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Introduction g�en�erale

Un syst�eme de vision a pour but de reconnâ�tre une sc�ene qui lui est pr�esent�ee et d'en

d�ecrire les di��erents �el�ements. Il constitue, de fa�con g�en�erale, un syst�eme de traitement

de l'information avec en entr�ee une image comme information et en sortie, une descrip-

tion symbolique de cette image. Entre les deux extr�emit�es se situe tout un ensemble de

traitements qui doivent être e�ectu�es a�n de r�ealiser la transformation des informations

demand�ees. Il est �egalement possible de d�e�nir un syst�eme de vision sur le plan de la

connaissance, que l'on peut d�e�nir sommairement comme de l'information �a caract�ere

utile. Il existe deux points de vue compl�ementaires sur les connaissances en vision :

{ les connaissances comme but en soi : traiter l'image pour extraire de l'information

utile �a la r�esolution du probl�eme pos�e (traiter pour connâ�tre) ;

{ les connaissances comme instrument : traiter l'image pour mieux aborder son analyse

(connâ�tre pour traiter).

Cette dualit�e des points de vue illustre un probl�eme fondamental de la vision par

ordinateur. En e�et, tout traitement de vision, en segmentation ou en reconnaissance,

a besoin de certaines informations pour pouvoir r�ealiser la tâche demand�ee. Cependant,

ces informations ne sont disponibles bien souvent qu'en �n de ces mêmes traitements. Le

syst�eme a donc besoin des informations qu'il doit lui-même produire. Ce constat d�emontre

tout le probl�eme de l'utilisation et de la gestion des informations en vision.

Plusieurs approches di��erentes ont �et�e tent�ees pour r�esoudre ce probl�eme au cours

des quarante derni�eres ann�ees. Selon les travaux, le probl�eme a �et�e analys�e sous l'angle

de la repr�esentation des informations en di��erents niveaux successifs d'abstraction, de la

plani�cation, ou plus g�en�eralement, du contrôle des m�ethodes de traitement. Toutes ces

approches ont permis certaines avanc�ees dans la recherche d'une solution �a la conception

d'un syst�eme de vision, mais la solution compl�ete n'existe toujours pas, et il reste encore

beaucoup d'inconnues dans ce probl�eme.

En fait, beaucoup de travaux ont pris comme postulat de base qu'il fallait trouver la

meilleure interconnexion entre di��erents niveaux de traitements et/ou de repr�esentation.

Un syst�eme de vision est souvent pr�esent�e comme un ensemble constitu�e de plusieurs

couches, avec des liens et des 
ux d'informations di��erents en fonction des pr�esentations.
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Plutôt que de rechercher quel est le bon nombre de niveaux n�ecessaires, ou quelles

doivent être les interconnexions entre ces niveaux, nous allons e�ectuer un repliement

de ces niveaux en un seul et laisser interagir les di��erents modules pr�esents entre eux.

Nous �evitons ainsi de poser le probl�eme en termes de boucle de contrôle ou de cycle de

traitement. Le syst�eme est vu comme un ensemble de modules, que nous nommons agents,

qui forment un tout et sont en constante interaction mutuelle et qui �evoluent de mani�ere

dynamique.

Nous voulons ainsi briser la châ�ne s�equentielle des traitements pour faire �evoluer ces

agents en parall�ele. Le probl�eme ne se posera plus en terme de contrôle du syst�eme,

mais en terme d'informations disponibles �a chaque instant. Ces informations �evoluent en

parall�ele sous l'e�et d'actions multiples, et la construction de la solution se fait de mani�ere

incr�ementale avec l'ajout, petit �a petit, de toutes les briques apport�ees par chacun des

agents.

Dans cet esprit, nous avons d�evelopp�e une approche distribu�ee et dynamique de la

vision, o�u l'accent est mis sur un couplage fort entre les di��erentes �etapes de la vision et

sur une circulation d'informations permettant l'adaptation et l'accumulation incr�ementale

de connaissances.

Ce syst�eme a �et�e d�evelopp�e dans la cadre d'une application de reconnaissance des

cellules vivantes. Il est �evident que cette application a in
uenc�e le d�eveloppement de notre

syst�eme. Nous nous opposons ainsi �a la d�emarche "g�en�eraliste" pron�ee par Aloimonos en

ces termes :

Given the lack of success in developping systems which realize either of these goals
[recognition and navigation] in a robust manner, it would appear reasonable to consi-
der simpler problems; many researchers have followed this avenue by working on a
very speci�c problem of an industrial application. However, these approaches do not
enhance our understanding of vision in general.
[Aloimonos 90, p. 348]

Nous avons tent�e de g�en�eraliser les concepts issus de cette application pour qu'ils soient

applicables �a d'autres domaines de la vision. Notre approche a donc �et�e essentiellement

ascendante : apr�es une sp�ecialisation en profondeur du syst�eme pour r�esoudre le probl�eme

pos�e par l'application, nous avons g�en�eralis�e les concepts importants du syst�eme en vue

d'une r�e-utilisation dans d'autres syst�emes. Nous croyons �a cette d�emarche, et �a l'apport

de l'�etude d'un probl�eme particulier dans l'avancement de la solution au probl�eme g�en�eral

de la vision, tel qu'il sera d�emontr�e tout au long de ce document.

Dans la pr�esentation de nos travaux, il sera donn�e de nombreux exemples tir�es de

l'application concern�ee. Il est donc utile d'en donner une br�eve description. Le syst�eme

vise l'�etude de s�equences d'images cytologiques. Les cellules se d�eplacent dans le temps tout

en se d�eformant. Cette dimension mouvement est int�egr�ee au syst�eme, mais l'accent est

cependant mis sur la segmentation et la reconnaissance des composantes dans une image
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Pseudopode

Fond

Cytoplasme
Noyau

Halo blanc

Fig. 0.1 { Composantes identi��ees dans les images cellulaires. Les deux images sont mises
en commun pour cette identi�cation.

�a la fois. Le mouvement constituera une information suppl�ementaire aidant �a reconnâ�tre

les cellules. Les images des s�equences sont divis�ees en cinq composantes (�gure 0.1) :

{ le noyau, qui est le coeur de la cellule ;

{ le cytoplasme, qui repr�esente toute la partie de la cellule qui entoure le noyau ;

{ les pseudopodes, qui sont les prolongements cytoplasmiques de la cellule ;

{ les halos blancs, qui entourent la cellule et d�e�nissent une fronti�ere 
oue de celle-ci ;

{ le fond de l'image, qui entoure les cellules.

Ce document s'articule en 6 chapitres qui nous permettront de pr�esenter les di��erents

aspects de nos travaux.

Le premier chapitre de ce document r�esumera certains travaux jug�es importants dans

le domaine de la vision par ordinateur. L'accent sera mis sur les principaux courants

de pens�ees existant dans cette communaut�e. Ensuite, les travaux issus de l'intelligence

arti�cielle distribu�ee seront pr�esent�es. Ces travaux nous permettront ensuite de d�e�nir

pr�ecis�ement notre approche de la vision.

Le deuxi�eme chapitre s'attardera sur les m�ecanismes de repr�esentation que nous avons

d�evelopp�es pour le syst�eme. L'accent sera mis sur la libert�e de circulation des informations

utilis�ees, avec la souplesse des structures employ�ees.

Le troisi�eme chapitre d�e�nira les modules de traitements de notre syst�eme. Ces modules

seront pr�esent�es dans l'axe de la gestion des informations, en insistant sur les di��erentes

sources d'informations mises en jeu dans ces traitements.

Le quatri�eme chapitre abordera les aspects de contrôle pr�esents dans le syst�eme. Le

contrôle est essentiellement r�eactif, r�ealisant un ordonnancement souple et adaptatif des

di��erents modules.

Le cinqui�eme chapitre illustrera les capacit�es du syst�eme �a l'aide de nombreux r�esultats.

Les probl�emes de l'�evaluation de ces r�esultats seront �egalement discut�es.
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En�n, le dernier chapitre pr�esentera quelques perspectives de nos travaux, notamment

pour l'apprentissage des connaissances dans le syst�eme et pour l'application cytologique

�etudi�ee.



Chapitre 1

La vision par ordinateur

La vision par ordinateur est un domaine actif de recherche depuis 40 ans environ.

Cette recherche est pass�ee par di��erentes �etapes, �evoluant autant avec les d�ecouvertes du

domaine qu'avec la progression de la puissance des ordinateurs.

Plusieurs courants de pens�ee existent dans le domaine de la vision par ordinateur. Ils se-

ront pr�esent�es en mettant en �evidence les concepts qui nous semblent les plus int�eressants.

Il existe ainsi une pl�eiade de syst�emes de vision di��erents, avec autant de motivations et

mod�elisations di��erentes.

Ensuite, les techniques relevant de l'intelligence arti�cielle distribu�ee sont abord�ees. Il

s'agit des approches �a base de comportements venant des domaines de la robotique ou de

la vision par ordinateur qui ont in
uenc�e la recherche en proposant des mod�eles purement

r�eactifs pour r�esoudre des tâches demandant une forme d'intelligence. Puis les raisons et

les buts justi�ant une mod�elisation multi-agents sont pr�esent�es, avec les caract�eristiques

principales de ces syst�emes.

Tous ces travaux nous permettent de pr�esenter nos principes de conception, c'est-�a-dire

les concepts et les id�ees de notre syst�eme de vision, en mettant en avant les id�ees qui seront

d�evelopp�ees par la suite.

1.1 Di��erentes philosophies de la vision

Un bref survol du domaine de la vision par ordinateur est e�ectu�e dans cette section.

Historiquement, les travaux peuvent être s�epar�es en deux axes, selon qu'ils s'attaquent �a

la recherche de primitives primaires de l'image (bas niveau) ou qu'ils tentent d'interpr�eter

le contenu de l'image sous une repr�esentation particuli�ere ou dans un but pr�ecis. Plusieurs

courants de pens�ee existent sur la conception d'un syst�eme de vision. Bien que plusieurs

de ces approches aient �et�e d�evelopp�ees dans le cadre de la vision tri-dimensionnelle, nous

identi�erons les concepts qui sont g�en�eraux �a toute application de la vision, en pr�ecisant

notre point de vue lorsque cela sera n�ecessaire.
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1.1.1 De la vision bas niveau : : :

Jusque dans les ann�ees 1980, les e�orts se sont surtout concentr�es dans la conception de

m�ethodes bas niveau de segmentation et de description des images. C'est �a cette �epoque

que fut trouv�ee la majorit�e des op�erateurs de base que nous utilisons toujours aujourd'hui,

que nous pouvons classer en trois cat�egories : seuillage, d�etection de contours, extraction

de r�egions [Fu 81, Pal 93]. Cette base, commun�ement admise, se retrouve dans beaucoup

de travaux actuels, avec des am�eliorations ou des combinaisons di��erentes pour tenter de

r�esoudre les di��erents probl�emes.

Cependant, la vision bas niveau pose toujours de r�eels probl�emes qui n'ont toujours pas

�et�e r�esolus. Il est di�cile de segmenter une image en primitives bas niveau sans connâ�tre le

domaine d'application de l'image et l'utilisation que l'on veut faire de cette segmentation.

