse des différentes modalités du TEM qui
peuvent être exprimées sous la forme d’une combinaison linéaire. Cette
relation nous permet d’affiner l’information nécessaire dans le cadre de
l’analyse multi-modale. Cette conclusion ne sera pas utilisée dans la thèse
mais permet d’ouvrir des perspectives futures.

Enfin, nous avons validé l’hypothèse de bruit de Poisson sur nos images
afin de pouvoir adopter une méthode de filtrage qui soit adaptée. Suite à
un état de l’art, nous avons sélectionné une méthode appropriée à notre
situation pour filtrer les images.
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3 Segmentation d’images
basée sur les matériaux

3.1 Problématique

Pour effectuer des mesures sur nos objets et de par la méthode d’ac-
quisition, nous avons décidé de nous tourner vers de la segmentation. Les
mesures peuvent être très variées et nécessitent d’être explicitées par un
utilisateur via une interface graphique, il est donc plus pratique de leur
proposer des contours ou une segmentation comme support. Sur les images
TEM, les matériaux sont identifiables par des niveaux de gris différents. Le
but est de segmenter les différents matériaux dans l’objet. Dans cette sec-
tion, un matériau du template sera défini à la fois par un niveau de gris
et une position. Un template peut avoir deux régions distinctes avec des
matériaux physiques identiques (du Silicium par exemple) que nous consi-
dérerons comme deux matériaux différents du template.

Dans notre contexte, les algorithmes sont initialisés par des utilisateurs,
il conviendra donc que les initialisations doivent être simples et expli-
cites. De plus, plusieurs utilisateurs peuvent être amenés à travailler sur
les mêmes objets et donc souhaitent obtenir les mêmes résultats. Pour cela
nous avons choisi d’utiliser le design qui est un élément que tous les utili-
sateurs partagent et qui définit l’objet en termes synthétiques.

Le design reprend les différents matériaux que nous considérerons comme
les labels définis par l’utilisateur. Un exemple de design en fausses couleurs
et la segmentation d’un objet sont affichés en Figure 3.1 et 3.2. Le design
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3 Segmentation d’images basée sur les matériaux

peut être enrichi par l’utilisateur de plusieurs façons. Tout d’abord, le ni-
veau de gris moyen attendu dans les images peut être renseigné comme les
prises de vue sont faites dans des conditions similaires. De plus la segmen-
tation résultante doit respecter les contraintes imposées par le template.
Ces contraintes sont le nombre de composantes connectées, la hiérarchie
des matériaux ainsi que la géométrie de ces segmentations. Dans les faits,
le respect des deux premières contraintes permet d’obtenir la troisième.

(a) Un exemple de
template.

(b) Un exemple d’objet
associé.

(c) Une segmentation
désirée.

Figure 3.1 – Un exemple de segmentation guidée par un template.

(a) Un exemple de
template.

(b) Un exemple d’objet
associé.

(c) Une segmentation
désiré.e

Figure 3.2 – Un deuxième exemple de segmentation guidée par un
template.
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3.1 Problématique

Dans la littérature, il est proposé de nombreuses approches pour effec-
tuer la segmentation mais à notre connaissance, aucune d’entre elles n’uti-
lise un template ou design comme décrit précédemment. Dans l’univers
de la microscopie TEM, les principales propositions se regroupent autour
de trois grandes familles de méthodes. La première s’appuie sur des tech-
niques basées sur des algorithmes de ligne de partage des eaux (watershed)
tel que décrit dans [33]. D’autres approches comme [34] et [35] sont plus
tournées vers des approches de Graph Cut. Enfin, nous avons aussi des
techniques utilisant du seuillage comme [36].

On peut cependant approcher le problème avec des méthodes de tem-
plate matching où le modèle, le template ou une partie d’image est cherché
dans une image. Les méthodes font la comparaison pixel-à-pixel et uti-
lisent des fonctions de coût telles que la somme des différences au carré, la
somme des différences absolues ou encore la corrélation croisée normali-
sée comme décrit dans [37]. Ces métriques sont restreintes à la translation.
Pour être robuste à la rotation, aux transformations affines, à l’occultation
et aux changements d’illumination, d’autres métriques entre le template
et les fenêtres candidates ont été proposées : Hamming [38] ou Hausdorff
[39], M-estimateurs [40], corrélation asymétrique [41].

D’autres méthodes utilisent des points d’intérêt pour la comparaison
plutôt que les pixels seuls. Des méthodes comme SIFT [42], SURF [43] ou
ORB [44] sont souvent utilisées pour l’extraction des points d’intérêt avant
d’exécuter la mise en correspondance avec des méthodes comme Ransac.
Ces outils sont utilisés pour la reconstruction d’images panoramiques [45]
et la recherche dans des bases d’images [46]. Des descripteurs globaux
comme les histogrammes de descripteurs peuvent gérer des petites défor-
mations et sont souvent utilisés pour de la recherche d’images [47] ou pour
du suivi visuel [48]. Notre problématique vis-à-vis des points d’intérêts est
le fait que les caractéristiques des points extraits sur le template sont diffé-
rentes de ceux des points de l’image ce qui rend la mise en correspondance
très compliquée.

Des versions plus robustes ont été récemment proposées dans [49] ou
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3 Segmentation d’images basée sur les matériaux

encore [50]. La similarité entre le template et les fenêtres candidates est
calculée en comptant les correspondances entre des paires de points qui
sont mutuellement plus proches voisins dans le patch. Mais ces méthodes
reposent sut le fait que le template est visuellement similaire aux images.
Notre template est une version très simplifiée il est donc difficile d’appli-
quer ces méthodes.

D’autres approches sont proposées dans l’imagerie médicale avec la
mise en correspondance d’atlas pour transposer la segmentation d’une base
d’apprentissage à une nouvelle image comme décrit dans [51] et [52]. Ces
approches sont principalement basées sur du recalage d’images en utilisant
une segmentation comme guide. Dans [53] plusieurs de ces méthodes sont
passées en revue. Une autre proposition [54] utilise des points d’intérêt
pour faire le recalage. La problématique principale de ces techniques pour
nous est le caractère idéal et simplifié de notre template.

Enfin, ce problème pourrait être résolu avec des approches basées sur
des lignes de niveaux pour la segmentation en utilisant le template comme
initialisation avec le niveau de gris du template comme valeur attendue
pour la région comme proposé dans [55] et [56]. Ces techniques seront
utilisées comme comparatif dans la section Résultats 3.4.

3.2 Arbre de formes

3.2.1 Présentation

De part l’aspect visuellement simple de notre template, nous avons re-
cherché une structure de données qui nous permettrait de représenter effi-
cacement le template afin de servir de support à la segmentation d’images.
Nos templates sont composés de différents matériaux dont la nature et les
caractéristiques peuvent être renseignées. La géométrie et la hiérarchie
sont des éléments importants. Un graphe des régions adjacentes utilisant
les nœuds pour les régions et les liens pour le caractère adjacent aurait pu
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être utilisé comme représentation. Cependant, sur un graphe des régions
adjacentes, la notion de régions est très différente de la notion de formes.
Dans notre cas, une région sera dans la majorité du temps limitée à un
pixel, ce qui produirait un graphe d’une très grande taille et contenant une
information moins dense. Pour ce point, nous avons donc choisi l’Arbre de
Formes (AdF) qui regroupe toutes les caractéristiques évoquées. Les tra-
vaux de [57] nous ont guidé sur cette structure en démontrant l’utilisation
de l’AdF à des fins de segmentation. La géométrie et la hiérarchie sont
deux informations fortes portées par le template car les objets réels fabri-
qués respectent ces contraintes contrairement aux aspects dimensionnels
qui peuvent beaucoup varier.

L’AdF est une structure de données sous forme d’arbre qui regroupe
les régions de niveaux de gris égaux et les organisent en fonction de leur
niveau d’inclusion dans les autres régions. Elle a l’avantage de pouvoir re-
présenter des données multivariées [58] ou en n-D [59]. Cette approche se
base sur des outils de morphologie mathématique pour la construction de
l’arbre ce qui permet d’avoir une invariance au changement d’illumination.
Cette propriété est intéressante dans notre cas car selon l’opérateur lors de
l’acquisition, l’illumination globale de l’image peut varier.

Pour présenter la construction de l’arbre, nous considérerons une image
en niveau de gris I : X → R définie sur un espace à deux dimensions X

et prenant ses valeurs dans un espace à une dimension R ordonné avec la
relation d’ordre ≤. Nous pouvons définir un opérateur H qui remplit les
trous d’un ensemble de I (Équation 3.1). Une ligne de niveau de I est un
vecteur de points ayant le même niveau de gris (Équation 3.2). Les formes
sont définies par l’union des saturations des lignes de niveau supérieures et
inférieures (Équation 3.3). Enfin, en considérant la relation d’inclusion ⊆,
la couverture (S ,⊆) forme l’AdF T . Dans la suite, nous noterons T = (V,C)
avec V correspondant aux différentes formes S (I) ordonnées par ⊆ et C

correspondant aux différentes relations d’inclusion entre chaque élément
de V .

Afin de motiver l’utilisation de l’AdF, nous avons tout d’abord construit
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3 Segmentation d’images basée sur les matériaux

H(E) = Ω \ cc(E, δΩ) (3.1)

E : un ensemble de I

E : l’ensemble complémentaire de E

δΩ : le contour de Ω
cc(E, δΩ) : les composantes connectées de E connectée à δΩ

{x|I(x) = λ, λ ∈ R} (3.2)

I : une image
λ : une valeur de I

S (I) = {H(X)|X ∈ Γ+λ } ∪ {H(X)|X ∈ Γ−λ } (3.3)

Γ+
λ

: une ligne de niveaux supérieure
Γ−
λ

: une ligne de niveaux inférieure

et affiché plusieurs arbres afin de comprendre comment se comporte cette
structure en présence de bruit et de filtres passe-bas en comparaison avec
une image idéale. Un premier exemple simple avec un objet uniforme sur
un fond uni est affiché en Figure 3.3. Nous avons appliqué un flou gaussien
puis un bruit de Poisson sur l’image idéale pour comparer les AdF. Nous
constatons sur cet exemple simple que la disposition des nœuds de l’arbre
du template est similaire avec les nœuds de fond parents des nœuds de
l’objet. Cependant, le bruit et le flou peuvent induire quelques incursions
de nœuds objet dans les nœuds de fond à la frontière. Suite à cette vérifica-
tion, nous avons poursuivi sur des exemples un peu plus proches de notre
réalité.

Dans ce deuxième exemple (Figure 3.4), nous avons pris un objet réel,
nous avons créé un template correspondant et nous avons généré une ver-
sion simulée de la même façon que précédemment. L’objectif est de vérifier
l’agencement des nœuds. Nous constatons les mêmes conclusions que pré-
cédemment. Nous pouvons noter la différence des agencements des zones
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(a) Un exemple de template.
(b) Une version floue et bruitée du

template qui simule une image.

(c) L’arbre de formes du template. Les
nombres correspondent à la valeur

du niveau de gris.
(d) L’arbre de formes de l’exemple

bruité.

Figure 3.3 – Deux exemples d’arbre de formes sur des images simples.

homogènes pour deux raisons. La première est que le niveau de bruit intro-
duit dans l’image simulée est plus important que dans l’image réelle. De
plus, notre simulation ne prend en compte ni les imperfections des maté-
riaux ni des patterns ou textures qui pourraient être présents.
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(a) Un exemple de
template d’un objet

réel. (b) L’arbre de formes du template.

(c) Un exemple d’objet
réel.

(d) L’arbre de formes de l’exemple avec les couleurs correspondant à
une vérité terrain manuelle faite sur l’image.

(e) Une version floue et
bruitée du template qui

simule une image.
(f) L’arbre de formes de la version simulée.

Figure 3.4 – Un exemple d’arbre de formes sur des images plus
complexes et réelles.

3.2.2 Application

Comme les structures d’arbres de formes se correspondent entre le tem-
plate et les images réelles à la fois dans la théorie et en pratique, nous avons
essayé de développer une méthode de filtrage qui s’appuie sur l’AdF. En
effet, le filtrage peut être considéré du point de vue de l’AdF comme un éla-
gage en fusionnant les nœuds de bruit avec des nœuds de signal plus impor-
tant. Nous avons ainsi proposé une approche permettant de filtrer le bruit
de Poisson. L’idée est d’appliquer la transformée d’Anscombe (Équation
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3.4) sur l’image puis de la filtrer avec un filtre de bruit gaussien enfin utili-
ser l’AdF comme support pour effectuer la transformée inverse. Cela nous
permet de conserver au mieux les formes de notre image lors de la trans-
formée inverse. Pour ce faire, nous calculons l’AdF de l’image filtrée mais
dans le domaine d’Anscombe. Ensuite nous considérons que les formes de
l’image filtrée sont celles que nous voulons garder mais elles ont la mau-
vaise valeur par rapport l’image d’origine. L’intérêt de cette approche est
de pouvoir moyenner les valeurs de l’image d’origine bruitée en utilisant
les formes comme guide. Nous pouvons ainsi espérer mieux conserver les
contours et filtrer plus fortement les régions homogènes. Cela au détriment
des petits éléments de détails qui ne bénéficieront pas d’une statistique
suffisante pour avoir une moyenne significative. Dans notre cas, avec notre
modèle constant par morceaux, ces affirmations sont acceptables.

A : x→ 2

√

x +
3
8

(3.4)

Nous allons donc détailler l’approche mise en place et la comparer avec
des résultats de l’état de l’art. Notre méthode se dérive des approches uti-
lisant la transformée d’Anscombe. Le principal changement est le rempla-
cement de la méthode de calcul de la transformée inverse comme affiché
en Figure 3.5. Le principe est le suivant : nous assignons à chaque nœud de
l’AdF de l’image filtrée la valeur moyenne de l’image d’origine des pixels
contenu dans le nœud (Équation 3.5).

