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Résumé – La mise au point d’une châıne de traitement d’images reste une tâche délicate et nécessite de nombreux réglages
difficiles à réaliser par un non spécialiste. Afin d’agir localement, la châıne de traitement a été découpée en quatre sous-systèmes.
Nous proposons une méthode pour guider l’utilisateur vers le sous-système nécessitant le réglage de ses paramètres. Pour évaluer
localement la performance, un critère de mission/qualité est défini pour chaque sous-système. Une mesure basée sur un critère
de séparabilité entre régions calculée par la distance de Manhattan permet un réglage macroscopique. Ce même critère calculé
par la distance EMD (Earth Mover’s Distance) permet un réglage plus fin. Nous illustrons notre approche pour le réglage des
paramètres d’une châıne de traitements d’images tomographiques 3D en vue du contrôle de la qualité de pièces industrielles.

Abstract – The development of an image processing chain remains a delicate task and requires many adjustments difficult to
achieve for a non-specialist. The processing chain is cut into four sub-systems and a method is proposed to guide the user to the
sub-system which requires the tuning of its parameters to improve the quality of the final result. To evaluate local performance,
we developed a test mission/quality associated with each sub-systems. A measure based on a criterion of separability between
regions by calculating the Manhattan distance allows a macroscopic adjustment. This same criterion calculated with the Earth
Mover’s Distance(EMD) allows then a finer adjustment. The feasibility of this approach is used on 3D tomographic images for
the quality control of industrial parts.

1 Introduction

De nombreuses applications de traitements d’images font
appel à l’utilisateur pour le réglage de certains paramètres.
De tels systèmes sont appelés des systèmes coopératifs.
Le contexte applicatif de cette étude est l’interprétation
d’images 3D, celles-ci devant être segmentées en un cer-
tain nombre (≤ 10) de régions connu à l’avance. La dif-
ficulté de ce travail réside dans le fait qu’en général nous
n’avons pas de vérité terrain complète ce qui complique
la tâche d’évaluation de la performance de la châıne
complète de traitements d’images. A chaque étape de trai-
tement, les paramètres de réglage ont une influence no-
table sur le comportement des algorithmes et sur la qua-
lité finale des résultats. Lorsque la vérité terrain est dis-
ponible, on peut directement comparer les résultats en
définissant une métrique pour mesurer les écarts avec cette
référence. Parfois cette vérité terrain n’est pas disponible
ou reste controversée et on préfère se baser sur l’avis d’ex-
perts proche de l’application pour une simple appréciation
visuelle ou sur des critères quantitatifs mais empiriques
[1, 2]. Notre application étant orientée contrôle de qualité
de pièces industrielles à partir d’images tomographiques
3D, nous utilisons des pointés de référence réalisés par
l’utilisateur (approche supervisée [3]) comme unique infor-

mation pour quantifier la performance. En général, l’éva-
luation de tels systèmes est réalisée en fin de châıne par
une évaluation globale. Mais, celle-ci ne permet pas de
savoir précisément l’endroit de la châıne qui nécessite un
ajustement de ses paramètres. Afin de guider l’utilisateur,
nous avons décomposé le système en 4 sous-systèmes. Ce
système est complexe car de nombreux paramètres doivent
être réglés pour chacun de ces sous-systèmes et l’utilisa-
teur n’a pas forcément les compétences pour effectuer ces
réglages. De plus, chaque sortie de sous-système constitue
l’entrée d’un autre, donc un réglage influe sur les sous-
systèmes suivants. Pour guider l’utilisateur nous devons
évaluer localement la performance associée à chaque sous-
système. Pour ce faire nous avons défini un critère de mis-
sion/qualité associé à chacun de ces sous-systèmes. La
mission est clairement définie et un degré de réalisa-
tion de cette mission est calculé en sortie de chaque sous-
système de façon macroscopique en utilisant la distance de
Manhattan et plus finement en utilisant la distance EMD
(Earth Mover’s Distance).