Ballard a exprim�e d'une fa�con di��erente le probl�eme inh�erent �a la segmentation :

The most severe chicken-and-egg problem of static computer vision is the "segmen-
tation" problem. It is di�cult to separate �gure from ground without recognizing
objects, and it is di�cult to recognize objects if they are not separated from the back-
ground and other objects.
[Ballard 92, p. 11]

1.1.2 : : : �a l'interpr�etation et la reconnaissance

Les travaux proposant des syst�emes, ou des approches, complets de vision ont v�erita-

blement commenc�e vers la �n des ann�ees 1970. Les travaux les plus remarquables de cette

�epoque restent ceux de Marr, qui a propos�e la premi�ere m�ethodologie pour la construction

d'un module de vision arti�cielle. Ces travaux, connus sous le nom d'approche tradition-

nelle, sont pr�esent�es au prochain paragraphe. Par la suite, un certain nombre de chercheurs

ont d�evelopp�e de nouvelles m�ethodes de pens�ee, regroup�ees sous l'axe de la vision active,

s'opposant aux principes initialement d�evelopp�es par Marr. Les plus connus de ces tra-

vaux sont examin�es dans les paragraphes qui suivent. Toutes ces approches tentant de se

motiver en rapport avec les �etudes sur la vision humaine, nous donneront quelques mots

sur celle-ci.

Il est important de pr�eciser que nous ne faisons pas de vision active dans notre travail.

Mais cependant, il nous semble important d'identi�er les courants de pens�ee et les concepts

importants qui existent dans le domaine de la vision. Ils nous serviront par la suite pour

d�evelopper notre approche.

1.1.3 Approche traditionnelle (paradigme de Marr)

Vers la �n des ann�ees 1970, Marr a propos�e la premi�ere v�eritable m�ethodologie compl�ete

pour la conception d'un syst�eme de vision [Marr 82].

Plusieurs aspects peuvent être retenus de ces travaux. D'abord, Marr a d�e�ni trois
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niveaux pour la compr�ehension et la conception d'un syst�eme de traitement de l'informa-

tion. Un tel syst�eme, qu'il soit dans le domaine de la vision ou non, doit être vu sous trois

angles :

{ la th�eorie calculatoire : il s'agit de la th�eorie d�ecrivant et structurant le domaine de

travail, ses buts, ses principes gouvernants (quoi et pourquoi?) ;

{ les repr�esentations et les algorithmes : il s'agit de l'impl�ementation logicielle de la

th�eorie, sa r�esolution et surtout, les structures de repr�esentation de donn�ees utilis�ees

au cours des transformations (comment (logiciel)?) ;

{ l'impl�ementation mat�erielle : il s'agit du mat�eriel utilis�e pour l'impl�ementation phy-

sique des algorithmes, tant pour l'acquisition que pour la r�esolution (comment (ma-

t�eriel)?).

Pour Marr, ces trois aspects doivent être �evoqu�es distinctement a�n de comprendre

tout syst�eme de traitement de l'information. Ils sont tous aussi importants, mais la notion

de repr�esentation demeure centrale chez Marr. En e�et, il consid�ere un syst�eme de vision

comme une suite de transformations, principalement ascendantes (des donn�ees vers l'inter-

pr�etation), d'une repr�esentation en une autre. Il identi�ait trois niveaux de repr�esentation

principaux :

{ la premi�ere �ebauche : l'extraction des informations de base et attributs de l'image

bidimensionnelle (r�egions, contours, : : : ) ;

{ l'�ebauche 2.5D : le calcul des propri�et�es tri-dimensionnelles locales relatives �a la sc�ene

(orientation, distance, : : : ) ;

{ la repr�esentation 3D : la description compl�ete de la sc�ene ind�ependante de l'obser-

vateur.

Dans la pratique des travaux qui ont succ�ed�e, ces niveaux se sont souvent traduits par

trois �etapes de traitement : segmentation, reconstruction et reconnaissance. Le but est de

transformer le signal image en une repr�esentation symbolique de la sc�ene. L'interpr�etation

�nale qui sera faite ne sera valide que si les di��erentes transformations sont valides.

Le point principal du paradigme de Marr est dans la structure hi�erarchique de traite-

ment et de repr�esentation. Il a pos�e un cadre de traitement rigoureux qui a inspir�e nombre

de travaux, autant pour la vision bi-dimensionnelle que tri-dimensionnelle.

Marr ne croyait pas �a l'utilit�e des connaissances sur l'application ou le contexte. L'image

(ou les images) et une th�eorie robuste seules permettent de r�esoudre le probl�eme de la

reconnaissance :

The general trends in the computer vision community was to believe that recognition
was so di�cult that it required every possible kind of information. [ : : : ] Clearly, we
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do not use such knowledge in real life. [ : : : ] It seemed clear that the intuitions of the
computer vision people were completely wrong and that even in di�cult circumstances
shapes could be determined by vision alone.
[Marr 82, pp. 35-36]

1.1.4 Vision Active

Le concept de base de la vision active ne peut pas être mieux expliqu�e que par Aloi-

monos, qui a initi�e cette nouvelle approche :

Marr's contributions set the foundations for vision as a scienti�c discipline. [ : : : ]
However, Marr left out of his theory a very important issue: the fact that all existing
visual systems, from insects and frogs to �sh, snakes, birds, and humans, are active.
Being active, they control the image acquisition process and thus introduce constraints
that greatly facilitate the recovery of information about a 3D scene. "I move, therefore
I see" is a fundamental true statement. And if I manage to make the human eye
stationary, humans start losing perception!
[Aloimonos 94, p. 76]

En e�et, Aloimonos consid�ere les probl�emes fondamentaux de la vision par ordinateur

comme �etant des probl�emes mal pos�es dans le cadre de l'approche de Marr, qu'il quali�e

de passive [Aloimonos 87]. En fait, tous les auteurs s'accordent pour dire que la vision

est un probl�eme di�cile, voire insoluble. Selon les textes, on utilise les mots de probl�emes

mal pos�es [Aloimonos 87] ou sous-contraints [Jolion 94] par exemple. Nous reprenons ces

termes dans notre �etude en ajoutant les termes de manque d'information ou de probl�eme

de gestion de l'information.

L'id�ee de base d'Aloimonos est que tout observateur est plong�e dans le milieu o�u il vit,

et qu'il observe. L'interaction de l'observateur avec son milieu est donc une riche source

d'information suppl�ementaire dans le processus de la vision. Cette interaction est pos�ee ici

sous la forme du mouvement des capteurs de l'image. Il s'agit d'utiliser des capteurs passifs

(cam�eras) de mani�ere active. Il s'int�eresse aux mouvements des capteurs (cam�eras) pour

contraindre la r�esolution de probl�emes en ajoutant des contraintes, avec pour exemples les

probl�emes de shape from X, structure from motion ou du 
ot optique.

1.1.5 Perception active

Bajcsy a abord�e sous un angle di��erent le probl�eme de la vision, en ne consid�e-

rant pas la vision comme un probl�eme mal pos�e, mais plutôt comme un probl�eme de

contrôle [Bajcsy 88]. Alors que Aloimonos s'int�eresse plus aux capteurs, Bajcsy vise le

contrôle entre les di��erents modules d'un syst�eme de vision.

Selon elle, le syst�eme a besoin d'une sp�eci�cation explicite de l'�etat initial et du but

�nal. L'approche est tr�es ax�ee sur la mod�elisation, dont les deux points principaux sont :

{ les mod�eles locaux : ce sont les modules de traitement et tous leurs param�etres (in-

ternes), comme par exemple un algorithme de croissance de r�egion ou de d�etection
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de contour ;

{ les mod�eles globaux : ce sont les param�etres r�eglant les interactions entre les di��erents

modules sous forme de boucles de r�etroaction, la combinaison des di��erents r�esultats

ou les pr�edictions de ces r�esultats.

Cette d�ecomposition en mod�eles locaux et globaux se retrouvera dans notre approche.

La mod�elisation des interactions entre les modules ou avec l'environnement tient une forte

place dans la perception active.

Les strat�egies d'action d�e�nies dans cette approche repr�esentent toujours des compromis

entre une action ascendante (guid�ee par les donn�ees vers l'interpr�etation) et une action

descendante (guid�ee par la connaissance, sous forme de tâche ou de requête). Une di��erence

est faite entre un mode descendant guid�e par une tâche d'un autre guid�e par une requête.

Le syst�eme guid�e par des tâches interagit avec son environnement en le modi�ant et en

�etant actif dans celui-ci tandis que guid�e par des requêtes, celui-ci est observateur de son

environnement et ne cherche qu'�a r�eunir les informations dont il a besoin. Selon son �etude,

une tâche re
�ete la notion d'action, tandis qu'une requête induit la notion d'observateur.

Cet aspect de recherche d'informations, qui nous concerne, est au coeur de l'approche

d�e�nie par Bajcsy :

The fundamental ingredient to the Active Vision theory is the mechanism for decision
making, in general, how to choose data information with respect to the perceptual
goal. This involves both the method of estimation and the choices of general strategy
for control.
[Bajcsy 88, p. 1003]

1.1.6 Vision anim�ee

Une autre approche d�eriv�ee de la vision active est la vision anim�ee, pr�esent�ee par Bal-

lard [Ballard 89]. Elle se fonde sur l'�etude des mouvements intentionnels de l'oeil humain

pendant une tâche visuelle :

Although some visual phenomena are preattentive, in that the result "pops out" im-
mediately, our contention is that in practice this kind of popout is rare. In fact, most
complex tasks have to be performed by the sequential application of simple primitive
operations. Such decompositions greatly reduce the combinatorics of the computation.
[Ballard 92, p. 6]

Cette approche est tr�es in
uenc�ee par les approches comportementales, comme celle

de Brooks [Brooks 86]. Elle exclut toute repr�esentation explicite du monde (s'opposant �a

l'approche reconstructionniste de Marr [Marr 82]). Les mod�eles utilis�es sont d�ependants

des actions �a accomplir.

L'originalit�e de l'approche, dans notre contexte, est dans les strat�egies d'exploration et

de focalisation dans l'image. L'exploration de l'image d�epend de la tâche �a accomplir et

du contenu de la sc�ene. Seuls les endroits pertinents de l'image sont explor�es et analys�es.
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1.1.7 Vision intentionnelle

L'id�ee suivante, tir�ee de la vision active, est la vision intentionnelle [Aloimonos 90] :

In this new framework we think of vision not as an end to itself, but as part of a
bigger process, that does things, i.e. tasks. So, if we need to design a machine with
visual sense that will accomplish certain tasks, we just need to be able to solve these
particular tasks. And if they are complicated, we should decompose them into simpler
tasks, and solve the simpler ones.
[Aloimonos 90, p. 349]

Cette approche met en avant le but pour lequel un syst�eme de vision doit être construit.

La conception d'un syst�eme est donc guid�ee par son(ses) but(s). Les repr�esentations exis-

tantes (si elles sont utiles) seront orient�ees vers la tâche �a accomplir. L'id�ee principale

est qu'un syst�eme complet de vision est un regroupement de plusieurs sous-syst�emes, o�u

chacun de ses sous-syst�emes r�epond �a une tâche pr�ecise.

Cette approche, et son opposition avec celle de Marr [Marr 82] a fait l'objet d'une

discussion qui en analyse les avantages et les inconv�enients dans [CVGIP 94].

1.1.8 Approche syst�emique

Jolion a propos�e une approche syst�emique de la conception d'un syst�eme de vision

[Jolion 94]. Il part du constat que la vision est un probl�eme sous-contraint. Il sugg�ere de

rajouter de nouvelles contraintes, non pas d'une source pr�ecise (qui m�ene parfois �a une

simpli�cation exag�er�ee du probl�eme), mais de toutes les sources possibles. Cela peut être

r�ealis�e en �etudiant l'architecture utilis�ee dans son ensemble et en consid�erant les interac-

tions des composants internes de celle-ci entre eux. Il s'agit en fait d'une m�ethodologie de

conception d'un syst�eme de vision.