Gv =

∑

x∈vpixels

I(x)

|v| ,∀v ∈ T f ilter (3.5)

Gv : le niveau de gris du nœud v

vpixels : la liste des pixels du nœud v

I(x) : la valeur du niveau de gris dans l’image d’origine
|v| : le nombre de pixels contenu dans le nœud v

T f ilter : l’AdF de l’image filtrée
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Transformée
d’Anscombe

Filtre de bruit
gaussien

Transformée
d’Anscombe

inverse

Transformée
d’Anscombe

Filtre de bruit
gaussien

Transformée
avec AdF

Post-
Traitement

Figure 3.5 – Différence entre le pipeline classique et notre proposition.

De cette façon, nous conservons les formes filtrées mais en appliquant
les valeurs d’origine. Cependant, nous avons constaté que les zones qui
restent bruitées après le filtrage font partie de formes plus petites. Ce que
nous entendons par formes bruitées sont des formes qui regroupent des
pixels dont la valeur a été corrompue localement par un bruit plus fort
que la moyenne ou qui n’ont pas été filtrées suffisamment. A contrario, les
formes non bruitées regroupent les pixels faiblement bruités ou correcte-
ment filtrés. Cela fait que la forme en question ne récupère que des pixels
bruités dans l’image d’origine et donc le filtrage est inefficace. Nous pro-
posons un post-traitement pour améliorer cet aspect avec un filtre de grain
[60] de l’AdF. Ce filtre consiste à élaguer les nœuds ayant une taille infé-
rieure à un seuil donné en les incluant dans leur parent. Dans le domaine
image, les pixels des nœuds élagués verront leur niveau de gris changer
pour celle de leur parent. Ainsi les formes bruités seront incluses dans des
formes plus grandes et plus stables.

N’ayant pas d’images parfaites sans bruit, nous avons dans un premier
temps comparé quantitativement notre méthode à plusieurs méthodes pro-
posées dans la Section 2.3.1 sur des images naturelles que nous avons cor-
rompu avec du bruit de Poisson. Nous avons quantifié le filtrage avec le
Peak Signal to Noise Ratio (PSNR) (Équation 3.6) qui est couramment
utilisé dans les comparaisons.

En comparant les résultats entre notre méthode et certains méthodes de
l’état de l’art, nous constatons que nos résultats sont inférieurs en particu-
lier dans les zones à forts détails (Figure 3.6 et 3.7). Nous nous attendions
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3.2 Arbre de formes

PS NR = 10 · log10

(

d2

EQM

)

(3.6)

d : la dynamique de l’image (d = 255 pour les images codées sur 8-bits)
EQM : l’erreur quadratique moyenne

EQM =
1
| X |

∑

x∈X
(Ire f (x) − Ibruit(x))2 (3.7)

| X | : le nombre de pixels de l’image
Ire f : l’image non bruitée
Ibruit : l’image bruitée

à ce que ces zones soient problématiques mais de ce fait, la technique est
globalement moins efficace car les effets dans les zones homogènes restent
similaires à l’état de l’art. Nous avons essayé plusieurs ajustements afin
d’améliorer les performances. Nous avons changé la méthode d’agréga-
tion de moyenne à médiane, nous avons essayé de quantifier l’image afin
de réduire le nombre de formes dans l’AdF ou encore essayer d’appliquer
un traitement spécifique aux formes que nous avons identifié visuellement
comme des formes de bruit.

De plus, nous avons testé la méthode sur des images de notre base (Fi-
gure 3.8 et 3.9). Globalement, le filtrage est efficace dans les zones ho-
mogènes. Cependant, nous pouvons constater que les contours très brui-
tés comme celui de droite tendent à être effacés par le filtrage. Enfin, la
méthode créée des zones de niveau de gris constant avec des formes quel-
conques, ce qui peut être problématique pour certains algorithmes et res-
semblent à des effets de quantification.

Finalement, nous n’avons pas continué à essayer d’améliorer la méthode
car les différentes propositions que nous avions semblaient davantage être
des petits correctifs que de réelles améliorations. Nous pensons que notre
proposition ne fera pas mieux que les méthodes déjà proposées dans l’état
de l’art malgré le caractère intéressant et original de la méthode.
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3 Segmentation d’images basée sur les matériaux

(a) L’image bruitée.
PSNR=27.12dB

(b) Filtrage avec Anscombe.
PSNR=32.95dB

(c) Filtrage avec les moyennes non
locales. PSNR=31.06dB

(d) Filtrage avec notre méthode.
PSNR=32.61dB

Figure 3.6 – Un exemple d’image naturelle que nous avons faiblement
bruitée avec un comparatif de différentes méthodes. L’image

provient de [61].
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3.2 Arbre de formes

(a) L’image bruitée.
PSNR=19.51dB

(b) Filtrage avec Anscombe.
PSNR=27.26dB

(c) Filtrage avec les moyennes non
locales. PSNR=27.56dB

(d) Filtrage avec notre méthode.
PSNR=23.84dB

Figure 3.7 – Un exemple d’image naturelle que nous avons fortement
bruitée avec un comparatif de différentes méthodes. L’image

provient de [61].
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3 Segmentation d’images basée sur les matériaux

(a) L’image bruitée. (b) Filtrage avec Anscombe.

(c) Filtrage avec les moyennes non
locales.

(d) Filtrage avec notre méthode à base
d’AdF.

Figure 3.8 – Un exemple d’image de semi-conducteur avec un comparatif
de différentes méthodes.
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3.2 Arbre de formes

(a) L’image bruitée. (b) Filtrage avec Anscombe.

(c) Filtrage avec les moyennes non
locales.

(d) Filtrage avec notre méthode à base
d’AdF.

Figure 3.9 – Un exemple d’image simulée par notre modèle constant par
morceaux avec un comparatif de différentes méthodes.
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3 Segmentation d’images basée sur les matériaux

3.3 Tree Cut segmentation

3.3.1 Introduction

Notre objectif de segmentation est d’obtenir un résultat qui respecte cer-
taines contraintes imposées par le template. La contrainte principale est
que le nombre de labels proposé par la méthode doit être le même que le
nombre de matériaux. La seconde contrainte est plus souple et concerne les
dimensions de différentes régions de la segmentation qui sont similaires
à celles du template. Enfin, la géométrie est la dernière contrainte forte
de notre segmentation car les objets fabriqués conversent la géométrie du
template.

Pour parvenir à cet objectif, nous avons montré empiriquement que l’AdF
était une structure de données adaptée à cette problématique. Cependant, il
existe de nombreuses possibilités pour utiliser cette structure à des fins de
segmentation. Dans un premier temps, nous avons envisagé une approche
gloutonne du problème. Cette approche consiste à sélectionner le nœud de
l’AdF de l’image le plus ressemblant avec chaque nœud de l’AdF du tem-
plate. Dans un deuxième temps, nous avons considéré une approche basée
sur une minimisation d’énergie nous permettant de mettre en place plus
facilement des mécanismes de régularisation.

3.3.2 Formulation du problème

En utilisant l’AdF pour représenter le template et l’image, nous pouvons
approcher ce problème en considérant une partition de l’AdF de l’image en
un nombre de régions égal au nombre de régions ou nœuds du template.
Ce problème de partition est présenté dans l’équation 3.8.

Cependant, en définissant une partition de cette façon, nous n’imposons
aucune contraintes sur les coupes. Nous souhaitons associer ces partitions
avec les matériaux définis par le template. Pour cela, nous pouvons consi-
dérer la relation 3.9 qui permet de minimiser l’attribution des partitions au
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3.3 Tree Cut segmentation

Vimg = Vimg1 ∪ Vimg2 ∪ ... ∪ Vimg#Vtemplate

avec

Vimg1 ∩ Vimg2 ∩ ... ∩ Vimg#Vtemplate
= ∅

(3.8)

#Vtemplate : le nombre de nœuds dans l’AdF du template

matériau le plus similaire.

D(Vimg) =
∑

k∈Timg

min
∀v∈Vtemplate

1 − Sim(v,Vk) (3.9)

Sim(v,Vk) : une mesure de similarité comprise entre 0 et 1

Dans la littérature, ce type de problème peut être approché par de la
mise en correspondance de graphes. L’objectif est de lier les nœuds de
l’AdF du template aux nœuds de l’AdF de l’image. Les approches [62] et
[63] proposent des solutions qui visent à faire une mise en correspondance
un à un des nœuds d’un graphe vers l’autre. De façon plus souple, la mise
en correspondance d’arbre inexact permet d’élargir le problème en liant
un nœud vers plusieurs comme dans [64] et [65]. Les ordres de grandeur
du nombre de nœuds à mettre en correspondance restent tout de même
différents, la mise en correspondance inexacte prévoit de lier un nœud à
quelques autres alors que dans notre cas, nous visons un rapport de un
nœud vers des milliers.

3.3.3 Approche gloutonne

Le nombre de nœuds d’un AdF dans nos portions d’images qui repré-
sentent des objets sont de l’ordre de la dizaine de milliers de nœuds. Dans
ce contexte, la complexité du calcul d’une partition sur un tel arbre de-
vient limitante en terme de temps de calcul. Il est cependant possible de
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3 Segmentation d’images basée sur les matériaux

créer une partition de l’arbre en utilisant une approche gloutonne. Cette
motivation provient du fait que l’AdF est une structure orientée ainsi il est
possible de penser à une approche gloutonne pour faire une partition avec
la contrainte de similarité.

Le template et l’image ayant des nombres de nœuds différents de plu-
sieurs ordres de grandeur, cette mise en correspondance est faite à un nœud
du template vers plusieurs nœuds de l’image. Une approche gloutonne peut
donc se traduire par une approche itérative qui cherche à assigner à un
nœud du template un ensemble connecté (dans le cas d’une partition) de
nœuds de l’image. La complexité de ce problème peut être importante car
nous voulons trouver l’ensemble de nœuds qui a les caractéristiques les
plus proches du nœud du template. Par caractéristique, nous entendons
la valeur moyenne de niveau de gris ou l’espace recouvert dans l’image,
par exemple. Il faudrait calculer pour un nœud de l’image les caractéris-
tiques de tous les ensembles que nous pouvons faire avec ces descendants.
Cela donne un nombre de caractéristiques par nœud égal à son nombre
de descendants (Équation 3.10) en considérant, comme caractéristique, la
moyenne des niveaux de gris. De ce fait, pour chaque nœud du template,
nous devons faire une recherche parmi N possibilités, N étant le nombre
de nœuds de l’image.

minimiser
∑

i∈Ttemplate

||GVi
−

∑

j∈Timage

GV j
xi, j

∑

j∈Timage

xi, j

||2

avec xi, j ∈ {0, 1} and ∀ j
∑

i∈Ttemplate

xi, j = 1

(3.10)

Ttemplate : l’AdF du template
Timage : l’AdF de l’image
GV : le niveau de gris du nœud V

xi, j : un index permattant d’assurer que chaque nœud de l’image est associé à un
seul nœud du template
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3.3 Tree Cut segmentation

Nous avons pris le parti de faire une mise en correspondance en com-
mençant par les parties les plus profondes de l’arbre (Figure 3.10). Ainsi
pour calculer efficacement des attributs sur des groupes de nœuds, nous
avons choisi de considérer le nœud courant et ses descendants. Grâce à
ce choix, en réalisant une mise en correspondance en parcourant les deux
AdF par les nœuds les plus profonds, nous pouvons ainsi assigner un nœud
du template à un groupement de nœuds de l’image. Une fois un minimum
trouvé, nous pouvons simplifier l’AdF de l’image afin de passer au nœud
suivant du template pour la mise en correspondance.

Avec la simplification proposée, nous pouvons faire la mise en corres-
pondance en cherchant seulement dans N possibilités pour chaque nœud
de l’AdF du template.

Dans l’exemple fourni (Figure 3.11), nous pouvons constater que les
résultats sont plutôt satisfaisants sur un exemple simple. Il y a tout de même
quelques défauts créant des trous dans certains matériaux qui nécessiterait
une boucle de rétroaction. De plus, l’approche est déjà assez coûteuse en
ne considérant que le niveau de gris malgré la complexité faible. Le temps
de calcul est de l’ordre de 10 à 30 secondes selon la taille de l’AdF de
l’image. L’ajout de la position comme caractéristique rendrait l’approche
vraiment trop lente. En effet, le niveau de gris est une information rapide
à agréger, le calcul d’une moyenne étant possible de manière itérative et à
comparer par avec une différence. Pour la position, l’agrégation demandera
soit plus de temps ou de mémoire car on agrège plus d’une valeur pour
chaque nœud. La comparaison demande le parcours de grandes listes de
points pour chaque nœud de l’AdF du template. Cependant, ce premier
essai nous indique que la piste est potentiellement intéressante.

Comme la majorité des algorithmes gloutons, nous n’avons pas de ga-
ranties de trouver un minimum global ni de connaître la marge d’erreur
entre la solution proposée et la solution globale. De plus, de par la construc-
tion itérative, nous savons que les erreurs sont propagées. Pour corriger
cela, il faudrait mettre en place une rétroaction permettant de modifier les
mises en correspondance précédentes. La mise en place d’une rétroaction
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3 Segmentation d’images basée sur les matériaux

(a) Première étape de la mise en
correspondance.

(b) Deuxième étape.

(c) Dernière étape.

Figure 3.10 – Démonstration étape par étape de l’approche gloutonne.
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3.3 Tree Cut segmentation

(a) Le template. (b) Une exemple d’image. (c) Résultat de la
segmentation par

approche gloutonne.

Figure 3.11 – Démonstration étape par étape de l’approche gloutonne.

revient à chercher v − 1 coupes dans l’AdF de l’image, v étant le nombre
de nœuds dans l’AdF du template. Avec une approche de force brute, la
complexité d’une telle approche est en O(nv−1), ce qui est trop couteux.

Pour ces raisons, nous avons choisi de mettre en place un algorithme
différent.