Dans la section 2, nous présentons la châıne de traite-
ments et donnons la définition des missions associées à
chaque sous-système. Deux mesures (la distance de Man-
hattan et l’EMD) sont proposées pour quantifier le degré
de réalisation de ces missions. Dans la section 3, nous



appliquons notre démarche d’évaluation locale à l’ana-
lyse d’images tomographiques 3D pour lesquelles la vérité
terrain n’est connue qu’en des zones pointées par l’ex-
pert. Cette connaissance partielle et très locale servira à
l’évaluation du système d’interprétation d’images. Nous
montrons sur un exemple comment nous pouvons gui-
der l’utilisateur vers les sous-systèmes qui nécessitent un
réglage.

2 Critères et mesures

2.1 Le système de fusion d’information

Le contexte applicatif est l’analyse d’images tomogra-
phiques 3D pour le contrôle de qualité de pièces indus-
trielles. La plupart des méthodes d’évaluation de la per-
formance de tels systèmes se basent sur une évaluation
globale en sortie de la châıne de traitements. Mais ce type
d’évaluation ne permet pas de guider l’utilisateur vers l’en-
droit de la châıne qui nécessite un ajustement. Pour ce
faire, le système d’interprétation d’images est décomposé
en 4 sous-systèmes (un bloc extraction d’attributs, un
bloc de représentation des attributs dans un espace com-
mensurable (carte de similarité associée à chaque région),
un bloc agrégation (intégrale de Choquet), et un bloc in-
terprétation) [4]. En associant une mission à chacun de
ces sous-systèmes et en mesurant le degré de réalisation de
cette mission, nous montrons comment la méthode dévelo-
ppée permet de guider l’utilisateur vers le sous-système qui
nécessite un réglage.

2.2 Définition des missions

Nous avons défini une mission associée à chaque sous-
système :

Bloc extraction : il extrait l’information à partir des
données brutes d’origine. La sortie de ce sous-système doit
contenir moins d’informations que l’image originale, mais
cette information doit permettre une meilleure séparabili-
té entre les régions recherchées.

Bloc représentation : il consiste à représenter les in-
formations extraites dans un espace commensurable afin
de comparer les attributs entre eux. L’objectif est de préser-
ver la séparabilité durant cette transformation. Des résul-
tats sont présentés dans [5].

Bloc agrégation : cette étape agrège les différentes
informations d’entrée pour construire une information en
sortie de meilleure qualité, en réduisant la dimensionnalité
et en augmentant sa robustesse.

Bloc interprétation : C’est l’étape finale de la châıne.
Sa mission est de prendre une décision donc d’associer une
région Ri au voxel traité. Il génère en sortie une image 3D
segmentée en régions que l’utilisateur devra interpréter.

Afin d’aider l’utilisateur à régler ce système, une évalua-
tion de la performance locale est réalisée en sortie de
chaque sous-système. Une mesure basée sur la séparabili-

té d’une région par rapport aux autres permet d’évaluer le
degré de réalisation de la mission associée à chaque sous-
système.

2.3 Mesures associées

Puisque l’utilisateur doit interpréter le résultat (image
3D), il visualise en sortie de la châıne de traitements une
image segmentée en régions. De façon à évaluer le résultat,
nous avons défini une mesure basée sur la séparabilité
des régions en tous points de la châıne. La séparabilité
est calculée à partir de la distribution des valeurs représen-
tant les régions recherchées. Cette distribution est calculée
à partir des régions de référence pointées par l’utilisateur.
Cela revient à faire une comparaison d’histogrammes nor-
malisés. Pour ce faire, nous avons testé deux types de dis-
tance : la distance de Manhattan et l’EMD (Earth Mover’s
Distance), qui ont des comportements différents mais bien
utiles pour l’ajustement des paramètres de notre châıne de
traitements.

La distance de Manhattan : La mesure de sépa-
rabilité entre les régions est réalisée en comparant deux
histogrammes normalisées H = {hi} et K = {kj}, avec
i ∈ {0, 1, ..., N},

∑N
i=1 hi = 1, N étant le nombre de bins

sur lequel est calculé l’histogramme, de même pour kj .
Afin de mesurer la séparabilité, l’évaluation de la surface
de chevauchement entre les deux histogrammes calculée
par la distance de Manhattan est intéressante. L’expres-
sion de cette distance est donnée par :

DMan.(H,K) =
1
2

N∑
i=1

|hi − ki|

Dès qu’il n’y a plus de chevauchement cette distance
donne la valeur 1, mais les histogrammes ne sont pas
forcément éloignés. Lorsque les deux histogrammes sont
complètement superposés cette distance vaut 0.