Contrairement �a d'autres approches pr�ec�edemment expos�ees qui insistent sur le fait

de construire di��erents modules pour r�epondre �a di��erentes tâches, l'accent est mis ici

sur une approche globale du syst�eme. Les di��erents modules existent, mais l'union de ces

modules doit être consid�er�ee comme source suppl�ementaire d'information.

Sa description comporte 10 r�egles �a suivre pour consid�erer un syst�eme de vision sous

une approche syst�emique :

1. Conserver la vari�et�e : consid�erer les contraintes selon plusieurs points de vue en

�evitant de simpli�er outrageusement en voulant g�en�eraliser tous les probl�emes.

2. Ne pas ouvrir la boucle de contrôle : porter attention aux modi�cations locales qui

peuvent avoir des cons�equences globales sur le syst�eme.

3. Rechercher les ampli�cations locales : rechercher les composants locaux ayant le plus

d'in
uence au niveau global.
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4. Conserver l'�equilibre du syst�eme au moyen d'actions locales : maintenir l'harmonie

du syst�eme par des actions au niveau des modules d'action et non par le contrôle

d'un quelconque superviseur / r�egulateur.

5. Maintenir les contraintes : ne pas chercher �a trop simpli�er le syst�eme, ce qui dimi-

nuerait ses capacit�es devant des probl�emes r�eels.

6. Varier pour mieux uni�er : c'est l'union de plusieurs modules di��erents qui peut

produire de nouvelles informations utiles au syst�eme.

7. Être adaptatif : le syst�eme doit s'adapter aux di��erents contextes possibles.

8. Rechercher un but plutôt qu'un comportement d�etaill�e : bien d�e�nir les buts recher-

ch�es et les contraintes possibles avant de concevoir les modules pour y parvenir.

9. �Etudier la complexit�e du r�eseau de communication : observer la transformation des

informations dans le syst�eme n'est pas su�sant ; il faut comprendre le 
ot de ces

informations, leurs con
its possibles et les r�eactions du syst�eme face �a ces con
its.

10. Respecter les contraintes temporelles : la dynamique du syst�eme �etant tr�es impor-

tante, il faut adapter le syst�eme, au moyen de contraintes suppl�ementaires, aux

contraintes temporelles existantes.

Les points importants de ces r�egles que nous pouvons retenir sont la d�ecentralisation

(actions locales), l'importance du 
ot d'informations et les interactions et interd�ependances

entre les di��erents modules du syst�eme.

Les contraintes possibles qui peuvent être �etudi�ees sont les contraintes empiriques (sur

le monde observ�e), les contraintes sur les comportements (contexte et connaissance des

modules), les contraintes id�ealistes (limites de la th�eorie et de l'�equipement utilis�e) et les

contraintes syst�emiques (reli�ees �a l'utilisation des r�egles pr�ec�edemment �evoqu�ees).

La force de cette approche tient dans son analyse de la complexit�e :

Comparing human and computer vision systems, Thorpe argued that the human visual
system "beats" the computer because it makes an intensive use of massive parallelism.
The systemic paradigm argues that the power of a vision system is not a particular

architecture but its complexity.
[Jolion 94, p. 69]

1.1.9 Quelques mots sur la vision humaine

Toutes les approches, ou philosophies, de conception de la vision qui ont �et�e pr�esen-

t�ees se r�ef�erent de pr�es ou de loin �a la vision humaine. En e�et, la recherche en vision
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peut être class�ee sous trois axes principaux, selon les communaut�es scienti�ques en cause

[Trivedi 89] :

{ les neurophysiologistes qui �etudient les m�ecanismes biologiques (neuronaux par exemple)

de la vision (humaine ou animale) ;

{ les psychologues de la perception qui cherchent �a comprendre les consid�erations psy-

chologiques qui gouvernent la perception ;

{ les chercheurs en vision par ordinateur qui tentent de reproduire la vision de fa�con

arti�cielle.

Ces trois communaut�es, aux buts di��erents, s'in
uencent dans leurs recherches, tant

sur le point des id�ees que des m�ethodes de travail. La compr�ehension de la vision humaine

donne de nouvelles pistes de recherche pour la vision arti�cielle, et l'�etude des algorithmes

et des repr�esentations associ�ees �a l'acquisition, au calcul et �a la compr�ehension des images

permet de valider ou peut-être même de concevoir de nouvelles th�eories sur la vision

humaine.

Cependant, il faut se rappeler les di��erences qui existent entre la vision humaine et

la vision arti�cielle. Si un jour cette derni�ere devient tr�es performante, ce sera sûrement

par des techniques et des proc�ed�es qui lui sont propres. Il existe de grandes di��erences

entre un cerveau humain et un ordinateur. Les m�ethodes d�evelopp�ees doivent en tenir

compte, et exploiter les sp�eci�cit�es de la machine. Les analogies humaines sont tr�es utiles

aux d�eveloppement de nouvelles id�ees de recherche, mais il faut se rappeler que le but de

cette recherche est de s'approcher des r�esultats de la vision humaine 1 et non pas de ses

m�ethodes. Sandakly a d�ej�a exprim�e cette id�ee en reprenant une analogie tr�es int�eressante :

L'observation de la vision biologique peut être une grande source d'informations pour
la vision arti�cielle. N�eammoins, la recherche en vision arti�cielle ne doit pas se limiter
�a cette observation et essayer de la recopier exactement dans ses modules de base.
Pendant longtemps, l'homme a observ�e les oiseaux et a essay�e de les imiter dans leurs
vols. De nos jours, malgr�e la compr�ehension totale de vol des oiseaux, les avions n'en
partagent que peu de principes dans leur fa�con de voler et en même temps ils vont
plus haut et plus loin. Cela est dû aux di�cult�es techniques que nous n'arrivons pas
�a surmonter et �a la pr�esence d'alternatives plus simples et bien mâ�tris�ees.
[Sandakly 95, p. 21]

Il nous semble que l'�evolution est principalement due �a deux facteurs : l'adaptation au

milieu et les possibilit�es du mat�eriel utilis�e, c'est-�a-dire le substat biologique pour l'homme

ou l'�electronique pour l'ordinateur. Si le premier point peut être semblable (un des buts de

la vision par ordinateur est de s'adapter aux conditions humaines de vision), le deuxi�eme

est compl�etement di��erent. L'�electronique ne r�eagit pas de la même fa�con que le cerveau

humain et doit donc trouver sa propre voie pour �evoluer vers ses objectifs.

1: quoique cette id�ee soit discutable
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1.2 Di��erents syst�emes de vision

Plusieurs syst�emes int�egr�es de vision ont vu le jour, particuli�erement dans les vingt

derni�eres ann�ees. Ces syst�emes ont �et�e con�cus selon di��erentes philosophies, avec des outils

di��erents et souvent pour des buts di��erents. Ils ont en commun cependant l'utilisation

de m�ethodes de raisonnement, dites intelligentes, pour e�ectuer l'analyse d'une sc�ene.

Ces syst�emes peuvent être class�es selon di��erents crit�eres :

{ Ils e�ectuent une analyse de bas niveau ou de haut niveau selon le contenu s�emantique

qu'ils apportent �a la description de la sc�ene.

{ Ils sont g�en�eralistes ou sp�ecialis�es pour une application pr�ecise.

{ Ils illustrent plusieurs domaines de recherches, dont les tableaux noirs, les syst�emes

experts, la plani�cation, la coop�eration de m�ethodes, les syst�emes multi-agents, : : : 2

{ Ils sont centralis�es ou d�ecentralis�es dans leur contrôle.

{ Ils utilisent une approche ascendante, guid�ee par les donn�ees, ou descendante, guid�ee

par les tâches ou les requêtes.

Certains syst�emes, parmi les plus connus, vont servir �a illustrer notre analyse de la

vision. Ils repr�esentent di��erents courants de pens�ee du domaine, et sans être exhaustif,

regroupent les tendances observ�ees dans la recherche en vision par ordinateur. Dans ce

chapitre, seule une pr�esentation g�en�erale de ces syst�emes est donn�ee. Ensuite, dans les

prochains chapitres, nous reviendrons sur ceux-ci pour expliquer les di��erents aspects

sous lesquels nous avons abord�e notre travail :

{ la repr�esentation des informations (chapitre 2) ;

{ la gestion des informations (chapitre 3) ;

{ le contrôle dans les syst�emes de vision (chapitre 4).

Chaque syst�eme n'apporte pas n�ecessairement de contributions dans chaque aspect

que nous traitons, et c'est pourquoi tous les syst�emes ne seront pas cit�es et d�ecrits pour

chacun de ces aspects. Pour chaque aspect, seuls quelques syst�emes serviront �a illustrer

notre analyse. Pour plus de renseignements sur les syst�emes de vision, une �etude tr�es

compl�ete a �et�e e�ectu�ee dans [Sandakly 95].

2: Nous m�elangeons indi��eremment ici di��erentes notions n'ayant rien en commun. Il s'agit d'illustrer,
sans être exhaustif, di��erents axes qui existent et qui ont �et�e utilis�es, seuls ou en combinaison avec d'autres,
dans la conception de syst�emes de vision.
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1.2.1 Le syst�eme de Nazif et Levine

Nazif et Levine ont d�evelopp�e �a l'Universit�e McGill un syst�eme expert pour la segmen-

tation bas niveau des images [Nazif 84]. Ce syst�eme ne poss�ede aucune connaissance sur

les di��erentes applications et se contente de segmenter une image en r�egions et contours.

La principale contribution de ce syst�eme est dans la gestion des informations qui est faite

dans les r�egles de d�ecision.

En e�et, ces r�egles combinent intelligemment des raisonnements sur les di��erentes enti-

t�es de l'image, r�egions et contours, a�n d'am�eliorer petit �a petit la segmentation. Il s'agit

d'une v�eritable coop�eration d'op�erateurs bas niveau, et ceci hors de toute s�emantique li�ee

au domaine d'application.

Le syst�eme est compos�e de di��erents modules :

{ un module d'initialisation, calculant une premi�ere carte de gradient, ainsi qu'une

image des r�egions initiales ;

{ un module d'analyse des contours ;

{ un module d'analyse des r�egions ;

{ un module d'analyse des aires (portions d'images aux propri�et�es communes) ;

{ un module d'analyse des zones d'int�erêt ;

{ un s�equenceur, guidant les di��erentes bases de r�egles utilis�ees.

Deux zones m�emoires distinctes sont globales �a tous ces modules :

{ une m�emoire court terme, contenant les informations sur les di��erentes entit�es trou-

v�ees dans l'image ;

{ une m�emoire long terme, contenant les connaissances sur la segmentation et les

di��erentes strat�egies possibles.

Les applications pr�esent�ees pour ce syst�eme sont essentiellement des sc�enes naturelles

d'ext�erieur.

1.2.2 Le syst�eme de Bellet

Bellet a d�evelopp�e un syst�eme coop�eratif pour la segmentation de bas niveau des images

[Bellet 98]. Ce syst�eme est multi-processus, puisqu'une image est segment�ee par une mul-

titude de processus ind�ependants, qui sont bas�es sur des mod�eles de croissance de r�egion

ou de suivi de contour. Chaque processus est initialis�e �a un endroit pr�ecis de l'image, avec

un germe, et il fait crô�tre sa primitive �a partir de cet endroit. La croissance (r�egion ou
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contour) s'e�ectue par une �evalution multi-crit�eres de pixels avoisinants et s�election des

meilleurs candidats.