3.3.4 Framework proposé

Nous avons vu que le problème de partition était compliqué à résoudre
à cause de la taille des arbres en jeu. Nous avons choisi de relaxer la pro-
blématique et d’imposer une régularisation pour approcher la partition. La
partition est une réponse idéale à notre problème mais dans les faits, des
défauts dans la partition sont acceptables tant que les frontières entre les
zones sont correctes. Nous pouvons ainsi poser une énergie globale sur
l’AdF et la minimiser. Nous avons donc deux termes : un pour la fidélité
aux données et un autre pour la régularisation. Nous minimisons l’équation
suivante 3.11.

Le terme de fidélité mesure les différences entre le template et l’image
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3 Segmentation d’images basée sur les matériaux

E(V) =
∑

i ∈ Ttemplate

j ∈ Timg

Di(V j) +
∑

i ∈ Timg

j ∈ Ni

Ri j(Vi,V j) (3.11)

Di(V j) : le terme de fidélité aux données du nœud V j appartenant au nœud de l’AdF Vi

Ri j : le terme de régularisation entre les nœuds i et j

Ni : le voisinage du premier ordre du nœud i, cela correspond aux nœuds parent

ou en f ant de i

pour que la segmentation proposée corresponde au modèle. La régularisa-
tion nous permet d’approximer le problème de partition. Cette formulation
est très proche de la formulation du Graph Cut [66] avec un terme de fidé-
lité qui lie les nœuds du graphe à un label et un terme de régularisation qui
lie les nœuds entre eux en fonction de la structure du graphe.

La formulation d’origine du Graph Cut est une proposition de segmen-
tation binaire utilisant un graphe comme support. L’idée est de considérer
deux labels (Figure 3.12), le fond et l’objet, et de créer un graphe qui re-
présente l’image et relie les deux labels. Dans le Graph Cut, la structure de
graphe est relativement simple, nous reprenons la structure de l’image et
nous considérons chaque pixel comme un nœud relié à ces pixels voisins.
Ensuite, il faut établir les poids des connexions entre un label et un pixel
et entre deux pixels. Les formulations sont assez libres selon les besoins.
La connexion label/pixel représente la similarité entre le pixel et le label.
La connexion pixel/pixel représente un terme de régularisation qui permet
d’imposer des contraintes sur la segmentation finale.

Les avantages de cette formulation sont les suivants. Nous pouvons cal-
culer la minimisation de l’équation 3.11 comme décrit dans [67] si nos
termes respectent certaines conditions avec des garanties sur les minima
locaux dans le cas n-aire. De plus, le terme de fidélité peut être enrichi
avec d’autres informations différentes. Par exemple, nous considérerons le
niveau de gris ou la position des pixels dans nos expériences mais nous
pourrions aussi utiliser la texture ou des descripteurs de formes ou étendre
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3.3 Tree Cut segmentation

Figure 3.12 – Illustration de la méthode de segmentation Graph Cut dans
le cas binaire. Le visuel provient de [66].

la formulation à des images multi-modales.

Nous avons mis en place un framework qui permet d’utiliser un template
pour produire une segmentation sur une image réelle. Ce framework utilise
l’AdF comme support pour à la fois représenter le template de manière
efficace et aider à la segmentation.

Pour le terme de fidélité, le niveau de gris est le premier élément qui
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3 Segmentation d’images basée sur les matériaux

Pour chaque label α :

α Expansion move :

Calcul de l’énergie de chaque nœud pour passer

au label α

Changement de label à α si l’énergie est plus

basse

Stop si convergence

Figure 3.13 – Description de l’algorithme d’ α -expansion.

nous semble pertinent. Il est en effet caractéristique dans les images TEM
et chaque matériau physique correspond à un niveau de gris. Il peut être
facilement renseigné par un utilisateur. La précision de cette information
a priori n’est pas importante. Cependant, seul, il montre des limites dans
le cas d’images avec des matériaux similaires avec des niveaux de gris
proches et/ou dans le cas où deux régions de même matériau sont dis-
jointes.

La position relative est donc un bon complément au niveau de gris vis-
à-vis des remarques précédentes. Cette information est disponible direc-
tement via l’image du template. Elle permet de lever les ambiguïtés dans
les situations problématiques pour le niveau de gris. Cependant, les formes
du template sont très idéalisées et donc l’utilisation de la position relative
devrait dégrader légèrement les performances de l’algorithme à l’interface
de deux matériaux.

Pour la régularisation, nous avons tout d’abord regardé quelles sont les
formulations employées dans le Graph Cut. La régularisation de Potts est
celle qui ressort le plus. Elle permet d’homogénéiser les régions en pénali-
sant les attributions de labels qui sont différentes de l’attribution faite aux
voisins (Équation 3.12). De cette façon, nous approchons le problème de la
partition en créant des régions dans l’arbre qui sont largement connectées.
Elle ne prend cependant pas en compte la structure de l’AdF du template.

Pour ce faire, nous proposons d’utiliser un terme de régularisation qui va
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3.3 Tree Cut segmentation

R = 1 − δ(Vi,Vn) (3.12)

R : le terme de régularisation d’un nœud

δ : le symbole de Kronecker δ(i, j) =

{

1 si i = j

0 si i , j

Vi : le nœud considéré
Vn : un nœud voisin (parent ou enfant) de Vi

pénaliser les attributions de labels en fonction de la structure de l’AdF du
template et ainsi favoriser les labellisations qui essaient de recréer un AdF
similaire à celui du template. Enfin, quelques étapes de post-traitement
seront nécessaires afin de satisfaire les contraintes de notre problème (Sous
Section 3.3.2).

Terme de fidélité

Comme présenté précédemment, nous avons choisi d’utiliser deux termes
complémentaires. Pour le terme qui concerne le niveau de gris, nous avons
utilisé la norme L2 (Équation 3.13). Ce choix a été fait de par la simplicité
de l’implémentation malgré le fait que la norme L2 ne soit pas particuliè-
rement adaptée à la distribution de Poisson. Cependant, notre modèle étant
constant par morceaux et le nombre de niveau de gris différent étant faible,
nous approximons le bruit de Poisson par un bruit gaussien de manière
locale comme présenté en section 2.3.

DVig(V j) =
∥

∥

∥GVi
−GV j

∥

∥

∥

2
(3.13)

GVx
: le niveau de gris du nœud Vx

Nous avons ajouté un terme lié à la position des matériaux dans le tem-
plate vis-à-vis de l’image. Le but est d’avoir un terme qui maximise le
recoupement entre la segmentation proposée et le template. De cette fa-
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3 Segmentation d’images basée sur les matériaux

çon, en combinaison avec le terme précédent, notre minimisation d’éner-
gie cherche à proposer une segmentation qui est proche du template à la
fois spatialement et sur les niveaux de gris. Pour cela, nous comptons le
nombre de pixels du nœud de l’image qui ne se recoupent pas avec les
pixels du nœud du template mis en correspondance (Équation 3.14). Nous
avons normalisé ce terme afin que chaque nœud ait une valeur cohérente
avec les autres car les nœuds ont des tailles différentes.

DVi p(V j) =

∣

∣

∣PV j
\ (L j ∩ PV j

)
∣

∣

∣

∣

∣

∣PV j

∣

∣

∣

(3.14)

PVx
: la liste des pixels de Vx

|PVx
| : le nombre de pixels de PVx

Lx : la liste des pixels du nœud du template ayant le même label que
Vx

Afin de combiner le deux termes, nous avons ajouté un terme de pon-
dération afin de pouvoir contrôler l’impact d’un paramètre par rapport à
l’autre (Équation 3.15). Ce terme a vocation à être modifié selon les cas
d’utilisation. Pour les cas où les matériaux sont fortement déformés, nous
voulons prendre en compte davantage le niveau de gris. Par contre dans
des cas fortement bruités, la position sera plus utile.

DVi
(V j) = αDVig(V j) + βDVi p(V j) (3.15)

Pour des raisons techniques, nous avons mis un terme de pondération
de chaque terme de fidélité car pour mettre en œuvre les algorithmes de
minimisation de façon efficace, les poids appliqués à l’AdF doivent être
des entiers naturels. Ainsi, comme nous avons DVi

g qui est compris entre
0 et 255 et DVi

p compris entre 0 et 1, nous avons multiplié ce dernier par
255 afin d’avoir des dynamiques similaires. Ensuite, α et β doivent être des
entiers naturels aussi pour satisfaire la condition énumérée. Nous verrons
que la terme de régularisation obéit à ces contraintes par construction.
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3.3 Tree Cut segmentation

Terme de régularisation

Nous avons présenté le terme de régularisation de Potts (Équation 3.12)
qui est classiquement utilisé dans la formulation du Graph Cut. Dans notre
cas, nous proposons d’utiliser un terme différent qui pénalise en fonction
de la structure de l’AdF du template. Cependant, afin d’avoir des garanties
de convergence pour l’algorithme d’alpha-expansion (Figure 3.13), notre
terme de régularisation doit satisfaire les conditions d’une distance (Figure
3.14) ou au moins d’une semimétrique.

Soit f une fonction positive de R2 vers R. f est une distance si :

f (x, y) = 0⇔ x = y (3.16)

f (x, y) = f (y, x) (3.17)

f (x, y) ≤ f (x, z) + f (z, y) (3.18)

Figure 3.14 – Conditions pour qu’une fonction soit une distance.

Le but de notre régularisation est de pénaliser davantage les nœuds qui
n’ont pas le même label que leurs voisins de façon proportionnelle à leur
différence de label dans l’AdF du template. Considérons un AdF de l’image
avec deux nœuds et un AdF du template avec trois nœuds (Figure 3.15).
En assignant le label A au nœud feuille de l’AdF de l’image, il ne sera pas
pénalisé car son parent a le même label. Dans la régularisation de Potts,
il sera pénalisé de la même manière si nous lui assignons le label B ou C.
Nous proposons de pénaliser davantage si nous assignons le label C par
rapport à B car dans l’AdF du template, le nœud C est visuellement plus
distant que le nœud B. Cela traduit le fait qu’il est peu probable que dans
notre segmentation, un nœud avec le label A soit voisin d’un nœud avec un
label C. Il convient donc de définir cette notion de distance.

Il existe beaucoup de façons de définir une distance entre des nœuds dans
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3 Segmentation d’images basée sur les matériaux

(a) Un exemple d’AdF pour un
template avec trois matériaux.

(b) Un exemple d’extrait d’AdF d’une
image.

Figure 3.15 – Exemple de calcul pour la régularisation.

un arbre. Dans notre cas, nous voulons compter la distance entre les nœuds
quelque soit la direction. De plus, le but est de quantifier la proximité des
régions dans l’AdF, nous avons donc choisi le plus court chemin comme
métrique. Nous pouvons vérifier aisément que cette formulation est une
distance.

Ri j(Vi,V j) = min
∀C∈Tdesign

LV j
∑

i=LVi

f (Ci,i+1) (3.19)

C : un chemin C = (V1,V2, ...,Vn) avec C1 = LVi

et C2 = LV j

∀C ∈ Tdesign, f (Ci,i+1) = 1 : les poids que nous assignons aux
connexions entre les nœuds de l’AdF du
template

Ce framework s’inspire du Graph Cut pour proposer une segmentation
basée sur un template qui a l’avantage d’être efficace car l’AdF est moins
dense que le graphe du Graph Cut et adapté à l’utilisation d’un template
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3.4 Résultats

comme ceux qui sont à notre disposition.

Pour finir, nous avons mis au point un méthode de post-traitement pour
affiner le résultat et le rendre plus cohérent à notre définition de partition.
La minimisation ne permet pas d’obtenir un nombre de régions finales en
accord avec le nombre de matériaux. Nous avons donc choisi de garder
pour chaque matériau la forme la plus grande en aire dans la segmentation
finale. Ainsi, chaque autre forme voit son label changer pour le label de
son ascendant d’une des formes les plus grandes. Ce post-traitement amé-
liore légèrement les résultats et mériterait d’être amélioré pour mieux tenir
compte des poids relatifs des formes les plus grandes. En effet, avec cette
méthode, si un matériau est séparé en deux formes dans la segmentation,
nous perdons la moitié du résultat à cause de ce traitement.

3.4 Résultats

Dans cette section, nous montrons l’impact des différents paramètres de
notre méthode et nous comparerons celle-ci avec des méthodes de l’état
de l’art. Nous ferons aussi des comparaisons sur les différents paramètres.
Enfin, nous discuterons des résultats sur deux jeux de données.

3.4.1 Impact des caractéristiques

Nous avons mis en évidence trois caractéristiques dans notre méthode :
le niveau de gris, la position et la régularisation (Figure 3.16). Le ni-
veau de gris permet de respecter le niveau global de l’intensité attendu.
Lorsque nous surestimons cette caractéristique, les formes bruitées sont
mal segmentées et des inversions de matériaux similaires apparaissent.
La position différencie les objets lorsque les matériaux sont similaires.
Cependant, en forçant cette caractéristique, nous obtenons une segmen-
tation qui s’approche du template et qui respecte moins les caractéristiques
propre à l’image. Enfin, la régularisation homogénéise les régions forçant
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3 Segmentation d’images basée sur les matériaux

les formes adjacentes à avoir des labels similaires.

(a) Exemple de mémoire. (b) Le meilleur jeu de
paramètres.

(c) Jeu de paramètres avec
le niveau de gris

fortement augmenté.

(d) Jeu de paramètres avec
la position fortement

augmentée.

(e) Jeu de paramètres avec
la régularisation faible.

(f) Jeu de paramètres avec
la régularisation forte.

Figure 3.16 – Exemples de variations de segmentation en fonction des
paramètres.
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3.4.2 Présentation des données et méthodes

Le premier jeu de données représente un élément présent dans la fabri-
cation de mémoires (Figure 3.17). Il contient trois matériaux plus le fond.
La particularité de ce jeu est que deux matériaux ont des niveaux de gris
similaires et que le troisième matériau peut présenter des écarts de niveau
de gris similaire aux autres matériaux. Ces écarts correspondent cependant
au même matériau.