L’EMD (Earth Mover’s Distance) : Pour évaluer
la dissimilarité entre deux distributions, on peut calculer
l’EMD entre deux histogrammes H et K qui représente
le minimum de travail requit pour transformer un his-
togramme H = {hi}Mi=1 en un autre K = {kj}Nj=1. Le
problème est formalisé de la façon suivante :

DEMD(H,K) = min
F=[fij ]

∑M
i=1

∑N
j=1 fijdij∑M

i=1

∑N
j=1 fij

assujettis à quatre contraintes sur les valeurs de fij [6].
Nous avons utilisé la distance L1 comme distance dij ,
conformément à ce qui est préconisé dans Ling [7]. Dans [8]
nous avons montré comment borner cette distance notée
EMD-L1 ce qui permet de la normaliser.

Lorsque la distance de Manhattan vaut 1, nous ne sa-
vons pas dire si les histogrammes sont éloignés ou non.
Ce n’est pas le cas de l’EMD-L1 pour laquelle, plus la
valeur de DEMD−L1(H,K) est proche de 1, plus les his-
togrammes sont éloignés. Nous allons nous servir de cette



différence pour le réglage de la châıne de traitements. Nous
proposons de faire le réglage de la châıne en deux temps :
tout d’abord la distance de Manhattan permet d’évaluer
de façon macroscopique la mission de chaque sous-système
puis dans un deuxième temps la distance de l’EMD-L1
sera utilisée pour affiner les réglages.

3 Résultats

Dans cette section, nous proposons une façon de régler
une châıne de traitements d’images tomographiques 3D,
pour lesquelles la vérité terrain n’est connu que par les
pointés de référence réalisés par l’expert.

3.1 Images tomographiques

Les images tomographiques tridimensionnelles mise à
notre disposition sont issues d’une application industrielles
de contrôle de qualité non-destructif des pièces isolantes
fabriquées par Schneider Electric. Trois régions sont re-
cherchées dans cette application, les régions orientées (not-
ées R1) contenant des fibres de verre orientées dans une
même direction, les régions non orientées (notées R2) conte-
nant des fibres de verre qui s’enchevêtrent dans toutes les
directions et les régions de manque de renfort (notées R3)
principalement composées de la résine avec très peu de
fibres.

Les régions recherchées sont complexes (bruit, résolution,
organisation,. . .) et un attribut ne peut pas séparer simul-
tanément toutes les régions (concurrence entre régions).
Pour améliorer la détection globale plusieurs actions peu-
vent être envisager (ajout/suppression d’information, ajus-
tement, . . . ).

Nous présentons les résultats sur une coupe d’une image
3D (Fig. 1(c)). Différents attributs (liés à l’orientation,
la texture et l’homogénéité, ...) sont calculés à partir de
l’image originale. Ces attributs nécessitent différents pa-
ramètres de réglage (taille de la fenêtre, coefficient de De-
riche, gradient, taille de la matrice de coocurence, ...). Da-
vantage de détails sur ces attributs sont donnés dans [9].
Dans un premier temps, deux attributs A1 et A2 sont cal-
culés et la distance de Manhattan est utilisée pour évaluer
la séparabilité entre les trois régions en sortie de chaque
sous-système (Extraction=Ext, Représentation=Rep, Agré-
gation=Agr). Ensuite le taux de détection est calculé en
sortie du sous-système Interprétation=Int et en sortie Glo-
bale du système.

Nous proposons un exemple de lecture du tableau 1. Le
taux de détection global en utilisant le paramètrage initial
est de 65,35%.

La région R2 n’est pas détectée (table 1 : taux de détec-
tion TR2 = 0.0%) et l’attribut A1 présente une faible
séparabilité (0.49). Nous ajustons ses paramètres pour
augmenter la séparabilité de cette région (aprés l’ajuste-
ment A1 devient A′1).