Ce syst�eme est bas�e sur une nouvelle forme de coop�eration entre di��erents processus

de segmentation de natures di��erentes. Lorsqu'un processus manque d'informations pour

mener �a bien les d�ecisions qu'il doit prendre, il cr�ee de nouveaux processus, quali��es de �ls

pour segmenter de nouvelles primitives et ainsi, r�ecolter plus d'informations sur l'environ-

nement local. Un processus peut �egalement s'appuyer sur les informations r�ecolt�ees par

ses voisins pour mener �a bien sa tâche. C'est sur ce mod�ele de coop�eration que s'e�ectue

toute la segmentation de l'image.

Le syst�eme est g�en�eraliste et ne b�en�e�cie d'aucune connaissance sur les applications et

les images qu'il segmente. Il a �et�e utilis�e pour di��erents types d'images.

1.2.3 SIGMA

Le syst�eme SIGMA a �et�e d�evelopp�e par Matsuyama �a l'Universit�e du Maryland vers

la �n des ann�ees 1980 [Matsuyama 90]. Ce syst�eme est bas�e sur une hi�erarchie de trois

syst�emes experts :

{ L'expert sur le bas niveau qui d�etient �a la connaissance n�ecessaire pour l'extraction

de primitives.

{ L'expert de s�election des mod�eles qui d�etient �a la connaissance sur la transformation

des donn�ees image en objets haut niveau de la sc�ene.

{ L'expert sur le raisonnement g�eom�etrique qui d�etient �a la connaissance relative au

raisonnement spatial entre les objets au niveau de la sc�ene.

Ce syst�eme est une des premi�eres r�e
exions compl�etes sur un syst�eme complet de vi-

sion, alliant tous les aspects importants de mod�elisation de la connaissance, op�eratoires et

descriptives, et ce �a tous les niveaux.

1.2.4 BORG

Clouard et al. ont propos�e le syst�eme BORG [Clouard 94]. Ce syst�eme, con�cu sur un

mod�ele de plani�cation bas�ee sur un tableau noir, d�ecrit une application de traitement

d'images selon cinq niveaux d'abstraction : la requête (la d�e�nition g�en�erale du probl�emes),

les objectifs (les tâches �a accomplir pour r�esoudre le probl�eme), les fonctionnalit�es (fonc-

tions de traitement d'images �a utiliser), les proc�edures (description des op�erateurs) et les

op�erateurs (implantation sp�eci�que des op�erateurs).

Le but de cette hi�erarchisation est de construire dynamiquement le graphe d'op�erateurs

n�ecessaire �a l'accomplissement d'une requête �a partir d'un ensemble de connaissances

portant sur plusieurs points : sur le domaine de l'image, sur l'expertise de l'image, sur la
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librairie d'op�erateurs et sur le contrôle. Cette g�en�eration dynamique de la solution peut se

faire selon un mode de coop�eration ou de comp�etition entre op�erateurs, avec la possibilit�e

d'int�egrer l'utilisateur pour parfaire la solution.

Sept principes ont �et�e d�e�nis et utilis�es pour leur syst�eme [Clouard 95b]. Ces prin-

cipes sont compl�ementaires �a l'approche syst�emique de Jolion pr�ec�edemment d�ecrite (pa-

ragraphe 1.1.8) :

1. Choisir un mod�ele de r�esolution bas�e sur les actions.

2. Utiliser un mod�ele de raisonnement bas�e sur une plani�cation hi�erarchique des ac-

tions.

3. Contrôler l'ex�ecution des op�erateurs par un calcul dynamique de leurs param�etres

et par des m�ecanismes de r�egions d'int�erêt sur des sous-ensembles de l'image.

4. Choisir une librairie d'op�erateurs compos�ee d'op�erateurs atomiques.

5. Adopter une �evaluation des r�esultats hi�erarchique et d�elocalis�ee.

6. D�ecrire la segmentation comme un ensemble de tâches �a accomplir, avec les contraintes

n�ecessaires et une description symbolique et num�erique du contexte de l'application.

7. Int�egrer l'utilisateur dans la boucle de r�esolution pour coop�erer ou collaborer avec

le syst�eme en vue de trouver une solution acceptable.

1.2.5 VAP

Le syst�eme VAP (Vision As Process) a �et�e d�evelopp�e dans le cadre d'un projet euro-

p�een dans lequel plusieurs partenaires se sont associ�es pour construire un syst�eme int�egr�e

de vision [Crowley 93]. Ses objectifs sont la construction d'un syst�eme de vision active

fonctionnant en continu et en temps r�eel. Les partenaires impliqu�es dans ce projet pro-

viennent de di��erents laboratoires situ�es en Grande-Bretagne (Universit�e de Surrey), au

Danemark (Universit�e de Aalborg), en Su�ede (Royal Institute of Technology et Universit�e

de Link�oping) et en France (Institut National Polytechnique de Grenoble). La r�epartition

distribu�ee sur tout un continent des di��erents partenaires du projet a largement in
uenc�e

la conception du syst�eme.

Le syst�eme est d�ecompos�e en six modules s'inscrivant chacun sur un niveau de repr�e-

sentation :

{ l'unit�e de contrôle de la cam�era ;

{ la description 2D (un module pour l'image gauche et un autre pour l'image droite) ;

{ la description tridimensionnelle ;
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{ l'interpr�etation symbolique ;

{ le superviseur.

Le dernier module est d�edi�e �a la d�e�nition du contrôle du syst�eme. L'abstraction li�ee

aux niveaux de repr�esentation induit une hi�erarchie de contrôle dans le syst�eme.

Dans VAP, la vision est per�cue comme un processus devant s'int�egrer dans une châ�ne

de traitement beaucoup plus grande et non comme une �n en soi. Le syst�eme de vision doit

être capable de fournir des informations pertinantes pour une application donn�ee (dans

le cadre de la robotique pour ce projet). L'architecture du syst�eme est une collection de

modules ind�ependants communiquant par le biais de canaux pr�ed�e�nis. Chaque module

est un processus UNIX ind�ependant li�e aux autres par un squelette (nomm�e SAVA -

Squelette d'Application pour la Vision Active) d�e�nissant l'interface commune pour tous

les modules. Les le�cons tir�ees de ce projet sont li�ees �a l'int�egration des di��erents modules

au sein d'un même syst�eme.

1.2.6 MESSIE-II

Le syst�eme MESSIE a �et�e d�evelopp�e par l'�equipe PASTIS de l'INRIA [Garnesson 91,

Sandakly 95]. Il a �et�e con�cu comme une architecture g�en�erique d'interpr�etation de sc�ene

fond�ee sur un tableau noir hi�erarchique. La r�esolution s'e�ectue par des sp�ecialistes, qui

sont des bases de connaissances sp�ecialis�ees pour l'application ou pour un niveau du trai-

tement (bas niveau, niveau interm�ediaire ou haut niveau).

L'�etude de ce syst�eme est port�e sur sa deuxi�eme version, d�evelopp�e par Sandakly

[Sandakly 95]. Du point de vue fonctionnel, l'architecture de MESSIE-II comporte :

{ une mod�elisation g�en�erique des objets s�emantiques (les objets de la sc�ene) par quatre

points de vue : g�eom�etrie, radiom�etrie, contexte spatial et fonctionnalit�e ;

{ une strat�egie g�en�erique d'interpr�etation de sc�ene bas�ee sur le principe du plus �evident

d'abord. Cette strat�egie s'appuie sur la mod�elisation des objets s�emantiques ;

{ une mod�elisation d'un certain nombre d'objets n�ecessaires �a une interpr�etation,

comme la sc�ene, les capteurs, les mat�eriaux et les op�erateurs de localisation ;

{ une repr�esentation des connaissances incertaines et impr�ecises.

L'accent est mis sur la repr�esentation des connaissances et les strat�egies de r�esolution.

Le syst�eme est g�en�erique, et sp�ecialis�e pour di��erentes applications par la d�e�nition des

sp�ecialistes appropri�es. Deux applications ont �et�e pr�esent�ees pour ce syst�eme :

{ interpr�etation de sc�enes de satellite avec fusion multi-capteurs [Cl�ement 93a] ;

{ interpr�etation de sc�enes tridimensionnelles d'int�erieur dans un contexte de robot

mobile.
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1.2.7 VISIONS

Le syst�eme VISIONS (Visual Integration by Semantic Interpretation of Natural Scenes)

s'inscrit dans le cadre d'un grand projet de recherche qui a d�ebut�e en 1975 �a l'Universit�e

du Massachussetts [Hanson 78] et qui a b�en�e�ci�e de l'apport de nombreux travaux depuis

ce temps. Il s'agit d'un syst�eme g�en�eraliste de vision dont le but est la r�ealisation d'un

syst�eme de perception en temps r�eel pour un robot mobile. Pour l'instant, le syst�eme a eu

comme application des sc�enes naturelles statiques d'ext�erieur.

Il s'agit d'un syst�eme de vision s'appuyant sur une forte mod�elisation des connaissances

sur plusieurs niveaux de repr�esentation, particuli�erement pour le haut niveau du syst�eme

avec la repr�esentation par sch�emas [Draper 89]. Les auteurs d�e�nissent le but des sch�emas

comme une volont�e de construire un syst�eme g�en�eraliste de vision �a partir de plusieurs

sous-syst�emes sp�ecialis�es pour leurs domaines.

En fait, chaque sch�ema repose sur un ensemble de strat�egies sp�ecialis�ees pour la re-

connaissance d'une entit�e pr�ecise (un concept) et de ses composantes (routes, maison,

arbre, etc.). Il contient les connaissances descriptives et op�eratoires n�ecessaires �a la re-

connaissance des objets de sa classe. Un sch�ema peut faire appel �a des sous-sch�emas et

plusieurs sch�emas interagissent dans l'interpr�etation d'une image. Les informations sont

repr�esent�ees dans des tableaux noirs, pr�esents au niveau des sch�emas et au niveau global.

1.3 L'intelligence arti�cielle distribu�ee

L'approche que nous avons d�evelopp�ee utilise les principes de l'intelligence arti�cielle

distribu�ee. Une application de vision par ordinateur se d�e�nit bien selon cette approche,

du fait de la nature physiquement et fonctionnellement distribu�ee du probl�eme. Avec les

syst�emes de vision pr�esent�es pr�ec�edemment, il est facile de concevoir la nature modulaire

n�ecessaire pour analyser une image et en reconnâ�tre les composantes.

Plutôt que de pr�esenter un �etat de l'art sur les di��erents travaux existants dans ce

domaine, il a �et�e choisi de privil�egier certaines approches, ou certains travaux, qui illustrent

bien la ligne de pens�ee qui est la nôtre. Les approches r�eactives ont servi de base �a notre

�etude, qu'elles proviennent ou non du domaine de la vision. Premi�erement, les syst�emes

multi-agents sont d�ecrits avec les notions importantes qui nous aideront par la suite.

Ensuite, il est question d'une lign�ee de travaux sur les syst�emes �a base de comportements,

issus de la robotique, qui ont beaucoup in
uenc�e la conception de syst�emes distribu�es

r�eactifs.

1.3.1 La mod�elisation multi-agents

Nous d�esirons renouveler l'approche traditionnelle s�equentielle de la segmentation, fon-

d�ee sur une succession d'�etapes. Cela nous a conduit �a privil�egier une approche distribu�ee
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de type multi-agents [Ferber 95]. Nous insisterons ici sur trois notions importantes de ces

syst�emes :

{ la distribution ;

{ l'interaction, comme la coop�eration ;

{ l'adaptation.

Ferber explique, d'une mani�ere g�en�erale, la n�ecessit�e d'une distribution de l'activit�e et

de l'intelligence par les raisons suivantes [Ferber 95] :

{ Les probl�emes sont physiquement distribu�es.