Le deuxième jeu de données est une étape de fabrication de transistor Fin
Field-Effect Transistor (FinFET) et représente la partie fin. Les images à
notre disposition étant confidentielles, l’objet affiché n’est pas exactement
celui de notre base mais il est similaire (Figure 3.17d). La particularité
de ces objets est la présence de régions longues et fines qui sont compli-
quées à segmenter comme la bande claire entre la bande noire et l’élément
central gris foncé de l’exemple. De plus, dans notre jeu de données, il a un
matériau qui est inclus dans un second matériau de niveau de gris similaire.

(a) Exemple simple
de mémoire.

(b) Exemple de
mémoire avec
des défauts.

(c) Deuxième
exemple de

mémoire avec
des défauts.

(d) Exemple de fin.
L’image

provient de [68].

Figure 3.17 – Exemples des objets de nos jeux de données.

Nous avons mis en place quatre méthodes de segmentation pour la com-
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paraison. Nous avons repris des méthodes proposées dans l’état de l’art de
la segmentation d’images TEM.

La première technique mise en place est le Graph Cut [66]. Le template
est utilisé pour faire une première segmentation du graphe et nous opti-
misons ensuite cette initialisation avec l’algorithme de Graph Cut. Nous
avons cependant apporté une amélioration en ajoutant la position comme
critère supplémentaire dans le terme d’attache aux données. Ce terme per-
met d’améliorer la distinction entre deux matériaux de niveau de gris proche.

La seconde méthode est le watershed. Cette approche nécessite une ini-
tialisation avec des graines. Pour que l’approche reste proche de la philo-
sophie de notre cas d’utilisation, les graines doivent être placées sur le tem-
plate. Nous avons réalisé cette étape manuellement mais un érodé ultime
sur chaque matériau pourrait les extraire de façon automatique. Ensuite,
nous avons utilisé la carte de gradient comme support pour l’algorithme.

La troisième méthode ne provient pas de l’état de l’art de la segmenta-
tion TEM. C’est une méthode de segmentation basées sur les lignes de ni-
veaux, Chan Vese multiphase [55]. Pour cette méthode, le paramètre d’en-
trée est le nombre de matériaux dans le template.

Enfin, la dernière méthode est basée sur le deep learning. Pour cette ap-
proche, nous avons choisi la problématique de segmentation sémantique.
Dans ce problème, chaque pixel de l’image est assigné à un label. Ainsi,
nous considérons chaque matériau du template comme un label. Nous
avons utilisé le NN U-net [69]. Le principe de ce NN est d’extraire des
descripteurs à plusieurs échelles pour ensuite construire une carte de seg-
mentation à chaque échelle en utilisant à la fois les descripteurs de l’échelle
courante et la segmentation de l’échelle précédente. L’intérêt principal
pour notre problématique est la faible quantité de données utilisée pour
l’entraînement.
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3.4.3 Comparaison qualitative

Avec les deux exemples (Figures 3.18 et 3.19), nous illustrons que les
résultats de la méthode proposée sont meilleurs. Les résultats de Chan-
Vese multiphase confond les matériaux orange (2) et rouge (3) qui sont
très similaires en terme de niveau de gris. Pour cette méthode, le niveau
de gris est un des facteurs principaux de discrimination. Pour le water-
shed, les matériaux orange et rouge sont plutôt bien segmentés car ils sont
bien contrastés. Par contre, le matériau bleu (1) est moins bien segmenté
car moins contrasté par rapport au fond. Enfin pour le Graph Cut, la ver-
sion classique, les matériaux orange et rouge sont confondus comme pour
Chan-Vese multiphase. Avec la position en plus, les résultats s’améliorent
car le template permet d’augmenter la discrimination entre les deux maté-
riaux similaires.

Enfin, pour l’approche deep learning, nous avons intégré les résultats à
part car ils sont clairement sous-optimaux (Figure 3.20). La faute revient
à notre jeu de données. Il est à la fois trop petit et trop difficile. En ef-
fet, sur une aussi faible quantité de données, il est difficile pour un NN
d’apprendre la distinction entre les zones que nous avons défini car c’est
principalement le niveau de gris et la position relative qui entrent en jeu.
Nous avons inclus cette méthode afin d’essayer une méthode parmi la lit-
térature récente du deep learning même si notre problématique n’est pas
très adaptée à l’utilisation de ces techniques en terme de jeu de données
labellisées.

Notre méthode propose des résultats plus robustes. Les matériaux orange
et rouge sont toujours distingués. Le fond est segmenté de façon homo-
gène. Le principal défaut est l’effet de halo que nous pouvons percevoir
autour des matériaux orange et rouge. Il est particulièrement marqué sur
l’exemple difficile (Figure 3.19). Cet effet provient du fait que l’AdF re-
groupe les formes en fonction de leur niveau de gris. Ainsi, quand des
contours sont flous, le dégradé de niveau de gris rassemble des pixels dans
la même forme qui est plus proche du matériel bleu.
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3 Segmentation d’images basée sur les matériaux

(a) Exemple d’objet. (b) Vérité terrain. (c) Chan-Vese
mutliclasse.

(d) Watershed. (e) Graph Cut utilisant la
position.

(f) Méthode proposée.

Figure 3.18 – Comparaison des résultats sur un exemple simple du jeu de
données 1.

Pour le jeu de données 2, les deux difficultés sont que un matériau pré-
sente des régions longues et fines et que deux matériaux ont des niveaux
de gris similaires. Pour les régions longues et fines, le watershed est mis
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en difficulté car la graine que nous avons initialisée est trop loin du bout de
cette région et donc un label plus proche finit par déborder dessus. Notre
approche fonctionne mieux grâce aux lignes de niveaux qui permettent
ainsi de lier les pixels dans la même forme même si la région est longue et
fine. Pour les niveaux de gris similaires, Chan-Vese multiphase et le Graph
Cut montrent les mêmes problèmes que sur le jeu de données 1. Pour finir,
les défauts de notre approche sur le jeu de données 1 sont les mêmes sur le
jeu de données 2.
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3 Segmentation d’images basée sur les matériaux

(a) Exemple d’objet. (b) Vérité terrain. (c) Chan-Vese
mutliclasse.

(d) Watershed. (e) Graph Cut utilisant la
position.

(f) Méthode proposée.

Figure 3.19 – Comparaison des résultats sur un exemple difficile du jeu
de données 1.
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(a) Exemple d’objet. (b) Vérité terrain. (c) Segmentation par
U-net.

Figure 3.20 – Présentation des résultats de U-net.
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3.4.4 Comparaison quantitative

Pour comparer les méthodes quantitativement, nous avons utilisé le co-
efficient de Dice (Équation 3.20). Nous avons dans un premier temps utilisé
notre modèle d’image constant par morceaux (Section 2.3). Nous avons
pris les segmentations vérité terrain de notre jeu de données pour générer
des images synthétiques. Nous leur avons appliqué un filtre gaussien pour
simuler le filtrage passe-bas du système de lentilles magnétiques puis un
bruit de Poisson avec une intensité variable (Équation 3.21) [70] afin de
pouvoir comparer les méthodes en fonction du niveau de bruit de l’image.
Dans cette fonction de bruit, plus le paramètre est faible et plus le bruit est
élevé.

D =
2|X ∩ Y |
|X| + |Y | (3.20)

X,Y : des ensembles de pixels
|X| : le nombre d’éléments de X

Noisy(x) ∼ P(s × I(x))
s

,∀x ∈ X (3.21)

Noisy : l’image bruitée
P(λ) : une loi de Poisson de paramètre λ (Équation 2.7)
1
s

: le niveau de bruit

Sur ces images simulées (Figure 3.21), nous avons appliqué notre al-
gorithme de segmentation. Nous pouvons observé un effet de halo sur les
images faiblement et modérément bruitées. Cela est dû au fait que le filtre
passe bas floute les bords et qu’en terme d’AdF, cela regroupe les pixels
dans une même forme. Lorsque le niveau de bruit augmente, il y a davan-
tage de débordements de la segmentation jusqu’à atteindre un niveau où
ces sur-segmentations deviennent problématiques. Les zones occupées par
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les segmentations ne sont plus stables. Dans l’exemple le plus bruité (Fi-
gure 3.21f), le matériau central est largement sur-segmenté en dépit des
autres. Dans d’autres exemples de niveaux de bruit similaires, le matériau
central est sous-segmenté au profit des autres.

(a) Simulation avec un
paramètre de bruit de

0.05.

(b) Simulation avec un
paramètre de bruit de

0.1.

(c) Simulation avec un
paramètre de bruit de

0.5.

(d) Résultat du tree cut sur
l’image synthétique

(a).

(e) Résultat du tree cut sur
l’image synthétique

(b).

(f) Résultat du tree cut sur
l’image synthétique

(c).

Figure 3.21 – Illustration des résultats sur des images simulées.

En effectuant cette analyse sur le jeu complet avec des niveaux de bruit
variables (Figure 3.22), nous pouvons suivre l’évolution des performances
des différentes méthodes. Nous constatons que le Tree Cut et le watershed

87
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sont similaires en terme de performance sur les premiers niveaux de bruit
et sont au-dessus des deux autres méthodes. Cependant, les performances
du watershed décrochent rapidement. Notre méthode conserve des perfor-
mances importantes malgré le niveau de bruit qui augmente en comparai-
son des autres méthodes.

Figure 3.22 – Analyse des performances sur des images synthétiques avec
des niveaux de bruits variables.

Pour le jeu de donnée 1, les résultats quantitatifs sont cohérents avec
les observations (Table 3.1). Le fond est bien segmenté par l’ensemble
des méthodes. Le matériau bleu est un peu moins bien segmenté à cause
des halos mentionnés ci-dessus. Enfin, le matériau rouge est moins bien
segmenté que le orange car dans la base, le rouge est le plus concerné des
deux par les défauts que nous pouvons observer dans l’exemple difficile
(Figure 3.19).

Pour le jeu de données 2, les observations sont similaires au jeu de don-
nées 1. Dans ce cas, le matériau (1) est long et fin ce qui pose problème
aux méthodes de comparaison. De plus, les matériaux (1) et (2) ont des ni-
veaux de gris similaires. Nous constatons cela avec des performances plus
faibles sur les matériaux (1) et (2) alors que le matériau (3) est correcte-
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Table 3.1 – Comparaison des résultats sur le jeu de données 1 avec le
coefficient de Dice.

Jeu de données 1
Chan-Vese
Multiphase

Watershed
GC

Position
Tree cut

Arrière Plan 0.86 0.91 0.80 0.95

Matériau 1 (bleu) 0.52 0.82 0.59 0.90

Matériau 2 (orange) 0.36 0.71 0.48 0.79

Matériau 3 (rouge) 0.23 0.73 0.12 0.68

Mean 0.44 0.79 0.52 0.83

ment segmenté.

Table 3.2 – Comparaison des résultats sur le jeu de données 2 avec le
coefficient de Dice.

Jeu de données 2
Chan-Vese
Multiphase

Watershed
GC

Position
Tree cut

Arrière Plan 0.95 0.91 0.93 0.93

Matériau 1 0.74 0.24 0.71 0.73

Matériau 2 0.26 0.51 0.29 0.64

Matériau 3 0.77 0.86 0.89 0.93

Mean 0.68 0.63 0.70 0.81

3.4.5 Exemple d’application sur des images d’IRM

Notre approche de segmentation a été développée pour la segmenta-
tion de matériaux dans des images de semi-conducteur. Nous proposons
de montrer l’application de cette méthode dans le cadre de la segmenta-
tion d’images d’IRM. En effet, sur les images d’IRM le postulat de départ
qui est qu’une label correspond à un niveau de gris est respecté. Ainsi la
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matière blanche, la matière grise et le liquide céphalorachidien ont des
couleurs différentes dans l’image IRM lorsque l’on choisit la modalité T1.

Pour des raisons pratiques, nous avons récupéré les images dIRM grâce
au travaux de simulation de BrainWeb [71] [72] [73] [74] [75]. Notre pro-
cédé consiste à prendre la segmentation d’un patient comme template et
de l’utiliser pour segmenter l’image d’un autre patient (Figure 3.23). Nous
avons pris le cas d’un patient différent sans pathologie et le cas d’un patient
atteint de sclérose en plaques.

(a) Template venant du patient 1. (b) Image du patient 2.

(c) Vérité terrain. (d) Résultat de
segmentation par

TreeCut.

(e) Résultat de
segmentation par

Chan Vese.

Figure 3.23 – Présentation d’exemples de segmentations sur des images
d’un patient sans pathologie d’IRM.

Nous avons utilisé les mêmes paramètres que pour les expériences pré-
cédentes. Sur les exemples 3.23 3.24, nous pouvons voir les différences
entre le TreeCut et Chan Vese. Globalement, le TreeCut sur-segmente le
liquide céphalorachidien (vert). Cependant, la géométrie est mieux resti-
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(a) Template venant du patient 1. (b) Image d’un patient atteint de lésions
de sclérose en plaques.

(c) Vérité terrain. (d) Résultat de
segmentation par

TreeCut.

(e) Résultat de
segmentation par

Chan Vese.

Figure 3.24 – Présentation d’exemples de segmentations sur des images
d’un patient atteint de lésions de sclérose en plaques

d’IRM.

tuée. Quantitativement les résultats, la méthode de Chan-Vese multiphase
utilisée (Section 3.4) donne des résultats légèrement supérieurs (Table 3.3).

La principale explication à la faiblesse des résultats est le fait que l’un
des présupposés de notre méthode n’est pas respecté. Dans notre cas d’ap-
plication, le template possède moins d’une dizaine de matériaux donc de
nœuds. Dans ce cadre d’images IRM, le template a de nombreuses régions
distinctes et donc l’AdF du template a 80 nœuds. De ce fait avec notre mé-
thode, la segmentation résultante cherche à proposer 80 régions distinctes.