Séparabilité Taux de détection
Ext Rep Agr Int Global

R1
A1 : 0.60 0.59 0.70 99.20%
A2 : 0.56 0.56

R2
A1 : 0.49 0.47 0.62 0.00% 65.35%
A2 : 0.54 0.54

R3
A1 : 0.86 0.86 0.92 50.96%
A2 : 0.93 0.93

Table 1 – Résultats de l’évaluation locale avec les pa-
ramètres initiaux (Distance de Manhattan) : 1ère étape.

Séparabilité Taux de détection
Ext Rep Agr Int Global

93.27%

R2
A′1 : 0.75 0.73

0.75 07.11%
73.91%

A2 : 0.54 0.54

85.65%

Table 2 – Résultats de l’évaluation locale après l’ajus-
tement des paramètres (Distance de Manhattan) : 2ème

étape

Le taux de détection globale a augmenté (73.91%) celui
de la région R2 aussi (table 2 : TR2 = 07.11%) mais n’est
pas suffisant. Or cette mesure de séparabilité calculée avec
la distance de Manhattan est devenue importante (0.75).
Nous allons affiner le réglage en utilisant la distance EMD-
L1. Après le réglage A′1 devient A′′1 (table 3).

Séparabilité
Ext Rep Agr

R2
A′1 : 0.08 0.35 0.32
A′′1 : 0.28 0.57 0.54

Table 3 – La séparabilité mesurée avec l’EMD-L1 avant
et après le réglage des paramètres : 3ème étape

Les taux de détection après l’ajustement de A′′1 sont
devenus TR1 = 96.62%, TR2 = 37.21%, TR3 = 93.27% et
TGlobal = 81.94%.

Le taux de détection de la région R2 n’est toujours pas
suffisant alors nous décidons d’ajouter un troisième attri-
but noté A3 à cette région (table 4).

Le taux de détection de la région R2 n’a pas augmenté
de manière significative (+0.12%) et le taux globale a
légèrement baissé. Nous voyons que la région R1 est sur-
détectée (par rapport à la région R2), donc il est inutile
de continuer à agir sur cette région R2. Il est préférable
d’ajouter de l’information à la région R1. Alors nous ajou-
tons un attribut A4 à la région R1 (table 5), ce qui a
pour effet d’augmenter significativement le taux globale
89.12%, le taux de détection de la région R2 étant passé
à TR2 = 71.08%.



Séparabilité Taux de détection
Ext Rep Agr Int Global

96.44%

R2

A1 : 0.28 0.57
0.55 37.33% 81.84%A2 : 0.15 0.28

A3 : 0.32 0.55

86.71%

Table 4 – Résultats de l’évaluation locale après l’ajout
de l’attribut A3 (Distance EMD-L1) : 4ème étape

Séparabilité Taux de détection
Ext Rep Agr Int Global

R1

A1 : 0.27 0.32
0.34 97.99%

89.12%

A2 : 0.10 0.38
A4 : 0.16 0.38

71.08%

85.97%

Table 5 – Résultats de l’évaluation locale après l’ajout
de A4 à la région R1 (Distance EMD-L1) : 5ème étape

La Figure 1 illustre le résultat de ces différentes étapes
d’ajustements sur une coupe d’une image tomographique
3D. Nous notons une meilleure détection des régions non-
orientées R2 (zone en gris-clair) au fur et à mesure des
étapes d’ajustement.

4 Conclusion

Nous avons proposé une méthode permettant de loca-
liser l’endroit de la châıne de traitements qui nécessitait
un réglage. Cette méthode est basée sur la définition d’un
critère de mission/qualité et d’une mesure associée à
ce critère (basé sur la séparabilité entre régions). En ef-
fet, dans le cadre de notre application, une séparabilité
faible est synonyme d’une mauvaise détection. Pour ce
faire, nous avons décomposé la châıne en sous-systèmes
et avons calculé en sortie de chaque sous-système le degré
de réalisation de ce critère de façon macroscopique en uti-
lisant la distance de Manhattan. Un ajustement plus fin
peut-être réalisé en calculant ce critère à l’aide de l’EMD-
L1. Cette démarche permet de guider l’utilisateur et d’af-
finer les réglages pour converger en quelques étapes vers
un résultat de bonne qualité.
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