{ Les probl�emes sont fonctionnellement tr�es distribu�es et h�et�erog�enes.

{ Les r�eseaux imposent une vision distribu�ee.

{ La complexit�e des probl�emes impose une vision locale.

{ Les syst�emes doivent pouvoir s'adapter �a des modi�cations de structure ou d'envi-

ronnement.

{ Le g�enie logiciel va dans le sens d'une conception en termes d'unit�es autonomes en

interactions.

Cependant, en voulant distribuer un syst�eme, il n'est pas n�ecessairement question de

r�ealiser un parall�elisme entre les modules, mais bien d'exploiter la simultan�eit�e d'ex�ecu-

tion de ces modules : "Par opposition au parall�elisme qui signi�e un d�eroulement phy-

sique simultan�e d'actions, la concurrence est un d�eroulement logique simultan�e d'actions."

[Sandakly 95].

Il existe de multiples d�e�nitions pour un agent ou pour un syst�eme multi-agents selon le

point de vue privil�egi�e [Ferber 95, Wooldridge 95, Boissier 93]. Dans notre contexte, nous

retenons les �el�ements suivants, qui ne constituent pas une d�e�nition, mais les concepts

importants pour notre expos�e :

{ un agent est une entit�e autonome en action et en d�ecision ;

{ une soci�et�e d'agents regroupe les di��erents agents et l'environnement dans lequel ils

existent ;

{ des interactions se produisent entre tous les �el�ements du syst�eme (individus, soci�et�e

et environnement).
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L'interaction est une notion importante dans les syst�emes multi-agents, car un objectif

dans la d�e�nition d'une soci�et�e d'agents est de cr�eer des �echanges entre ces agents a�n

d'augmenter les capacit�es du groupe. L'interaction peut être d�e�nie comme la mise en

relation dynamique de deux ou plusieurs agents par le biais d'un ensemble d'actions r�eci-

proques [Ferber 95]. Ces agents peuvent avoir des buts compatibles ou non, des relations

di��erentes face aux ressources, des capacit�es di��erentes, ce qui leur donne autant de situa-

tions possibles pour interagir. Ces interactions peuvent être de nature positive ou n�egative

selon les plans de di��erents agents [Von Martial 90].

L'interaction qui nous int�eresse le plus est la coop�eration. Il s'agit d'une notion que

l'on retrouve fr�equemment, et qui prend des formes di��erentes selon les travaux existants

et les opinions des di��erents auteurs. Il est tr�es di�cile donc de la d�e�nir clairement, si

ce n'est en exprimant les id�ees d'aide, de collaboration, ou d'apport mutuel qu'il existe

entre deux ou plusieurs agents. Elle fait �egalement r�ef�erence aux notions de d�ependances,

d'in
uences et de r�eciprocit�es entre les agents autonomes [Castelfranchi 90]. En�n, elle

peut être volontaire ou non de la part des agents, comme elle peut être explicite ou

�emergente du point de vue d'un observateur ext�erieur.

Diverses formes de coop�eration existent, comme par exemple la coop�eration par les

buts [Werner 90], par la r�esolution de con
its [Galliers 90], par la coordination d'actions

[Ferber 95], ou par in
uences mutuelles des agents [Fenet 98]. Il existe aussi une forme

plus opportuniste de coop�eration, privil�egiant l'�emergence comme r�esultat des interactions

[Brooks 91a], comme par exemple l'approche de Steels, qui d�e�nit une soci�et�e de robots

explorateurs avec des comportements de base o�u les robots �nissent par s'auto-organiser

dans leurs actions en fonction de l'in
uence des autres robots.

Cette notion de coop�eration n'est pas l'apanage des syst�emes multi-agents, puisqu'on la

retrouve �egalement dans le domaine de la vision, o�u l'on retrouve, par exemples, des sys-

t�emes de coop�eration par la fusion de r�esultats [Charroux 96] ou par l'adaptation mutuelle

des m�ethodes [Kara Falah 94, Kermad 97].

Nous avons privil�egi�e une approche de la coop�eration bas�ee sur les d�ependances mu-

tuelles entre les agents. Elle se retrouve sous deux formes. Premi�erement, l'information

n�ecessaire au travail d'un agent est calcul�ee par un autre agent, ce qui induit une d�e-

pendance entre ces deux agents [Salotti 94]. Deuxi�emement, un agent sera responsable de

l'initialisation d'un autre agent en fonction de sa propre exploration et de ses propres r�esul-

tats. Cette derni�ere forme de d�ependance se situe donc �a un niveau de contrôle [Bellet 98].

L'adaptation est �egalement un th�eme important en intelligence arti�cielle. Il existe plu-

sieurs fa�cons de percevoir cette notion. Ferber la d�e�nit de deux fa�cons di��erentes, soit

comme une caract�eristique individuelle des agents, et on parle alors d'apprentissage, soit

comme un processus collectif mettant en jeu des m�ecanismes reproductifs, ce que l'on ap-

pelle �evolution [Ferber 95]. Maes dit qu'un agent est adaptatif s'il est capable de s'am�eliorer

dans le temps, c'est-�a-dire s'il devient meilleur pour accomplir ses buts avec l'exp�erience
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[Maes 94]. Spinu parle plus simplement de l'adaptation comme �etant la s�election et le

param�etrage automatique des m�ethodes utilis�ees [Spinu 97].

Nous utiliserons des id�ees de chacune de ces d�e�nitions. En fait, il sera question d'adap-

tation (chapitres 2, 3 et 4) et d'apprentissage (chapitre 6). Nous tenterons de distinguer

ces deux notions. L'adaptation est vue dans notre contexte comme l'am�elioration des ca-

pacit�es de l'agent au cours d'une ex�ecution du syst�eme, tandis que l'apprentissage vise les

même buts, mais cette fois sur une plus longue p�eriode, soit plusieurs cycles d'ex�ecution

du syst�eme, o�u les agents peuvent retenir les e�ets des pr�ec�edentes ex�ecutions.

Hayes-Roth pr�esente plusieurs aspects d'importance pour l'adaptation d'un agent [Hayes-Roth 95] :

{ un agent doit adapter sa strat�egie de perception aux exigences de l'information, qui

�evolue dynamiquement, et aux limitations de ressources ;

{ un agent doit adapter ses m�ecanismes de contrôle aux contraintes qui �evoluent lors

de son ex�ecution et aux incertitudes provenant de l'environnement ;

{ un agent doit adapter ses tâches de raisonnement aux objectifs qui peuvent �evoluer

dynamiquement, ses objectifs �etant locaux ou globaux ;

{ un agent doit adapter ses m�ethodes de raisonnement aux informations disponibles

aux di��erents instants ;

{ un agent doit adapter ses strat�egies de m�eta-contrôle aux con�gurations dynamiques

des demandes, des opportunit�es et des ressources des di��erents comportements.

1.3.2 Les approches �a base de comportements

Brooks d�e�nit deux approches di��erentes de l'intelligence arti�cielle [Brooks 90]. La

premi�ere approche, nomm�ee intelligence arti�cielle classique, est centr�ee sur la manipu-

lation symbolique et la repr�esentation explicite des connaissances. Il reproche �a celle-ci

son �eloignement des r�ealit�es du monde physique. La deuxi�eme approche, nomm�ee nouvelle

intelligence arti�cielle, est centr�ee sur les comportements, c'est-�a-dire sur des modules

individuels r�eactifs.

Brooks pr�econise la deuxi�eme approche, pour laquelle l'intelligence n'est pas un concept

que l'on peut implanter ou programmer, mais quelque chose qui �emerge, vu de l'ext�erieur,

du comportement global d'un agent, ou plus g�en�eralement d'une entit�e. C'est sur ce prin-

cipe qu'est bas�ee l'architecture qu'il a con�cue, nomm�ee architecture de subsomption, avec

laquelle di��erents syst�emes robotiques ont �et�e d�evelopp�es. Le syst�eme est bas�e sur une s�e-

rie de comportements r�eactifs et ind�ependants. Chaque comportement peut se voir comme

un automate augment�e �a �etats �nis. Il n'existe pas de m�ecanisme de repr�esentation de l'in-

formation, que ce soit au niveau global, ou au niveau de chaque comportement. En fait,
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chaque comportement utilise son environnement comme rep�ere pour retrouver ces infor-

mations. De cette architecture, il tire la conclusion et l'hypoth�ese subs�equente suivantes :

(Conclusion) When we examine very simple level of intelligence, we �nd that explicit
representations and models of the world simply get in the way. It turns out to be
better to use the world as its own model.
(Hypothesis) Representation is the wrong unit of abstraction in building the bulkiest
parts of intelligent systems.
[Brooks 91b, p. 140]

Il caract�erise son approche par quatre concepts de base 3 [Brooks 91a] :

{ Situation : les agents sont situ�es dans un monde, et doivent s'en inspirer plutôt que

de s'en abstraire ;

{ R�ealit�e physique : les agents existent et vivent dans un environnement ; ils doivent

interagir avec celui-ci 4 ;

{ Intelligence : celle-ci est d�etermin�ee par la dynamique des interactions des agents

avec le monde ;

{ �Emergence : l'intelligence est dans les yeux de l'observateur, elle �emerge du compor-

tement global qui est per�cu.

L'intelligence, selon cette approche, doit donc �emerger des di��erentes interactions qui

existent entre les comportements. Il faut cependant e�ectuer la s�election des comporte-

ments �a ex�ecuter pour chaque situation, avec les contraintes suivantes :

{ le bon comportement doit être ex�ecut�e �a chaque instant ;

{ il faut laisser libre cours aux interactions entre comportements pour faire �emerger

une forme d'intelligence.

Maes a propos�e une solution �a ce probl�eme, en restant dans l'optique de la dynamique

entre comportements [Maes 89]. Elle part des hypoth�eses suivantes :

{ une s�election des actions acceptables pour le syst�eme peut être obtenue en laissant

les di��erents modules de comp�etences s'activer et s'inhiber entre eux ;

{ aucun module bureaucratique n'est n�ecessaire, ni aucune forme globale de contrôle.

Pour r�esoudre le probl�eme, elle propose donc un mod�ele o�u chaque comportement peut

inhiber ou activer les autres comportements, c'est-�a-dire ses pr�ed�ecesseurs, ses successeurs

et les comportements con
ictuels avec lui-même. Il agit sur les potentiels d'activation de ces

3: Les termes originaux, employ�es par Brooks, sont situatedness, embodiment, intelligence et emergence.
4: Ici, Brooks d�efend son approche pour la robotique, o�u il pr�econise un test dans le monde r�eel pour

un syst�eme, et non dans un quelconque monde simpli��e, comme le monde des blocs qui est un exemple
connu.
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comportements. �A chaque intervalle de temps, le comportement ayant le potentiel le plus

�elev�e (et sup�erieur �a un seuil) s'ex�ecute. L'ensemble des comportements peut ainsi s'auto-

r�eguler grâce �a ce m�ecanisme. Il s'agit d'une certaine forme de plani�cation (puisqu'il faut

�xer les valeurs d'activation/inhibition), mais non-explicite et dynamique.

1.4 Notre approche

Maintenant que les di��erents courants de pens�ee qui nous int�eressent ont �et�e pr�esen-

t�es, autant dans le domaine de la vision que dans celui de l'intelligence arti�cielle, nous

pr�esentons notre approche et le syst�eme que nous avons con�cu.