Même si les résultats chiffrés sont moins bons qu’avec une autre mé-
thode de notre comparaison, les résultats sur cette application montrent
que notre méthode est possiblement adaptable à d’autres applications. De
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Table 3.3 – Comparaison des résultats avec le coefficient de Dice

Chan-Vese
Multiphase
Patient 2

Tree cut
Patient 2

Chan-Vese
Multiphase

Lésions

Tree cut
Lésions

Liquide céphalorachidien 0.820 0.762 0.843 0.809

Matière grise 0.882 0.841 0.873 0.816

Matière blanche 0.947 0.940 0.945 0.931

Moyenne 0.883 0.847 0.887 0.852

plus, avec l’AdF, il est possible d’effectuer la mise en correspondance en
3D [59] ainsi que de fusionner les modalités T1, T2 et PD [58]. Dans le
contexte de la segmentation en 3D, notre approche sera même certaine-
ment meilleure car le fait de travailler sur une coupe augmente le nombre
de nœuds de façon importante sur le template comparativement au nombre
de pixels. Dans le cas 3D, il est probable que le nombre de nœuds soit
similaire mais le nombre de voxels sera lui beaucoup plus important.

3.5 Conclusion

Notre problématique de segmentation de matériaux vise à utiliser un
template pour faire une segmentation et une mise en correspondance des
matériaux (régions) du template sur une image réelle. Le template étant une
version idéalisée de l’image, nous avons mis en place une structure de don-
nées adaptée pour le représenter. L’AdF permet d’avoir une structure qui
représente de manière hiérarchique les différents matériaux de notre tem-
plate. Nous avons vérifié que l’image réelle et le template ont des structures
similaires. Ainsi nous avons développé une méthode de segmentation uti-
lisant l’AdF et le template pour produire une segmentation avec une mise
en correspondance. Cette méthode s’inspire du Graph Cut pour minimi-
ser le coût de la segmentation. Grâce à cette méthode, nous pouvons aussi
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étendre les caractéristiques prises en compte lors de la minimisation. Nous
avons comparé cette méthode avec des méthodes de l’état de l’art sur des
images simulées et deux jeux de données réelles. Enfin, nous avons montré
une utilisation possible à la segmentation d’images IRM.
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4 Application au contexte
industriel

Notre application est l’utilisation des algorithmes présentés dans ce ma-
nuscrit pour l’analyse d’images TEM de Pollen Metrology. Dans la pra-
tique, le logiciel met à disposition différents outils pour automatiser les
mesures des utilisateurs. Dans le cadre des travaux de cette thèse, l’utili-
sateur possède un jeu d’images qu’il souhaite mesurer ainsi que le design

de l’objet fabriqué (Figure 4.1). Sur le design, il définit les mesures qu’il
souhaite réaliser. Dans un deuxième temps, l’utilisateur doit extraire de ses
images quelques exemples de l’objet réel défini par le design. Dans la suite,
nous ferons la distinction entre trois cas d’utilisation différents en fonction
de la quantité de données annotées par l’utilisateur.

Design

Utilisateur

Images

Design avec
Mesures

Annotations

Algorithmes
de Mesures

Objets
Mesurés

Figure 4.1 – Procédure suivie par les utilisateurs pour faire la mesure d’ob-
jets.

Ce chapitre présentera tout d’abord le pipeline mis en place avec une
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description des différentes parties ainsi que les contributions de cette thèse.
Il se concentrera ensuite sur l’aspect détection d’objets qui représente une
partie importante du pipeline pour permettre la sélection des objets des
images pour la segmentation. Puis la troisième partie se concentrera sur la
segmentation afin d’en extraire les mesures voulues.

4.1 Pipeline pour la mesure automatique
d’objets

Les principales difficultés pour établir un pipeline d’algorithmes pour la
mesure automatique d’objets de semi-conducteurs sont la variabilité des
cas d’utilisation ainsi que la faible quantité de données labellisées à dispo-
sition. Ce pipeline vise a être découpé en un maximum de parties indépen-
dantes qui réalisent des tâches réduites afin d’être en mesure de modifier
chaque partie de manière indépendante pour conserver une flexibilité. En-
fin, le pipeline présenté a été développé dans le cadre de l’analyse d’images
TEM mais vise à être utilisé de manière plus large pour d’autres types
d’images (SEM, AFM, image de chimie fine, ...) en dehors du cadre des
travaux de cette thèse.

Le pipeline se décompose en 4 étapes (Figure 4.2).

Pré-
traitement

Détection
d’objets

Segmentation Mesures

Utilisateur Design

Figure 4.2 – Pipeline d’algorithmes pour la mesure automatique d’objets.
Les 4 étapes sont représentées en blanc.

La première étape correspond à du pré-traitement et généralement à du
filtrage. Pour cette étape, la contribution principale de la thèse est l’apport
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de la connaissance des caractéristiques du bruit présent dans la microsco-
pie TEM (Section 2.3). Nous utilisons un filtre adapté au bruit de Pois-
son. Le but général de cette étape du pipeline est d’améliorer la qualité
des images. Dans l’utilisation générale du logiciel, il est mis à disposition
d’autres filtres pour l’utilisateur pour des usages sur des images provenant
de différentes microscopies ne rentrant pas dans le cadre des travaux de
cette thèse. De plus, l’utilisateur exige de pouvoir ajuster les paramètres de
ce filtre avec un retour visuel. Nous proposons tout de même une évalua-
tion automatique des paramètres.

La deuxième étape du pipeline correspond à la détection d’objets. Les
images que nous avons à analyser contiennent plusieurs éléments à me-
surer (Figure 4.3). Les objets sont assez semblables sur une même image
mais peuvent varier de manière plus importante au fil des images. À la
vue de la variabilité des différents objets, nous avons choisi d’imposer à
l’utilisateur de définir ces objets à détecter. Pour ce faire nous avons deux
familles d’algorithmes : le template matching et les méthodes par appren-
tissage. Nous avons combiné ces méthodes pour proposer trois scénarios
d’application différents (Figure 4.4).

Le premier, l’utilisateur a peu d’images à analyser (moins de 10) et
ne souhaite pas faire beaucoup d’annotations. Dans ce cas, nous propo-
sons d’utiliser des outils de template matching. L’utilisateur sélectionne un
exemple et peut avoir des détections d’objets sur ces images. Si le détecteur
ne fonctionne plus parce que ses images varient trop, il sélectionne un nou-
vel objet pour créer un autre détecteur. Le deuxième scénario, l’utilisateur
a plus d’images à analyser et est prêt à en annoter un plus grand nombre.
Dans ce cas, nous utilisons un détecteur d’objets par apprentissage. Par la
suite l’utilisateur est susceptible d’ajouter plus d’exemples (manuellement
ou via le détecteur) à sa base pour ré-entraîner le modèle et améliorer la
robustesse. Enfin, la dernière approche est une combinaison des deux pré-
cédentes. L’utilisateur ne va sélectionner que quelques objets et utiliser les
détections du template matching pour créer sa base d’apprentissage pour
la détection par apprentissage.
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Figure 4.3 – Une image d’exemple contenant plusieurs objets à mesurer.
Cette image provient de [76].

La troisième étape est une étape de segmentation. Dans notre cas, la
segmentation s’intéresse aux différents matériaux. Le but de cette étape est
d’extraire des informations de contours ou de régions qui sont cohérentes
avec les mesures de l’utilisateur. Cette thèse apporte évidemment la contri-
bution de la segmentation de matériaux des différents objets par TreeCut
(Section 3.3).

Enfin la dernière étape correspond à la mesure finale des objets. La dif-
ficulté est la diversité des mesures que veulent effectuer les utilisateurs.
Dans un premier temps nous avons d’abord considéré des mesures dimen-
sionnelles ponctuelles (Figure 4.5). Parmi les mesures utiles, nous avons
des métriques de cristallographie, des informations topologiques, des aires,
périmètres et des descripteurs de formes. Cette thèse propose d’utiliser les
outils de segmentation proposés en section 3.3 ainsi que la base créée par
l’utilisateur pour améliorer les mesures. Dans le logiciel de Pollen, sont
disponibles plusieurs outils pour faire des mesures, ils sont cependant ini-
tialisés sur l’image par l’utilisateur. Le but de cette partie est d’améliorer
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Scénario 1 : petit nombre d’images à analyser et peu d’annotations.
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Objets

Scénario 2 : grand nombre d’images à analyser et beaucoup d’annotations.
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Détecteur
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Scénario 3 : grand nombre d’images à analyser et beaucoup d’annotations.
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Figure 4.4 – Les différents modes pour la détection d’objets.

le placement initial de ces outils sur les objets trouvés automatiquement.
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4 Application au contexte industriel

(a) Un exemple de design. (b) Un exemple d’objet. (c) Un autre exemple
d’objet.

Figure 4.5 – Un design et deux exemples d’objet avec leur mesure.

4.2 Détection d’objets

4.2.1 Présentation du contexte

Dans le pipeline précédemment présenté, une des étapes importante est
la détection d’objets. Elle permet de localiser de manière automatique les
objets dans l’image afin de pouvoir faire les mesures dimensionnelles.
Nous ne pouvons pas définir a priori de modèle du fait de la variabilité
des objets. Nous nous sommes donc orientés vers des méthodes par ap-
prentissage afin de pouvoir adapter la détection aux objets.

Notre principale contrainte est la taille de la base de données. Selon les
cas, nous avons à notre disposition de un à une centaine d’objets dispo-
nibles, tout n’étant pas annoté.

Tout d’abord, nous étudierons des méthodes de template matching qui
permettent de faire la détection des objets avec un seul exemple lorsque
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4.2 Détection d’objets

la variabilité des objets sur l’image est faible. Typiquement, nous pouvons
avec cette méthode détecter les objets présents dans une même image.

4.2.2 Template matching

L’idée est de sélectionner une région d’une image et de retrouver des ins-
tances similaires dans l’image (Figure 4.6). La translation est la transfor-
mée principale que nous voulons retrouver, la rotation et la mise à l’échelle
ne seront donc pas traité ici. Il existe deux grandes familles de méthodes
de template matching.

Figure 4.6 – Exemple de template matching. La boîte en trait plus épais est
celle qui est utilisée comme template.

La première famille se base sur des points d’intérêts. Ils sont extraits à la
fois sur le template et sur l’image. Leur mise en correspondance est ensuite
réalisée [44] [54] [49]. Ces méthodes gèrent de façon efficace la transfor-
mée affine. Dans notre cas, nous avons fait le choix d’écarter ces méthodes
car les points d’intérêts extraits ne sont pas suffisamment robustes dans un
cadre générique.

La deuxième catégorie se base sur l’image. Elles reposent sur le parcours
de l’image cible et la comparaison de chaque partie de l’image avec le tem-
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4 Application au contexte industriel

plate pour en extraire un score. Ces approches ont été étendues à la trans-
formée affine. L’une des plus simple est sans doute la corrélation de phase
[77]. Mais plusieurs approches plus récentes [78] [79] proposent d’étendre
la gamme de transformation ainsi que la robustesse. Nous nous sommes in-
téressés aux techniques basées sur la corrélation de phase (Équation 4.1) et
sur la corrélation croisée normalisée (Équation 4.2) car elles sont simples
à implémenter pour la translation.

R = F−1

(

F(I) ◦ F(Te)∗

|F(I) ◦ F(Te)∗|

)

(4.1)

R : la corrélation de phase
F(I) : la transformée de Fourier de l’image I

F−1(I) : la transformée de Fourier inverse
X∗ : le conjugué complexe d’une matrice X

|X| : le module de X élément par élément
◦ : le produit de Hadamard, qui est le produit élément par élément

des matrices
I : l’image
Te : le template dont les bordures ont été étendues avec des zéros

jusqu’à la taille de l’image

R(x, y) =

∑

xT ,yT
(T (xT , yT ) · I(x + xT , y + yT ))

√

∑

xT ,yT
T (xT , yT )2 ·∑xT ,yT

I(x + xT , y + yT )2
(4.2)

R : la corrélation croisée normalisée
T : le template
I : l’image
xT , yT : les coordonnées du template
x, y : les coordonnées de l’image

À partir d’un exemple donné par l’utilisateur, l’algorithme que nous
avons mis en place (Figure 4.7) extrait tous les objets présents dans une
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4.2 Détection d’objets

même image. Une étape de maximum local sélectionne localement les ins-
tances sur une même image sans superposition des objets.

Image

Template

Template
Matching

Maximum
local

Filtrage des
maximums

Objets

Figure 4.7 – Présentation de l’algorithme de template matching

Le maximum local est une recherche de maximum dans un voisinage
défini par la taille du template. Cette recherche peut être longue car la
complexité de l’approche naïve est en O(n × m) avec n la taille de l’image
et m la taille du template. Pour accélérer la procédure, nous avons utilisé
une procédure similaire à [80], utilisant un histogramme local récurrent,
pour réduire la complexité à O(n).

Afin d’éliminer les faux positifs de la détection produits par le maximum
local, nous avons une étape de filtrage en fonction du score. La distribution
des scores est multimodale avec le mode supérieur contenant nos objets
(Figure 4.8). Nous avons donc approché le problème par partitionnement
(clustering), avec le nombre de modes inconnu. Avec un clustering comme
Mean Shift [81], nous pouvons séparer les différents modes. De cette façon,
les objets cherchés font partis du cluster avec le score moyen le plus élevé,
les autres clusters ne correspondant pas à nos objets.

Cette méthode sera appelé Template Matching (TM) dans la suite.
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4 Application au contexte industriel

(a) Exemple de détections en sortie de
maximum local.

(b) Histogramme des scores de corrélation.

Figure 4.8 – Exemple des détections successives sur plusieurs tailles
d’images.

4.2.3 Méthode d’apprentissage classique

Pour améliorer l’étape de détection, nous avons étudié les méthodes
d’apprentissage. Nos objets ne subissent une transformation qu’en trans-
lation, des méthodes à base de fenêtres glissantes nous paraissent adap-
tées. Nous nous sommes tout d’abord intéressés aux classifieurs en cas-
cades issus de la détection de visages [82]. Expérimentalement, l’entraî-
nement d’un classifieur en cascades s’est avéré compliqué à ajuster pour
obtenir des performances satisfaisantes. Dans une idée similaire, [83] pro-
pose la détection de personnes dans des images naturelles (Figure 4.9). Ce
choix nous est apparu comme plus pertinent car le Support Vector Machine
(SVM) est un classifieur fort et nous avons expérimentalement entraîné un
modèle avec facilité.

La méthode propose d’extraire des descripteurs basés sur l’orientation
des gradients, les descripteurs Histogram of Oriented Gradients (HOG).
Sur une zone locale, l’histogramme de l’orientation des gradients est calcu-
lée. Cet histogramme, une fois normalisé, sert de descripteur pour la zone.
En regroupant plusieurs zones, nous obtenons un vecteur de descripteurs
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4.2 Détection d’objets

pour la zone et donc potentiellement pour un objet.

Figure 4.9 – Exemple d’HOG sur une image. Le visuel provient de [83].

Les descripteurs HOG sont extraits sur l’image. Ainsi, l’image est dé-
coupée en blocs de descripteurs. Ensuite nous utilisons une fenêtre glis-
sante pour parcourir les objets potentiels de l’image. Chaque position est
classifiée par un SVM comme étant un objet ou du fond. Une étape de Non
Maximum Suppression (NMS) est enfin mise en place pour discriminer les
propositions qui se superposent (Figure 4.10).

Image

HOG

Fenêtre Glissante

Classification

NMS

Objets

Figure 4.10 – Présentation de l’algorithme de détection d’objets avec le
HOG.
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Pour les descripteurs HOG, nous avons utilisé les paramètres propo-
sés dans [83]. Nous avons fait varier les paramètres autour de ce point de
référence et les résultats varient peu (moins de 5% sur la précision et le
rappel). Pour le classifieur, nous avons utilisé un SVM linéaire car nous
avons peu de données d’entraînement (environ 10 objets pour une centaine
d’exemples de fond). Avec si peu de données, il est préférable de conserver
un modèle simple pour limiter le sur-apprentissage.

La procédure pour le NMS est assez simple. L’idée est de supprimer
les nombreuses boîtes détectées autour d’un seul objet. Pour ce faire, nous
sélectionnons la détection avec le plus haut niveau de confiance puis nous
supprimons toutes les détections qui se superposent à cette première. Dans
notre cas, le critère de superposition est l’intersection sur l’union entre la
boîte avec le plus haut niveau de confiance et les autres. Nous répétons
cette opération jusqu’à l’épuisement des propositions de l’algorithme de
détection. Finalement, à chaque opération, la détection la plus confiante
est conservée comme proposition finale.

Les résultats seront discutés plus loin en comparaison des autres mé-
thodes proposées. Cette méthode sera nommée HOG dans la suite.

4.2.4 Méthode d’apprentissage profond

État de l’art

Nous avons étudié plusieurs méthodes de l’état de l’art sur la détection
d’objet par apprentissage profond. La première, le Region with CNN fea-
tures (R-CNN) [84], est assez similaire à la méthode que nous avons uti-
lisé dans l’apprentissage classique. Un classifieur est entraîné à discriminer
des objets du fond avec des descripteurs Convolutionnal Neural Network
(CNN). Le principal défaut est que les objets que l’on veut détecter doivent
suivre certains aprioris forts. Nous détaillons plus loin l’approche.

La deuxième méthode fait partie de la famille des algorithmes entraî-
nant un module de proposition de régions [85]. Ces approches utilisent
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4.2 Détection d’objets

une base de CNN qui sert à extraire des descripteurs. Puis sur cette base,
deux modules de NN sont branchés, le premier fait de la proposition de
régions d’intérêt et la deuxième de la classification. L’intérêt principal est
que la forme des objets que l’on veut détecter est plus souple que précé-
demment car elle est apprise. Cependant, la quantité de données requises
pour l’apprentissage est beaucoup plus importante.

La troisième méthode fait partie des méthodes basées sur la classifi-
cation de régions de l’image [86]. Ces méthodes cherchent à découper
l’image en différentes régions qui sont responsables de la détection d’ob-
jets. Ensuite, une étape de régression est mise en place afin d’affiner la
position de l’objet. Ici, aussi l’a priori de formes n’est pas très fort et dé-
pend grandement des données d’entraînement. La quantité de données pour
l’apprentissage reste lui aussi conséquent.

Enfin, dans la littérature, une autre catégorie de méthode est présente,
celle du One Shot ou Few Shot Learning [87]. Cette problématique repose
sur le fait d’avoir une base d’apprentissage conséquente pour l’entraîne-
ment avec une grande variété de classes. Une fois entraîné, le modèle est
évalué en présentant quelques exemples d’une nouvelle classe inconnue
puis doit être capable de retrouver cette nouvelle classe sur des images de
test. Ainsi de cette façon, le modèle se comporterait de façon similaire à
notre proposition de template matching. Cependant, la robustesse des ré-
sultats de l’état de l’art reste en dessous de nos exigences pour le moment
et la quantité de données totale à notre disposition pour entraîner un tel
modèle est insuffisante en comparaison des bases utilisées dans l’état de
l’art.

Pour ces raisons, nous avons choisi d’étudier plus en détails la première
méthode, le R-CNN, puis avons décidé de développer notre propre mé-
thode.
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R-CNN

L’algorithme de R-CNN (Figure 4.11) est composé de trois étapes : la
proposition de régions, le calcul de descripteurs et enfin la classification.
La méthode nous paraît donc en adéquation avec notre problématique, l’ap-
prentissage étant au final réduit à de la classification de la même façon que
dans la méthode classique (Sous Section 4.2.3). L’utilisation de CNN pré-
entraîné pour faire de la classification montre de belles performances sans
modification avec un classifieur SVM [88].

Figure 4.11 – Description de l’algorithme R-CNN. L’image provient de
[84].

De part la construction de l’algorithme, nous avons choisi un CNN de
la littérature [89] pré-entraîné sur ImageNet [90] pour calculer les des-
cripteurs ainsi qu’un SVM linéaire pour le classifieur. Il reste donc la
partie proposition de régions. La proposition de régions consiste en un
algorithme, qui, à partir d’une image propose des régions rectangulaires
contenant potentiellement un objet. La définition d’un objet dans ce cas
est vague mais vise principalement les objets de la vie courante. R-CNN
propose d’utiliser Selective Search [91]. Cette méthode repose sur une sur-
segmentation de l’image pour ensuite fusionner les régions de manière ité-
rative selon un critère (Équation 4.3). Un objet est donc une région de
l’image qui a un niveau de gris homogène, une texture homogène, qui
rassemble des petites régions entre elles ainsi qu’une forme globalement
convexe. Cette définition n’est pas compatible avec la définition de tous
nos objets (classe "fin" Figure 4.17). Une autre proposition, Edge Boxes
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4.2 Détection d’objets

[92] propose une méthode similaire en travaillant sur les contours extraits
pour les organiser afin de former des régions rectangulaires. Les a priori
de formes ne sont toujours pas en accord avec la totalité de nos objets. Le
R-CNN sera utilisé en comparaison d’autres méthodes sur des objets ap-
propriés pour comparer des méthodes d’apprentissage classiques avec des
méthodes d’apprentissage profond.

s(r1, r2) = scouleur(r1, r2) + stexture(r1, r2) + staille(r1, r2) + sremplissage(r1, r2)
(4.3)

s(r1, r2) : indice de similarité entre deux régions
scouleur : similarité de niveau de gris (intersection des histogrammes

de niveaux de gris)
stexture : similarité de texture (intersection des histogrammes des

orientations de SIFT)
staille : similarité de taille (favorise la fusion de régions de tailles

similaires et en priorité les petites)
sremplissage : similarité pour le remplissage (favorise la fusion des

régions inclues dans une autre)

Sliding CNN 1

Dérivée des méthodes précédentes, nous avons pris le parti de dévelop-
per une autre approche. Dans un premier temps, nous avons implémenté
le premier algorithme en remplaçant le HOG par un CNN pré-entraîné
(Figure 4.12). Cette approche naïve est particulièrement lente car les des-
cripteurs de CNN sont extraits sur chaque vignette. Nous pourrions aussi
calculer les descripteurs avant de faire la fenêtre glissante mais il nous faut
calculer la carte de descripteurs de nombreuses fois pour conserver une
précision au pixel. En effet, la carte des descripteurs réduit la taille par un
facteur 8 ou 16 selon les architectures de CNN.

1. Ces travaux sont le fruit d’une collaboration avec Aurélien Laviron, Ingénieur Recherche chez
Pollen Metrology.
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Image
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Fenêtre Glissante
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NMS
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Figure 4.12 – Présentation de l’algorithme "Naïve CNN" pour la
détection d’objets.

Notre motivation à conserver une approche par fenêtre glissante est la
taille de notre base d’apprentissage qui est en moyenne de quelques di-
zaines d’objets. Nous avons constaté que l’approche classique permettait
d’avoir suffisamment de robustesse dans notre contexte. Nous cherchons
donc à reproduire le comportement avec des descripteurs CNN de manière
efficace.

L’inconvénient de l’approche naïve est le calcul des descripteurs sur
chaque fenêtre, ce qui est très coûteux. Il existe dans la littérature le Region
Of Interest (ROI) Pooling aussi appelé ROI Align [93] [94]. Le principe du
Pooling est de réduire la taille de l’image en entrée de la couche en effec-
tuant un opération local de réduction (ici, une interpolation bilinéaire) sur
une fenêtre généralement de 2 × 2. Une couche dans un NN est une étape
de calcul. Ces étapes peuvent prendre plusieurs formes comme des convo-
lutions, des combinaisons linéaires ou encore l’application de fonctions.
L’idée est de calculer les descripteurs sur l’image globale puis d’interpoler
les valeurs en fonction de la région que l’on veut extraire. Nous calculons
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ensuite une seule carte de descripteurs et la fenêtre glissante est utilisée sur
cette unique carte.

L’approche reste limitée car la précision du placement varie beaucoup
selon le facteur de réduction du NN. En effet, en fonction du nombre de
pooling dans le NN, la carte de descripteurs a une taille plus petite que
l’image d’origine. Ainsi un vecteur de descripteurs à une position donnée
nous renseigne sur une portion plus large de l’image. De plus, le temps
d’exécution est assez long car la plupart de nos clients n’ont pas accès à un
Graphical Processing Unit (GPU). Nous avons donc conçu un algorithme
utilisant des détections à plusieurs tailles d’images afin d’accélérer le pro-
cessus. Cette approche s’inspire des approches de Cascade classifier [82].
L’idée est de prendre un CNN pré-entraîné pour extraire les descripteurs.
Nous ajoutons ensuite deux couches de pooling pour réduire la taille par
quatre afin d’obtenir deux cartes supplémentaires.

Avec cet algorithme (Figure 4.13), que nous appellerons Sliding CNN,
nous effectuons une première détection sur une carte à l’échelle 1/32 (CNN
+ Max Pooling × 2). Ainsi, la position d’un objet proposé à une erreur
maximale de 16 pixels. L’avantage est la vitesse, nous pouvons parcourir
l’image 16 fois plus rapidement que sur une carte à l’échelle 1/8 (CNN
uniquement). Cette première étape met en évidence les zones contenant
des objets avec une précision grossière (Figure 4.14). Nous effectuons en-
suite une recherche sur l’échelle 1/16 (CNN + Max Pooling × 1) en ne
parcourant que les régions classées comme contenant un objet dans l’étape
précédente. Nous répétons l’opération une troisième fois pour avoir la dé-
tection finale à l’échelle 1/8.

Finalement, pour l’architecture, il nous reste à choisir le CNN pour l’ex-
traction des descripteurs. Pour cette partie, le choix est large. Nous avons à
notre disposition VGG [95], qui est parmi les plus anciens et propose une
architecture très simple. Le plus utilisé de la littérature est certainement Re-
sNet [96] qui propose une architecture très profonde. Une amélioration de
ce dernier, DenseNet [97], propose une architecture moins profonde mais
qui reprend les blocs de bases de ResNet. Enfin, nous avons aussi identi-
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Figure 4.13 – Présentation de Sliding CNN, une méthode en cascades de
détection d’objets avec un CNN.
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(a) Première détection sur
une carte de descrip-
teurs à l’échelle 1/32.

(b) Deuxième détection à
l’échelle 1/16 sur une
zone réduite par l’étape
précédente.

(c) Détection finale à
l’échelle 1/8 sur une
zone de nouveau
réduite.

Figure 4.14 – Exemple des détections successives sur plusieurs tailles
d’images.

fié SqueezeNet [98] qui tire sa particularité d’être très petit et léger pour
être utilisé sur des supports nomades (téléphone, électronique embarquée).
Les performances des quatre réseaux étant similaires dans notre méthode,
le facteur primordial est donc le temps d’exécution sur CPU. Dans cette
optique, SqueezeNet est le plus rapide de part sa petite taille. Il est en
moyenne cinq fois plus rapide (1 seconde pour l’inférence pour 5 à 8 sur
ResNet et DenseNet).

Enfin pour affiner les descripteurs à notre cas d’utilisation, nous avons
pris un réseau pré-entraîné sur ImageNet [90]. Ce CNN est entraîné sur
des images naturelles en RGB qui sont très différentes de nos images en
niveau de gris à l’échelle nanométrique. Couramment, ces réseaux pré-
entraînés sont ensuite ajustés sur les données utilisées. Dans notre cas, nous
avons ajusté le CNN en posant un problème de classification similaire à
ImageNet mais avec nos catégories. Nous distinguerons par la suite ces
deux réseaux par Sliding CNN ImageNet pour la version pré-entraînée sur
ImageNet et Sliding CNN FineTuned pour la version ré-entraînée sur nos
images.