Apr�es avoir �enonc�e les di��erents �el�ements de notre approche, le syst�eme que nous avons

d�evelopp�e est d�ecrit. Cette description est faite en plusieurs �etapes. Premi�erement, une

vue g�en�erale du syst�eme est donn�ee. Ensuite, le mod�ele d'agent que nous avons r�ealis�e

est expos�e. Et �nalement, au dernier niveau, les di��erents comportements de cet agent

sont pr�esent�es. Il s'agit ici de donner les grandes lignes de cette approche, puisqu'elle est

amplement d�evelopp�ee dans les prochains chapitres.

1.4.1 Concepts de base

L'approche que nous avons d�evelopp�ee est issue de l'intelligence arti�cielle distribu�ee.

Nous avons con�cu un syst�eme multi-agents pour notre application de vision. Ce syst�eme

est largement inspir�e des travaux de Bellet [Bellet 98] et de Salotti [Salotti 94].

Les di��erents axes de notre approche pour la conception de notre syst�eme de vision,

r�epartis en trois cat�egories, sont les suivants :

{ repr�esentation des informations :

{ L'acc�es, la circulation et l'utilisation des di��erentes sources d'information sont

le plus libre et le plus ouvert possible.

{ Les connaissances accumul�ees par les agents sont partag�ees par tous et chacun

peut s'en servir pour ses propres traitements.

{ Il existe une repr�esentation globale des informations, mais cette repr�esentation

a un but utilitaire et doit s'ancrer dans le monde plutôt que s'en abstraire (par

rapport �a Brooks [Brooks 91b] (paragraphe 1.3.2).

{ gestion des informations :

{ Les agents construisent incr�ementalement les primitives a�n de pouvoir adapter

leur traitement au fur et �a mesure.

{ Cette construction incr�ementale permet de construire des connaissances impos-

sible �a acqu�erir autrement.
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{ L'action du syst�eme est locale, s'adaptant et se sp�ecialisant en fonction des

di��erents contextes pr�esents.

{ contrôle du syst�eme :

{ La strat�egie d'exploration de l'image est adaptative aux di��erents contextes, en

plus d'être r�epartie sur tous les agents de l'image.

{ Le contrôle est d�ecentralis�e et adaptatif, �evoluant de fa�con r�eactive au contexte.

{ L'entrelacement des actions des agents permet de combiner les forces de chacune

de ces actions, et ce, �a tout moment.

1.4.2 Vue g�en�erale du syst�eme

La �gure 1.2 d�ecrit les di��erents composants conceptuels du syst�eme. L'agent, qui est

au coeur de ce mod�ele, acc�ede �a di��erentes sources d'information et de connaissance. Les

principaux �el�ements de ce mod�ele sont :

{ L'agent est la partie active de ce mod�ele, puisque c'est lui qui traite les images,

produit les informations comme r�esultats, en utilisant les connaissances d�e�nies par

la con�guration.

{ L'environnement contient les images �a analyser, les caract�eristiques de ces images et

les images r�esultats de la segmentation. L'environnement est la source d'information

initiale et il s'enrichit des di��erentes segmentations e�ectu�ees par les agents.

{ Les informations sont d�e�nies comme toutes les informations construites sur les

di��erentes entit�es d�etect�ees dans les images. Les informations descriptives r�ecolt�ees

par les agents sont sources de connaissances dynamiques que les agents utiliseront

par la suite pour e�ectuer leurs propres traitements.

{ La con�guration contient la connaissance op�eratoire permettant aux agents de se

sp�ecialiser pour les traitements qu'ils ont �a e�ectuer. Cette connaissance op�eratoire

provient d'un �chier de con�guration externe au syst�eme.

Dans ce mod�ele, la connaissance op�eratoire, �etablie a priori, est s�epar�ee de la connais-

sance descriptive qui est construite au fur et �a mesure de l'�evolution du syst�eme. Cette

distinction nette entre ces deux types de connaissances est venue de l'application que nous

�etudions. En e�et, les objets que nous �etudions sont tr�es variables dans leur forme et ils se

d�eforment selon des r�egles m�econnues. Il est donc apparu naturel de donner au syst�eme les

moyens n�ecessaires pour retrouver ces objets sans pour autant les d�ecrire explicitement,

cette description �etant jug�ee trop di�cile �a fournir.
�A partir de con�gurations initiales (connaissance op�eratoire), les agents vont donc ex-

plorer les images et reconnâ�tre les objets qui s'y trouvent. L'information concernant ces
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descriptives opératoires
Connaissances Connaissances

Fig. 1.2 { Mod�ele conceptuel du syst�eme. L'agent poss�ede di��erentes sources d'informa-
tions et de connaissances �a sa disposition.

InteractionReproduction Perception Différenciation
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Contrôle
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Gestionnaire interne

Liste d’événements

Comportements

Fig. 1.3 {Mod�ele g�en�eral de l'agent. L'agent consiste en une liste d'ex�ecution de di��erents
comportements. Le choix de l'ex�ecution des comportements est soumis aux retours (ou
�ev�enements) de ces mêmes comportements.

objets (connaissance descriptive) est accumul�ee par ces agents qui sont ainsi amen�es �a

construire des bases d'exemples leur permettant par la suite de s'adapter en fonction du

contexte r�eel dans lequel ils sont situ�es. Sans être un apprentissage, il s'agit plutôt d'une

sp�ecialisation a priori adapt�ee par la suite grâce aux informations accumul�ees.

Ce syst�eme est con�cu dans un mod�ele de co-�evolution entre les agents et l'environnement

(au sens large, c'est-�a-dire incluant les structures d'environnement et d'information). En

e�et, les deux structures �evoluent en parall�ele. D'une part, les agents s'installent dans cet

environnement et l'explorent, et d'autre part, les informations s'accumulent au fur et �a

mesure que la segmentation progresse. C'est le principe de construction incr�ementale qui

permet cette double �evolution des structures. Ainsi, les agents progressent, mais ont besoin

de l'environnement pour ce faire, tandis que l'environnement progresse aussi, mais avec le

travail des agents. Il y a une d�ependance mutuelle entre ces deux structures.

1.4.3 Mod�ele de l'agent

La �gure 1.3 montre l'architecture globale de l'agent. Ce mod�ele est purement r�eac-

tif, tous les constituants de l'agent �etant con�cus pour r�eagir �a des situations selon des

modes d�e�nis. Ces actions peuvent cependant être modul�ees et adapt�ees en fonction de
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l'environnement et du contexte. Deux niveaux sont d�e�nis dans l'agent :

{ Les comportements repr�esentent les di��erentes actions que peut accomplir un agent

�a tout instant. Ce sont les capacit�es intrins�eques �a l'agent qui d�e�nissent son rôle

dans le syst�eme. Ils sont plus d�etaill�es au prochain paragraphe.

{ Le gestionnaire interne est responsable, �a tout moment, de choisir le comportement

le plus apte �a s'ex�ecuter en fonction des contraintes extrins�eques et intrins�eques �a

l'agent. Cette s�election se fait par des r�egles de priorit�e g�er�ees en fonction de retours

d'�ev�enements, par les comportements ou par les autres agents. Cette gestion, pure-

ment r�eactive, permet en tout temps �a l'agent de s'adapter �a la situation courante

et aux modi�cations de contexte. Cette gestion des comportements de l'agent est

expliqu�ee plus en d�etails au paragraphe 4.5.

Il existe un mod�ele g�en�erique d'agent, qui sera sp�ecialis�e par la suite pour accomplir une

tâche pr�ecise (paragraphe 4.7). Cet agent peut traiter une primitive r�egion ou une primitive

contour. Cette primitive sera d'un type sp�ecialis�e pour l'application. Cette sp�ecialisation

permet d'adapter les comportements de l'agent aux di��erents types d'informations qu'il

doit rechercher. Elle s'e�ectue par un �chier de con�guration externe.

Chaque agent est li�e �a une primitive d'une image. Il a la tâche de construire cette

primitive et de r�ecolter toutes les informations pertinentes �a son sujet. Une primitive peut

être tout objet ou partie d'objet de l'image, car plusieurs agents peuvent travailler sur la

même composante de l'image, qu'ils retrouveront en fusionnant leurs propres primitives.

Un agent poss�ede une vie limit�ee, avec un d�ebut et une �n, comme chacun de ses

comportements. Cette vie est rythm�ee par l'�evolution de la vie (cr�eation et destruction)

de ses comportements. Il est cr�e�e �a un certain instant par une requête d'un autre agent,

et il s'ex�ecute jusqu'�a ce qu'il ne poss�ede plus de comportements.

1.4.4 Les comportements de l'agent

Un comportement est une action que peut mettre en oeuvre l'agent, dans le but d'ex-

plorer l'environnement ou de modi�er celui-ci. Chacun de ces comportements correspond �a

une �etape n�ecessaire du processus de segmentation. L'entrelacement et la parall�elisation de

ces comportements permettent d'adapter la strat�egie d'exploration et d'analyse de l'image

au fur et �a mesure des r�esultats fournis par chacun d'eux. Cette strat�egie re
�ete la notion

de gestion des informations, o�u l'information est utilis�ee seulement au moment appropri�e

[Salotti 94].

Il est possible d'instancier plusieurs fois le même comportement, selon les situations

rencontr�ees. Par exemple, un agent peut interagir avec plusieurs autres agents �a la fois et

poss�edera autant d'instances du comportement d'interaction qu'il existe d'interactions en

cours.
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Fig. 1.4 { Le mod�ele de l'agent reprend les di��erentes �etapes s�equentielles traditionnelles
de la vision et les recompose dans un mod�ele distribu�e et parall�ele. Les comportements
de l'agent permettent de guider avant tout la recherche de l'information et d'adapter le
traitements aux informations disponibles.

Quatre comportements existent, que nous divisons en deux cat�egories :

{ trois comportements de gestion de l'information :

{ perception (construction de primitives) ;

{ interaction (correction de primitives).

{ di��erenciation (interpr�etation ou migration d'information) 5 ;

{ un comportement de contrôle, de gestion de la strat�egie :

{ reproduction (focalisation des agents) ;

Les premiers comportements, de gestion de l'information, sont expliqu�es au chapitre 3.

Ils concernent la construction et la manipulation des di��erentes structures d'information et

de l'environnement du syst�eme. Le dernier comportement, qui re
�ete la strat�egie d'explo-

ration de l'image (contrôle) est d�etaill�e au chapitre 4. Il permet au syst�eme, et aux agents

le composant, d'e�ectuer un contrôle sur l'allocation des ressources dans l'environnement.

Traditionnellement, la vision consiste en une s�erie d'�etapes successives, que nous pou-

vons repr�esenter comme : focalisation, segmentation, interpr�etation, correction. Notre re-

pr�esentation, par comportements, vise �a remettre en cause la lin�earit�e et l'ind�ependance

de ces �etapes de la vision (�gure 1.4). C'est l'interd�ependance entre les di��erents com-

portements, ainsi que leur entrelacement, qui permet d'assurer une coh�erence dans le

traitements des images. Chaque comportement est concurrent aux autres et interruptible

[Guessoum 96a], et son ex�ecution est soumise �a un temps limit�e, suivi d'une r�e�evaluation

de la situation.

Ce mod�ele, parall�ele et dynamique, vient du principe de co-�evolution �evoqu�e au para-

graphe 1.4.2. L'agent peut ainsi alterner entre di��erentes phases d'exploration de l'image,

donc de d�eveloppement de la soci�et�e d'agents, et des phases d'analyse d'informations,

qui sont le d�eveloppement de l'environnement et des di��erentes structures d'informations.

Nous pensons que ce sch�ema peut aider �a briser la boucle sans �n, entre le besoin de

5: Le terme de migration d'informations peut parâ�tre �etrange. Cependant, il sera mieux expliqu�e au
paragraphe 3.7. Il s'agit en fait d'une interpr�etation de primitives (passage d'un niveau de repr�esentation
�a un autre).
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connâ�tre l'image pour la traiter et traiter l'image pour la connâ�tre (probl�eme de la poule

et l'oeuf �evoqu�e par Ballard et pr�esent�e au paragraphe 1.1.1).