L’apport de cette méthode par rapport à la méthode classique sera dis-
cuté dans la suite.
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4.2.5 Comparaisons des résultats

Jeux de données

Pour la comparaison des méthodes nous avons mis en place deux jeux de
données différents. Le jeu de données 1 comporte 115 images d’un même
cas d’utilisation comportant 475 objets d’une même classe ("gate") à dé-
tecter. La variabilité inter-image est importante et est due aux variations de
procédés de fabrication. Les images sont confidentielles. L’objet ressemble
à un "U" à l’envers gris clair sur fond noir avec une barre verticale blanche
à l’intérieur. La grande difficulté provient de la barre verticale à hauteur
très variable ainsi que le faible contraste du "U" sur plusieurs images. La
variabilité intra-image est faible du fait que les objets d’une même image
proviennent d’un échantillon physique fabriqué. Des images différentes si-
gnifient des échantillons différents et donc des procédés de fabrication dif-
férents. J’ai réalisé cette labellisation pendant la première année de thèse.
Les données de ce jeu sont devenus indisponibles pour Pollen Metrology
dans le cours de la deuxième année pour des causes d’accord de confiden-
tialité. Pour cette raison, nous avons annoté un deuxième jeu de données.

Figure 4.15 – Présentation du design du jeu de données 1 ainsi que les
mesures à réaliser.

Le jeu de données 2 contient 12 classes réparties en 2210 objets. Il a
été annoté de manière conjointe avec Aurélien. La répartition des objets
n’est pas homogène (Figure 4.16). Les cinq classes les plus représentées
contiennent 85% des objets de même que la classe la plus représentée
contient un quart des objets. La variabilité inter-image est plus importante
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dans ce jeu de données car nous avons inclus des images provenant de cas
d’utilisations différents. La variabilité intra-image reste similaire au cas
précédent. Les données sont aussi confidentielles mais des exemples re-
présentatifs sont montrés (Figure 4.17) pour permettre de se rendre compte
de la variabilité intra-classe. Dans ce jeux de données, nous avons ajouté
des images de chimie fine car cela représente un secteur d’activité poten-
tiel pour Pollen Metrology. L’approche globale reste la même et cet ajout
ne perturbe pas notre test. Dans ce cadre avec plusieurs classes, nous en-
traînerons un détecteur par classe mais nous comparerons les métriques de
tous les détecteurs ensemble.

Figure 4.16 – Répartition des classes du jeu de données 2 pour la détection
d’objets.

Pour les comparatifs, nous avons mis en place deux expériences diffé-
rentes. La première vise à comparer les méthodes de template matching
avec les méthodes d’apprentissage classique et à base d’apprentissage pro-
fond de la littérature. Pour cette étude, nous avons utilisé le premier jeu
de données et fait varier le nombre d’exemples pour l’entraînement. La
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(a) Coupe de FinFET
représentant la classe
"fin" [99].

(b) Coupe de FinFET
représentant la classe
"fin" [100].

(c) Coupe de FinFET
représentant la classe
"fin" [101].

(d) Exemple de particules
de polymères [102].

(e) Exemple de particules
d’or [103].

(f) Exemple de particules
de virus [104].

Figure 4.17 – Exemple d’images des classes "fin" et "particule". Ces
images ne sont pas les images de notre jeu de données mais
des images représentatives pour l’illustration.

deuxième expérience vise à comparer les deux méthodes d’apprentissage
par fenêtre glissante.

Il est important de noter que malgré le nombre d’exemples disponibles
dans nos jeux de données, les cas d’utilisations classiques ont beaucoup
moins d’exemples. Dans nos comparaisons, nous utiliserons donc de préfé-
rence un nombre d’objets pour l’apprentissage assez faible pour reproduire
cet aspect.
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Comparaison des méthodes de l’état de l’art

Notre première comparaison concerne les méthodes de l’état de l’art. Au
démarrage de cette thèse, nous avons étudié les méthodes de détection. À
ce moment, nous n’avions accès qu’au jeu de données 1.

Table 4.1 – Comparaison des résultats en utilisant les objets d’une image
pour l’apprentissage (4 objets)

Précision Rappel Indice de Jaccard

TM 20.5% 35.1% 0.792

HOG 59.9% 69.7% 0.829

R-CNN 95.4% 38.4% 0.884

Table 4.2 – Comparaison des résultats en utilisant 20 objets pour
l’apprentissage

Précision Rappel Indice de Jaccard

HOG 68.7% 82.1% 0.834

R-CNN 92.1% 71.1% 0.887

Table 4.3 – Comparaison des résultats en utilisant 300 objets pour
l’apprentissage

Précision Rappel Indice de Jaccard

HOG 49.9% 99.3% 0.851

R-CNN 88.5% 93.0% 0.890

Pour cette première expérience, la précision et le rappel ont été mesurés
en considérant comme positif les propositions qui ont un indice de Jaccard
(Équation 4.4) avec la vérité terrain d’au moins 0.7. L’indice de Jaccard est
la moyenne des indices de Jaccard des objets correctement détectés.

Pour les détecteurs comparés, le Template Matching (TM) correspond à
la description de la Sous Section 4.2.2. Nous n’utilisons qu’un seul exemple
d’apprentissage car les exemples positifs sont pris sur une même image
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D =
|X ∩ Y |
|X ∪ Y | (4.4)

X,Y : des ensembles de pixels
|X| : le nombre d’élément de X

et très similaires, de plus cela correspond à l’utilisation réelle. Le HOG
correspond à l’implémentation proposée dans la Sous Section 4.2.3. En-
fin nous avons reproduit R-CNN. Nous avons changé le CNN utilisé pour
l’extraction des descripteurs par un NN postérieur (Xception [89]) à la pu-
blication originale.

Nous constatons tout d’abord que, comme pressenti, les résultats du
Template Matching ne sont pas très robustes aux variations inter-images.
Ensuite, les performances des deux autres modèles augmentent avec le
nombre d’exemples d’apprentissage. Globalement, le R-CNN est plus per-
formant que le HOG. Il est intéressant de noter que le R-CNN a une pré-
cision plus élevée que son rappel. À partir de ces comparaisons, nous pou-
vons dire que le rappel faible n’est pas causé par le Selective Search car
lorsque le nombre d’exemples d’apprentissage est élevé, le rappel est élevé.
Or, cette étape n’est pas apprise. Enfin, le HOG a son rappel qui augmente
avec le nombre d’exemples au prix de la précision. Le placement global
des propositions des modèles augmentent le nombre d’exemples mais reste
supérieur avec le R-CNN.

Suite à cette expérience, les trois algorithmes ont été implémentés dans
le produit de Pollen Metrology car ils répondent chacun à des besoins dif-
férents. Le Template Matching répond au besoin de la petite base d’ap-
prentissage, le R-CNN propose des performances élevées et enfin, le HOG
permet de détecter des objets que le R-CNN ne peut pas détecter à cause
de l’algorithme de proposition de régions.

À force d’utilisation dans le logiciel par les utilisateurs, nous avons
constaté que le R-CNN est peu utilisé. En effet, la méthode est plus longue
que les autres pour la détection et il est difficile pour les utilisateurs de sa-
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voir à l’avance quels objets ne peuvent pas être détectés par le R-CNN. Le
HOG est la méthode principale employée par les utilisateurs. Cependant,
comme discuté dans les résultats, le rappel pose problème pour les utilisa-
teurs lorsque la variabilité des objets augmente. Nous avons donc décidé
lors de la troisième année de développer une nouvelle méthode, le Sliding
CNN.

Comparaison de Sliding CNN

Pour la deuxième expérience, nous voulons cette fois évaluer l’apport
du Sliding CNN en comparaison du HOG sur une plus grande variété de
cas. Pour cette expérience, nous avons conservé la même définition de la
précision et du rappel que pour la première expérience. Nous avons sub-
stitué l’indice de Jaccard par la Mean Average Precision (mAP) qui a plus
de sens pour évaluer un modèle sur plusieurs classes et est couramment
utilisée pour comparer les modèles de détection d’objets. La mAP est la
moyenne des Average Precision (AP). Le calcul des AP correspond à l’aire
sous la courbe de la courbe de précision et rappel (Figure 4.18).

Enfin pour l’entraînement, nous avons fait une validation croisée en 5
blocs en conservant 30% des données pour l’entraînement et 70% pour le
test. Le but étant d’être dans une situation proche de notre cas d’utilisation
avec peu de données d’entraînement. Nous avons ensuite moyenné les ré-
sultats. Nous avons entraîné un modèle différent pour chaque classe d’objet
présenté puis agrégé les résultats.

Les résultats nous permettent de dire que sur le jeu utilisé, notre ap-
proche de Sliding CNN apporte une amélioration importante pour la dé-
tection d’objets. Le ré-entraînement avec nos données sur une tâche de
classification permet également d’améliorer les performances du détecteur
avec des descripteurs mieux adaptés. En particulier, la précision qui aug-
mente de presque 15 dixièmes soit une amélioration de 20% de la préci-
sion. Vis-à-vis du rappel, le Sliding CNN améliore les performances de 35
dixièmes soit une amélioration de 55%. Pour situer les résultats en terme
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Figure 4.18 – Schéma explicatif du calcul de l’AP. L’AP correspond à
l’aire de la région bleu et rouge. Le schéma provient de [105]

Table 4.4 – Comparaison des méthodes par fenêtre glissante sur le jeu de
données 2

Précision Rappel mAP

HOG 77.2% 61.3% 0.51

Sliding CNN
ImageNet

70.5% 92.2% 0.64

Sliding CNN
FineTuned

84.4% 96.0% 0.74

de mAP, sur ImageNet les résultats de l’état de l’art sont aux alentours de
0.75 et sur Pascal VOC [106] aux alentours de 0.80. La méthode du Sliding
CNN propose donc des performances qui sont dans la gamme de valeur de
l’état de l’art, même s’il reste compliqué de comparer ces métriques sur
des jeux de données si différents.

Enfin, en terme de comparaison de temps, le temps d’entraînement n’est
pas particulièrement important dans notre application. Cependant, notre
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méthode entraîne uniquement un SVM donc la procédure est rapide comme
le nombre de données est faible. Nos approches CNN sont plus longues que
le HOG car il est plus long de passer tout les exemples dans le CNN. Sur le
temps de détection, la version naïve était très longue car nous n’utilisions
pas un CNN compact. De plus, pour obtenir une bonne précision, il nous
fallait calculer plusieurs cartes de descripteurs à cause de la réduction de
taille. Notre version Sliding CNN est plus rapide que le HOG (Table 4.5).
Les versions ImageNet et FineTuned du Sliding CNN ont la même vitesse
d’exécution de part le fait que la seule différence entre les méthodes sont
les valeurs des poids du CNN. De plus, la confiance du SVM étant plus
élevée, nous avons moins de boîtes à traiter dans le NMS.

Table 4.5 – Comparaison des méthodes par fenêtre glissante sur le jeu de
données 2.

HOG Naïve CNN Sliding CNN

Temps d’entraînement 1 sec 1-12 sec 1-12 sec

Temps de détection 1-15 sec >180 sec 1-3 sec

En conclusion, notre proposition de Sliding CNN améliore grandement
les performances de la détection d’objets dans notre cadre. Les limitations
techniques de vitesse de la version naïve nous ont poussé à développer
une accélération pour obtenir des temps raisonnable. Actuellement, la mé-
thode n’a pas encore été implémentée dans le produit de Pollen Metrology
mais l’implémentation du Sliding CNN est planifiée en accord avec les
ressources de l’entreprise.

4.3 Mesures

L’objectif final de notre application est d’obtenir des mesures sur les dif-
férents objets de l’image. Nous venons de présenter des façons de définir
un objet de manière visuelle et de le retrouver dans des images de manière
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automatique. Il ne nous reste plus qu’à être capable de mesurer les élé-
ments. Pour ce faire, il existe deux types d’outils qui ont été développés à
Pollen Metrology. Le premier est un outil de contours actifs que j’ai per-
sonnellement développé antérieurement aux travaux de thèse. Il est basé
sur le Gradient Vector Flow (GVF) [107] et nous proposons de résoudre
l’optimisation de manière itérative. À partir de ce contour, nous pouvons
extraire des dimensions ponctuelles. Le second outil vise à obtenir direc-
tement ces dimensions à partir de l’image. Nous venons localement faire
un ajustement d’une fonction de transition sur les niveaux de gris. Dans les
deux cas, l’algorithme fonctionne bien lorsque l’initialisation est proche
(moins de 5 à 10 pixels) du résultat attendu. L’objectif de cette partie est
de proposer un moyen d’améliorer le placement de ces outils sur les objets
trouvés.

La problématique de base est la suivante : nous avons à notre disposition
une base d’objets dont les mesures sont correctes, et nous voulons mesu-
rer les nouveaux objets détectés sans intervention humaine (Figure 4.19).
Ainsi, il nous faut initialiser automatiquement les mesures au plus proche
de la mesure finale. Dans la suite, nous appellerons localisation de mesures
le fait de positionner les mesures depuis le design vers les objets trouvés.

Notre première façon de replacer les mesures est une méthode naïve.
Nous redimensionnons le design à la taille de l’objet détecté, de même
pour les mesures sur le design. Ce changement de taille nous permet de
poser les mesures sur l’objet. Cette approche reste performante tant que les
objets sont similaires au design. Cependant, lorsque les objets subissent des
déformations à cause des procédés de fabrication, cette méthode devient
imprécise. Nous n’avons pas utilisé cette méthode de part son manque de
robustesse.

Dans un premier temps, nous avons développé une méthode se basant
sur les descripteurs HOG. En effet, l’utilisateur renseigne une base d’objets
pour l’étape de détection dont les mesures ont été validées et donc à la
bonne position. Ainsi, nous pouvons nous en servir à la place du design des
objets ajoutés par l’utilisateur étant plus ressemblant aux objets que nous
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Figure 4.19 – Exemple de situation avec une base d’objets mesurés dispo-
nible et le résultat attendu.

allons détecter. Pour chaque objet détecté, nous cherchons quel est l’objet
le plus proche dans la base d’apprentissage de l’étape de détection d’objets.
Notre critère de vraisemblance est la norme L2 entre les descripteurs HOG
des objets. Une fois le plus ressemblant trouvé, nous effectuons les mêmes
ajustements que la méthode naïve.

Nous avons amélioré cette approche en ne considérant pas uniquement
le plus ressemblant mais plusieurs. L’objectif est de prendre les n plus res-
semblant et de faire la moyenne des mesures initiales, afin d’affiner le pla-
cement. Dans la pratique, nous avons pris n = 3. Nous avons observé une
amélioration de l’ordre de 5% sur la précision de la localisation. Dans les
comparaisons, nous nommerons cette méthode "Path Matcher".

Dans un second temps, avec l’utilisation du TreeCut, une segmentation
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de l’objet est disponible. Nous pouvons donc utiliser de manière plus effi-
cace le design sur lequel l’utilisateur a défini ces mesures. De cette façon,
nous voulons reporter des mesures du design à la segmentation de l’objet.
Le design et la segmentation permettent de définir des contours autour des
régions et nous voulons faire leur mise en correspondance. Nous proposons
de chercher le point de contour de la segmentation qui est le plus proche de
la proposition du Patch Matcher. Nous nommerons cette approche "Tree-
Cut Matcher Hybrid". La différence entre les deux approches est présentée
en Figure 4.20.

Patch Matcher

Base
Sélection

Top 3
Moyenne Mesures

TreeCut Matcher Hybrid

Base
Patch

Matcher
TreeCut
Matcher

Design

Mesures

Figure 4.20 – Présentation des différences entre Patch Matcher et TreeCut
Matcher Hybrid.

Enfin, pour la comparaison nous avons annoté six cas d’utilisations dif-
férents avec une dizaine d’objets par cas, ainsi que cinq mesures par objets
provenant du jeu de données 2. Nous avons mis en place deux métriques
différentes. La première est la norme L2 moyenne en pixels entre la me-
sure replacée et la vérité terrain. Cette métrique nous permet d’avoir une
mesure de la précision de la méthode. La deuxième est le ratio de réussite
de mesures sur le cas. Elle comptabilise le nombre de mesures qui sont
à moins de 10 pixels de la vérité terrain sur le nombre de mesures total.
Cette métrique est plus représentative des performances pour l’utilisation
car elle correspond à son efficacité sur la localisation avec les algorithmes
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de mesures actuels.

Table 4.6 – Comparaison des méthodes de localisation de mesures sur
différentes classes d’objets provenant du jeu de données 2.

Cavity Memory
Back

bone
Fin Gate Contact

Patch

Matcher

Distance

Moyenne
26px 41px 13px 30px 4px 31px

Ratio

Réussite
7.4% 4.1% 56.7% 18.6% 98.7% 26.7%

TreeCut

Matcher

Hybrid

Distance

Moyenne
48px 23px 8px 8px 5px 19px

Ratio

Réussite
19.4% 32.2% 73.6% 71.8% 95.1% 30.0%

Nous constatons que les performances sont très dispersées selon les cas.
Cela est principalement dû aux variations que subissent les objets ainsi que
leur taille. Pour la variation, nous ne pouvons pas la connaître à l’avance.
Elle dépend du niveau de maturité du procédé ainsi que de la complexité de
l’objet. Pour la taille, les grands objets sont plus compliqués à mesurer car
une petite variation relative représente une variation importante en terme de
nombre de pixels. Dans le cas des Cavity, le Patch Matcher a une distance
moyenne plus faible du fait que les cas d’erreur du TreeCut Matcher sont
très éloignés de la vérité terrain, mais en moyenne les mesures sont plus
souvent dans notre critère de 10 pixels. Pour le cas des Gate, le Patch
Matcher affiche de peu des meilleurs résultats car ces objets ont une petite
taille et la vérité terrain est souvent proche de l’initialisation. Cependant,
le TreeCut a tendance à proposer des contours arbitraires selon le niveau
de flou, ce qui réduit un peu ses performances.

Lorsque l’on parle de métrologie, les incertitudes de mesures sont une
information importante pour mesurer la fiabilité de ces dernières. Les outils
de mesures de Pollen renvoient une forme d’incertitude sur le placement de
la transition de matériaux en mesurant la dispersion de l’ajustement de la
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fonction de transition. Cependant, nous n’avons pas fait d’étude des incer-
titudes de cet ajustement vis-à-vis de nos données ou du modèle d’images
que nous avons mise en place. Dans le quotidien de l’utilisation de ces
outils, le point le plus important pour les utilisateurs n’est pas tant la pré-
cision de la mesure obtenue mais sa répétabilité. La variabilité entre les
utilisateurs sur la position de la transition nous a poussé à leur permettre
de l’ajuster visuellement, pour que cette décision se répercute de manière
fiable sur toutes les mesures suivantes. Ce facteur est un point crucial pour
pouvoir suivre l’évolution de leur expérience afin d’obtenir un procédé ma-
ture.

Dans l’ensemble, la localisation des mesures et la mesure elle-même
sont deux sujets qui mériteraient des approfondissements pour une utili-
sation automatique. Dans la pratique, les utilisateurs vérifient les objets
mesurés, corrigent les mauvaises mesures manuellement ou retirent l’objet
en question de l’analyse.

4.4 Réalisation expérimentale du pipeline

Pour le pré-traitement, nous avons utilisé un filtre de Moyennes Non
Locales. La paramétrisation des deux fenêtres de calcul des moyennes a été
faite manuellement en utilisant une taille de 7 pour les moyennes locales
et de 21 pour la moyenne des moyennes locales. Le paramètre de force
du filtre a été fixé par la variance locale du patch de taille 21 × 21 le plus
lumineux de l’image. En effet, avec le modèle de bruit de Poisson, cette
zone est la plus bruitée.

Pour le template matching, nous avons testé deux méthodes, la corré-
lation de phase que nous avons réalisé et la corrélation croisée normali-
sée proposée dans OpenCV [108]. Les résultats étant très similaires, nous
avons choisi d’utiliser la corrélation croisée normalisée d’OpenCV.

Pour la détection d’objets par HOG, nous avons utilisé les paramètres
suivants :
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— Taille de bloc : 16
— Taille de cellule : 8
— Nombre de classes dans l’histogramme : 16
Ces paramètres correspondent à une taille pour laquelle les éléments

discriminants des objets sont encore visibles. Cependant, lorsque les objets
sont grands (plus de 500px de large ou de haut) le vecteur de descripteurs
de l’objet a une taille importante ce qui peut réduire les performances du
SVM. Dans la pratique, l’aspect dense des images contenant des grands
objets nous aide sur la partie classification. Pour le classifieur SVM, le
terme de pénalisation a été fixé à 0.0001 pour correspondre à un SVM à
marge souple.

4.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre la chaîne de traitement général
que nous avons mis en place pour réaliser la mesure automatique d’objets
à partir d’un design. La contribution principale de ce chapitre est la nou-
velle méthode de détection d’objets que nous avons développée à partir de
CNN et fenêtre glissante. Elle permet en effet d’obtenir des résultats plus
robustes que les méthodes classiques avec moins d’objets d’apprentissage
que les méthodes d’apprentissage profond. Notre deuxième contribution
est la localisation de mesures à l’aide du TreeCut. Cette méthode a été pré-
sentée dans un contexte simpliste de mesures dimensionnelles ponctuelles.
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Cette thèse s’inscrit dans un cadre industriel de la métrologie appliquée
à des objets manufacturés du type semi-conducteur. Le but industriel est de
proposer une suite d’algorithmes permettant la mise en place de mesures
automatiques sur des images de microscopie électronique. Sur l’aspect mé-
thodologique, cette thèse contribue à une meilleure connaissance des mi-
croscopes électroniques en transmission. De plus, nous avons développé
une méthode de segmentation basée sur un design. Enfin, nous proposons
l’assemblage des ces algorithmes pour la mesure automatique.

5.1 Contributions

Nous avons dans un premier temps analysé les images à notre dispo-
sition. Elles proviennent de microscopes électroniques en transmission et
peuvent être multi-modales. Les différentes modalités mettent en évidence
des caractéristiques particulières de l’échantillon imagé. Nous avons mis
en évidence une relation linéaire entre les modalités. Nous pouvons affir-
mer que l’utilisation de deux modalités au lieu de trois est suffisant sans
perte d’informations. Dans un deuxième temps, nous avons vérifié l’hy-
pothèse de bruit de ces images. Nous avons expérimentalement confirmé
que le bruit des images de microscopie électronique en transmission pré-
sentes les caractéristiques d’un bruit de Poisson. Nous avons réalisé un état
de l’art succinct pour traiter les images de manière adéquate. De plus, en
connaissant le fonctionnement du microscope, nous avons mis en place un
modèle d’images afin d’évaluer notre méthode de segmentation en fonc-
tion de différents niveaux de bruit.
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Dans un second temps, nous avons développé une méthode de segmen-
tation de matériaux, le TreeCut. Cet algorithme repose sur la particularité
du microscope électronique en transmission qui image les matériaux avec
des niveaux de gris différents. La méthode utilise un design qui est une
version simplifiée et idéale de l’objet. Pour permettre une représentation
efficace du design, nous avons utilisé l’Arbre de Formes. Cette structure
de données nous permet d’organiser simplement le design pour effectuer
une segmentation de l’image. Le principe est de mettre en correspondance
l’Arbre de Formes de l’image avec celui du design. En utilisant cette struc-
ture, nous avons mis en place une minimisation d’énergie pour réaliser la
segmentation. Grâce à cette minimisation, nous pouvons donner plus ou
moins d’importance à différents attributs de l’image tel que la position ou
le niveau de gris. Enfin, un paramètre de régularisation nous permet de
contraindre la minimisation pour respecter la forme du design. Afin de
montrer la versatilité de l’approche, nous avons démontré l’application de
notre méthode sur des images d’Imagerie à Raisonnance Magnétique sans
adaptation ainsi que comparer la méthode proposée avec des approches de
l’état de l’art.

Pour finir, nous avons présenté l’articulation de travaux précédents dans
une suite globale d’algorithmes permettant la mesure d’objets définis par
un utilisateur. Pour ce faire, nous avons développé une méthode de détec-
tion d’objets plus robuste que les existantes capable de gérer une petite base
d’apprentissage. Cette approche utilise les réseaux de neurones convolu-
tifs pour extraire les descripteurs permettant de discriminer les objets du
fond. Nous avons proposé une architecture nous permettant d’utiliser des
méthodes de fenêtres glissantes de manière efficace. En utilisant notre ap-
proche de segmentation, nous avons proposé une méthode permettant de
replacer des mesures. Le replacement des mesures correspond à la trans-
position des mesures des objets de la base d’apprentissage et du design sur
les objets trouvés par la méthode de détection. Cette dernière se base sur la
méthode de segmentation développée précédemment. Nous avons comparé
cette méthode à celle précédemment développé chez Pollen Metrology. Cet
ensemble d’algorithmes a été intégré dans le produit de Pollen Metrology.
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5.2 Travaux futurs

Sur l’aspect microscopie, des travaux additionnels pourraient être me-
nés afin d’étudier la relation entre les modalités. En effet, nous avons mon-
tré la combinaison linéaire mais nous ne pouvons pas déduire les coef-
ficients sans avoir les trois modalités à disposition. Ces coefficients dé-
pendent certainement de l’échantillon ainsi que des paramètres d’acqui-
sition. Cependant, des travaux complémentaires sont nécessaires avec un
acteur de la microscopie électronique. Avec de meilleures connaissances
sur le fonctionnement du microscope, nous pourrions aussi améliorer le
modèle d’images afin de générer des données synthétiques pour l’appren-
tissage ou les tests. Cependant, la microscopie électronique en transmis-
sion met en application des phénomènes physiques complexes à modéliser
ce qui rend la tâche particulièrement difficile.

Pour la partie segmentation, la première amélioration potentielle de notre
méthode dans le cas de la microscopie électronique en transmission est
l’utilisation de la proposition de structure d’Arbre de Formes multivariée
[58]. Cette méthode permettrait d’utiliser de manière efficace les diffé-
rentes modalités en une seule représentation. La deuxième piste d’amé-
lioration serait de modifier les différents termes de la minimisation. En
effet, des descripteurs de textures seraient particulièrement adaptés pour
les images haute résolution dans lesquels nous observons la structure ato-
mique de l’échantillon. Enfin, notre minimisation actuelle repose sur le
Graph Cut et ne permet donc pas de respecter la contrainte de partition que
nous souhaitons afin d’être au plus près du design. De plus, pour amélio-
rer l’automatisation, les différents facteurs de la minimisation pourraient
être évalués de manière automatique en fonction du design. Nous avons
dans un premier temps fixé ces valeurs en fonction de nos cas d’utilisation,
mais nous avons constaté que certaines caractéristiques du design influent
grandement sur les valeurs optimales.

Enfin, sur l’aspect de la mesure automatique, plusieurs pistes d’amé-
lioration sont envisageables. En premier lieu, la détection d’objet pourrait
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être améliorée à l’aide de méthodes d’apprentissage profond. Parmi ces
dernières, un champs d’étude sur le transfert d’apprentissage ou l’adap-
tation de domaine permettrait de tirer profit d’une large base d’apprentis-
sage afin d’utiliser moins d’exemples pour les détections d’objets diffé-
rents. Chez Pollen Metrology, nous avons au fil du temps construit une
base de quelques milliers d’images ce qui reste encore très peu pour mettre
en place de telle approches. Cependant, un acteur du semi-conducteur se-
rait en mesure d’avoir suffisamment de données. Sur la partie replacement
de mesures, notre méthode actuelle ne permet pas de faire une mise en cor-
respondance efficace depuis le design vers la segmentation. Des méthodes
appropriées pourraient être utilisées. Des améliorations de la segmentation
seront directement répercutées par des améliorations sur le replacement.
De plus, ayant accès à une carte de segmentation qui correspond au design,
il est possible d’étendre l’approche à des mesures plus complexes telles que
des mesures dimensionnelles continues, des descripteurs de formes ou en-
core des analyses de texture et d’homogénéité du matériau. Enfin, il serait
bénéfique d’être capable d’évaluer la qualité de la segmentation, car dans
certains cas, la méthode de segmentation propose des résultats hautement
dégradés et la méthode utilisée précédemment chez Pollen Metrology per-
met d’obtenir de meilleurs résultats.
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