Chapitre 2

La repr�esentation des informations

Ce chapitre approfondit sur les di��erents m�ecanismes de repr�esentation de l'information

existants dans les syst�emes de vision. Nous d�ecrirons ensuite les repr�esentations pr�esentes

dans notre syst�eme �a partir des di��erents concepts qui ont �et�e �enonc�es au premier chapitre.

Tout au long de ce chapitre, les di��erentes structures de repr�esentation des informations

et des connaissances sont examin�ees dans un double but : quelle est la meilleure fa�con pour

repr�esenter des informations abstraites et surtout, quelle est la meilleure fa�con de faciliter

l'acc�es et l'utilisation de ces informations. L'accent est mis sur une repr�esentation souple,

et fonctionnelle, par rapport aux repr�esentations plus compl�etes des syst�emes de vision

traditionnels, mais plus divis�ees en niveaux, ce qui peut en limiter l'utilisabilit�e.

En d�ecrivant les di��erentes informations pr�esentes dans le syst�eme, une attention parti-

culi�ere est port�ee au mouvement. En e�et, nous utilisons une information issue du mouve-

ment entre les images comme source suppl�ementaire d'informations pour les traitements.

Cette information de mouvement est int�egr�ee avec les autres sources d'informations �a

caract�ere statique et elle est utilis�ee de fa�con compatible avec celles-ci.

2.1 La repr�esentation des informations en vision

Il existe plusieurs fa�cons de repr�esenter les informations dans un syst�eme de vision. Par

le terme information, deux notions sont �a distinguer :

{ les informations r�ecolt�ees par le syst�eme lors de l'analyse de l'image, qui sont v�eri-

tablement le r�esultat de l'action du syst�eme ;

{ les connaissances descriptives, qui sont des informations qui sont fournies, a priori,

au syst�eme, a�n de mod�eliser les di��erentes entit�es qu'il aura �a analyser.

Cette s�eparation est importante �a e�ectuer, même si les informations de la premi�ere

cat�egorie tendent �a devenir des connaissances descriptives pendant l'ex�ecution du syst�eme.

A�n de discuter des di��erents m�ecanismes de repr�esentation possible, ceux-ci ont �et�e



30 CHAPITRE 2. LA REPR�ESENTATION DES INFORMATIONS

divis�es en deux cat�egories, selon qu'ils appartiennent �a des syst�emes de vision bas niveau

ou haut niveau.

2.1.1 Syst�emes de vision bas niveau

Dans les syst�emes de bas niveau, les seules informations repr�esent�ees sont de la premi�ere

cat�egorie, car il n'existe aucune mod�elisation d'objets s�emantiques. Les syst�emes sont

con�cus pour analyser les images et en produire une segmentation bas niveau, c'est-�a-dire

en terme de primitives g�en�erales, telles que les r�egions ou les contours.

Comme exemple de tels syst�emes, nous retenons ici ceux de Nazif et Levine [Nazif 84]

et de Bellet [Bellet 98].

Dans le premier de ces syst�emes, celui de Nazif et Levine, les notions manipul�ees sont

principalement les r�egions et les contours, ainsi que les zones d'int�erêt et les aires. Les aires

sont des portions d'images auxquelles on donne des attributs guidant la segmentation des

entit�es la composant (textur�ee ou non, ferm�ee ou non, : : : ). �A chacune de ces entit�es se

trouve attach�e un nombre important d'attributs qui se divisent en trois cat�egories :

{ des attributs de description num�erique ;

{ des attributs de description spatiale ;

{ des attributs logiques.

Dans chacune de ces cat�egories, on retrouve des attributs portant sur l'entit�e elle-même

et sur son environnement imm�ediat compos�e d'autres entit�es.

Dans le syst�eme de Bellet, nous retrouvons le même genre de structures r�eunissant

les di��erentes informations trouv�ees sur les primitives de l'image. Ces informations sont

principalement pour ce syst�eme :

{ des attributs de description num�erique (photom�etrie, taille, position, : : : ) ;

{ des attributs de relation, avec les primitives voisines, pour renforcer la coop�eration.

2.1.2 Syst�emes de vision haut niveau

Dans le cas des syst�emes de vision con�cus pour une interpr�etation s�emantique de la

sc�ene, il existe souvent une tr�es forte mod�elisation des informations et des connaissances,

s�epar�ees en plusieurs niveaux de repr�esentation illustrant le degr�e d'abstraction de celles-ci.

Dans VISIONS [Hanson 78], une m�ethode de repr�esentation par niveau d'abstraction

du syst�eme est utilis�ee :

{ Pour le bas niveau, il n'existe pas de formalisme particulier. Ce niveau contient

les images de l'environnement, ainsi que des primitives de bas niveau extraites des

images.
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{ Les informations de niveau interm�ediaire, c'est-�a-dire les di��erentes primitives ex-

traites des images (segments, r�egions, surfaces, coins, : : : ), sont accumul�ees sous

forme de structures de donn�ees dans une base de donn�ees de repr�esentation symbo-

lique.

{ Les informations de haut niveau, sur les objets s�emantiques et la sc�ene, sont encap-

sul�ees dans un m�ecanisme de sch�emas, d�evelopp�e par Draper [Draper 89].

Il s'agit de di��erents formalismes de repr�esentation qui ont peu en commun. De ces

trois formalismes, le plus puissant d'un point de vue mod�elisation est celui des sch�emas.

Un sch�ema, du point de vue de la repr�esentation des informations :

{ repr�esente une entit�e de l'image (une maison, une route, une sc�ene de ville, etc.) ;

{ poss�ede toute la connaissance descriptive n�ecessaire ;

{ peut avoir des liens avec d'autres sch�emas ou sous-sch�emas ;

{ poss�ede son propre tableau noir local pour organiser les di��erentes hypoth�eses et

informations sur les composantes qui le concerne.

Les sch�emas possibles sont instanci�es, d'abord sous forme d'hypoth�eses, selon les pri-

mitives trouv�ees dans l'image. Toute la repr�esentation de la sc�ene se fait par un r�eseau

s�emantique hi�erarchique de sch�emas avec les liens les unissant.

Chaque sch�ema poss�edant ses propres structures internes de repr�esentation, il est n�e-

cessaire d'avoir un tableau noir global. Ce tableau noir permet aux di��erents sch�emas

d'�echanger de l'information. En fait, toutes les informations potentiellement utiles �a plus

d'un sch�ema y sont inscrites, o�u tous les autres pourront l'acc�eder.

Sandakly propose, pour le syst�eme MESSIE-II [Sandakly 95], un formalisme de repr�e-

sentation encore plus pouss�e, et ce �a tous les niveaux du syst�eme. Toutes les informations

sont maintenues �a l'int�erieur d'un tableau noir central. Les informations construites par le

syst�eme sont fortement li�ees �a la connaissance descriptive fournie par l'utilisateur sur les

di��erents objets possibles de l'image. En e�et, les objets mod�elis�es a priori sont utilis�es

pour retrouver les instances pr�esentes dans l'image.

Beaucoup de composantes du syst�eme ou de l'environnement peuvent être mod�elis�ees,

sous forme de connaissance descriptive, par l'utilisateur :

{ les objets s�emantiques de la sc�ene, qui sont d�e�nis par quatre points de vue :

{ la g�eom�etrie (forme de l'objet) ;

{ la radiom�etrie (caract�eristiques et mat�eriaux) ;

{ le contexte (potentiel et r�eel) ;

{ la fonctionnalit�e (utile pour la validation) de l'objet ;
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{ les capteurs de l'image (prises de vue, r�esolution, bande passante) ;

{ les op�erateurs de localisation (relations spatiales entre objets de l'image) ;

{ la sc�ene (r�eseau d'objets).

Comme beaucoup d'autres syst�emes, MESSIE-II divise les informations selon trois ni-

veaux d'abstraction. �A chaque niveau sont d�e�nis les traitements n�ecessaires. �A chaque

niveau correspond ses propres structures d'informations, tout en conservant une certaine

interaction entre les deux premiers niveaux :

{ Le bas niveau concerne les primitives r�egions et contours qui sont ind�ependantes du

domaine d'application.

{ Le niveau interm�ediaire contient les primitives de base qui ont �et�e interpr�et�ees. �A

ce niveau, on commence �a faire des groupements perceptuels et de l'appariement.

{ Le haut niveau est la repr�esentation, compl�ete ou partielle, de l'�etat du monde,

permettant la description de la sc�ene observ�ee.

2.2 L'environnement et les informations dans le syst�eme

Dans notre syst�eme, nous allons tenter de concilier les avantages des approches bas

niveau, pour lesquelles l'absence de mod�elisation haut niveau permet une plus grande

souplesse dans l'analyse des entit�es de l'image et des approches haut niveau, qui ont

besoin d'avoir certaines connaissances sur le domaine d'application du syst�eme et di��erents

niveaux de repr�esentation des informations r�ecolt�ees.

La mod�elisation a priori des entit�es du domaine d'application pr�esuppose une connais-

sance parfaite de ce domaine et des m�ecanismes de vision qui seront mis en oeuvre pour

l'�etudier. Cependant, l'exp�erience des di��erents syst�emes de vision existants montre que

les r�esultats ne sont pas �a la hauteur des attentes initiales.

Face �a ce constat, plutôt que de renforcer la mod�elisation existante en ajoutant plus

d'informations qui devront être d�e�nies a priori, nous prêchons pour une mod�elisation des

connaissances descriptives plus souple, voire inexistante, pour donner au syst�eme lui-même

la possibilit�e de construire sa base de connaissances �a partir des informations qu'il r�ecoltera

dans l'image. Les connaissances seront accumul�ees au gr�e des di��erentes interactions des

agents entre eux ou des agents avec l'environnement. Les informations provenant de l'image

serviront de connaissances descriptives au fur et �a mesure de l'ex�ecution du syst�eme. Il

s'agit donc d'une repr�esentation des informations et des connaissances �a caract�ere utilitaire

permettant de s'adapter au monde environnant plutôt que de s'en abstraire.
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�A cette �n, deux structures distinctes repr�esentent les informations r�ecolt�ees sur les

di��erentes entit�es de l'image :

{ Une structure nomm�ee environnement contient les images sources, leurs caract�eris-

tiques et les r�esultats de segmentation. Elle est exclusivement compos�ee d'images et

est d�ecrite au paragraphe 2.3.

{ Une structure nomm�ee information contient les descriptions des di��erentes struc-

tures que les agents construisent. Elle est compos�ee de structures d�ecrivant essen-

tiellement la g�eom�etrie, les statistiques photom�etriques et les identi�cations de type

et de groupe. Elle est d�ecrite au paragraphe 2.5.

Ces deux structures sont compl�ementaires dans la description de l'application et des

r�esultats trouv�es par les agents. Toutes les informations r�ecolt�ees par les agents sont ac-

cumul�ees de fa�con externe �a ceux-ci pour deux raisons :

1. Pour permettre aux informations de subsister apr�es la mort de l'agent.

2. Pour être mises en commun et accessibles par tous les autres agents du syst�eme.

Ces deux raisons s'inscrivent dans l'axe de la libert�e de l'information auquel nous nous

attachons. Dans la description qui sera faite, cet axe sera amplement d�emontr�e. Il s'agit

essentiellement pour la structure d'environnement, de permettre une compatibilit�e dans

la circulation des di��erentes caract�eristiques composant l'image et pour la structure d'in-

formation, de permettre une compatibilit�e entre di��erentes sources d'information repr�e-

sentant des entit�es situ�ees �a di��erents niveaux de repr�esentation.

2.3 L'environnement du syst�eme

La premi�ere structure de repr�esentation de notre syst�eme est l'environnement. Malgr�e

le terme employ�e, il est limit�e aux di��erentes images, et leurs caract�eristiques, qui servent

de base au travail des agents. La particularit�e de la repr�esentation est de tenter de rendre

compatibles, et ouvertes �a di��erents traitements, des informations provenant de di��erentes

sources.

2.3.1 Repr�esentation de l'environnement

Notre syst�eme traite des s�equences d'images. Pour chaque image, un certain nombre de

caract�eristiques sont pr�e-calcul�ees pour enrichir les informations disponibles. Toutes ces

informations constituent l'environnement de base de l'agent (�gures 2.5 et 2.6) :

{ une ou plusieurs images sources ;

{ le gradient de l'image ;
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Fig. 2.5 { Structure de l'environnement, qui contient les images. �A chaque image est
associ�ee un certain nombre de caract�eristiques pr�ecalcul�ees et des images r�esultats qui
viennent enrichir cet environnement.

{ la variance de l'image ;

{ le mouvement entre des images successives.

�A ces informations de base, d'autres images viennent s'ajouter, repr�esentant les r�esultats

de la segmentation. Ces r�esultats sont accessibles par tous les agents et viennent enrichir

l'environnement.

2.3.1.1 Les images sources

Le syst�eme est d�edi�e �a l'interpr�etation 2D de s�equences d'images. Ces s�equences sont

normalement constitu�ees d'images prises �a intervalles r�eguliers. Dans ce syst�eme, plusieurs

images sources d'une sc�ene peuvent être acquises simultan�ement, par di��erents capteurs.

Ces images sont compl�ementaires et donnent des informations di��erentes sur la sc�ene

observ�ee. Par exemple, pour notre application, une image montrant les noyaux des cellules

en 
uorescence (�gure 2.6b) peut être ajout�ee �a l'image de base montrant les cellules en

contraste de phase (�gure 2.6a) (paragraphe 5.1.2).

Cependant, les autres caract�eristiques qui sont pr�ecalcul�ees sont issues de l'image de

base seulement. Les images, provenant des autres capteurs, sont consid�er�ees comme secon-

daires, car leur rôle est principalement d'enrichir l'information pr�esente dans la premi�ere

image. D'ailleurs, ces images secondaires peuvent être pr�esentes ou non. Le syst�eme peut

avoir �a s'adapter �a di��erents contextes, o�u toutes les informations ne sont pas n�ecessaire-

ment pr�esentes.
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Fig. 2.6 { Images et caract�eristiques de base composant l'environnement. (a) Image source
principale. (b) Image source secondaire. (c) Norme du gradient. (d) Direction du gradient.
(e) Variance. (f) Amplitude de la di��erence. (g) Signe de la di��erence. (h) Segmentation
niveau primitive. (i) Segmentation niveau composante.

2.3.1.2 Le gradient

Le gradient de l'image donne une information sur les variations existantes dans l'image.

Il existe un nombre consid�erable de techniques pour calculer le gradient discret. Dans la

plupart des cas, le gradient est calcul�e grâce �a un produit de convolution. L'�evaluation

des di��erentes m�ethodes permet de constater qu'elles produisent des r�esultats similaires

pour la majorit�e des applications [Salotti 94]. Le choix de la m�ethode est donc soumis �a

des crit�eres plus subjectifs qu'objectifs.

Nous avons choisi une m�ethode propos�ee par Salotti, reposant sur une utilisation de 8

masques 5x5, d�eriv�ees des masques de Kirsch [Salotti 94, p. 75]. Deux images sont calcul�ees

�a partir de ces convolutions : une image de la norme (�gure 2.6c) et une autre de la direction

du gradient repr�esent�ee par le code de Freeman (�gure 2.6d).
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2.3.1.3 La variance

La variance donne une indication sur l'homog�en�eit�e de l'image. Cette information est

calcul�ee pour chaque point de l'image, en utilisant des masques de di��erentes tailles. La

taille du masque utilis�ee d�epend principalement des caract�eristiques des images �etudi�ees

et de la �nalit�e de l'application envisag�ee.

Nous avons choisi de calculer la variance sur des masques de taille 9x9 (�gure 2.6e). Un

masque de cette taille, assez grand, est utile pour lisser l'image et servira �a situer cette

information dans un contexte plus large. Cela permettra d'e�ectuer une segmentation plus

approximative, mais plus robuste pour certains agents (paragraphe 5.2) [Wu 95].

2.3.1.4 Le mouvement

Les informations pr�esent�ees ci-dessus ont toutes en commun le fait qu'elles ne concernent

qu'une image, ou un instant pr�ecis de la s�equence. Cependant, le syst�eme travaillant sur

des s�equences d'images, il est important de pouvoir calculer certaines informations liant

les di��erentes images de la s�equence entre elles. Le but est de permettre au syst�eme de rai-

sonner en couplant la dimension statique des objets de la sc�ene �a la dimension temporelle

de ces mêmes objets.

La m�ethode utilis�ee est une combinaison de di��erences d'images successives. Cette

di��erence d'images n'est pas une mesure directe du mouvement, mais plutôt un indicateur

du d�eplacement survenu entre deux images successives de la s�equence. Deux images sont

calcul�ees : l'amplitude de la di��erence (�gure 2.6f) et son signe (�gure 2.6g). La m�ethode

de calcul employ�ee est expliqu�ee en d�etails au paragraphe 2.4.

2.3.1.5 Les images r�esultats de segmentation

Les r�esultats de la segmentation font partie de l'environnement comme toute autre

image. En fait, il s'agit d'une information dynamique qui �evolue par rapport aux autres

informations qui sont pr�ecalcul�ees, et donc �xes pendant l'ex�ecution. Ces r�esultats viennent

enrichir l'environnement et permettent aux agents de r�esoudre certaines ambigu��t�es par

cet apport mutuel de connaissances.

Il peut y avoir plusieurs images r�esultats de segmentation. Chacune de ces images

repr�esente un niveau de repr�esentation de l'information et permet des raisonnements in-

term�ediaires. Dans notre syst�eme, il existe deux images r�esultats, une pour les r�esultats

�naux (�gure 2.6i) et l'autre permettant des constructions interm�ediaires et compl�emen-

taires �a la premi�ere image (�gure 2.6h). Le nombre d'images de segmentation n'a pas de

liens avec le nombre d'images sources. Les images sources repr�esentent di��erentes vues

d'une sc�ene qui sont combin�ees ensemble. Les images de segmentation tirent pro�t de

toutes les images sources, en les combinant, et en triant l'information obtenue par degr�e

d'abstraction. Plus de d�etails sont donn�ees sur ces deux niveaux au paragraphe 2.5.2.
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Fig. 2.7 { Classi�cation des di��erentes images d'information de l'environnement. Plu-
sieurs types d'informations sont utilis�ees par le syst�eme, mais celui-ci doit pr�eserver une
certaine coh�erence et une compatibilit�e entre ces di��erentes sources a�n d'assurer la libert�e
de l'information.

2.3.2 Apport de la repr�esentation de l'environnement

La repr�esentation tr�es simple des images que nous avons choisie comporte plusieurs

avantages, au niveau de la souplesse d'utilisation et de la libert�e de l'information. De plus,

cet environnement est le milieu de vie des di��erents agents du syst�eme, qui y acc�edent en

s'ancrant en celui-ci.

2.3.2.1 Libert�e de la repr�esentation

Un aspect primordial de cette repr�esentation de l'environnement est la compatibilit�e

existante entre les di��erents types d'informations. Il faut qu'un agent puisse utiliser les

di��erentes sources d'informations sans se soucier, autant que possible, d'adapter ses m�e-

thodes �a leurs utilisations. Par exemple, un agent peut utiliser les mêmes traitements sur

une information statique comme la variance que sur une information mouvement.

Les informations pr�esentes dans l'environnement peuvent être class�ees selon di��erents

crit�eres qui in
uenceront leurs manipulations (�gure 2.7). Cette manipulation des di��e-

rents types d'informations ne pourra pas être parfaitement compatible, mais un e�ort sera

fait pour tenter de l'adapter autant que possible. Le but de cette adaptation est de per-

mettre un �echange et une combinaison plus 
uide entre les di��erentes sources d'information

du syst�eme.

2.3.2.2 L'environnement comme un territoire

L'environnement est per�cu, dans ce syst�eme, comme un univers �a explorer et �a enrichir

pour les agents. Chaque agent est situ�e sur une image, c'est-�a-dire qu'il re�coit au d�epart

une position d'o�u il s'initialise et autour de laquelle il �evoluera, en explorant son espace

environnant et en tentant de faire crô�tre le territoire qu'il occupe (la r�egion ou le contour)
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Résultats
de l’image
précédente

Résultats
de l’image
courante

Agent

Agent

Agent

Agent

Agent

Caractéristiques de l’image courante

Fig. 2.8 { Mod�ele de l'environnement des agents. Chaque agent est situ�e sur une image et
interagit avec les agents de son image et des images voisines. Il a acc�es �a toutes les infor-
mations sur son image, sa segmentation et ses caract�eristiques, ainsi qu'aux informations
sur l'image pr�ec�edente, qui peuvent l'aider dans son travail.

(�gure 2.8).

Les agents ont acc�es, sans restriction, aux informations de l'image qu'ils occupent.

Toutes les informations (sur la segmentation) sont mises en commun par les agents (images

r�esultats et structures d'information). Elles permettent aux agents d'observer l'�evolution

de l'action des autres agents et de s'adapter �a cette �evolution.

Les agents ont �egalement acc�es aux informations de l'image pr�ec�edente, a�n de ten-

ter de maintenir une coh�erence dans la segmentation de la s�equence d'images (para-

graphe 3.5.4.2). Pour l'instant, il ne s'agit que d'un acc�es en lecture de cette information,

donc en tant qu'observateur. Il n'existe pas, dans le syst�eme actuel, de m�ecanismes de

communication ou d'in
uence mutuelle entre des agents travaillant sur des images di��e-

rentes.

La propagation des r�esultats s'e�ectue donc vers l'avant dans la s�equence. D'ailleurs,

cette s�equence est trait�ee en pipeline, c'est-�a-dire que des agents plac�es initialement sur la

premi�ere image, d'autres agents seront initi�es sur les images suivantes seulement lorsque

le traitement de l'image sera jug�e su�samment avanc�e (primitives su�samment grandes).

2.4 Utilisation de l'information mouvement

Le mouvement est une information importante lors de l'analyse d'une s�equence d'images,

particuli�erement dans le cas d'une application o�u les objets sont di�ciles �a discerner, du

fait d'un trop faible contraste de l'image. Le d�eplacement des objets d'une image �a l'autre
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est source de renseignements pour la segmentation. Les informations issues de la segmen-

tation statique sont compl�ementaires �a celles issues de la segmentation du mouvement. Les

deux segmentations sont donc trait�ees ensemble dans le but de se compl�eter mutuellement.

2.4.1 Calcul de l'information mouvement

Il existe di��erentes m�ethodes pour quanti�er le mouvement qui existe entre deux ou

plusieurs images d'une s�equence [Bouthemy 95, Hennebert 96]. Une des plus connues est

le 
ot optique [Horn 80], qui consiste �a calculer le champ de vitesses (norme et direction)

mesurant le d�eplacement des objets. Plusieurs techniques sont possibles pour calculer ce

champ de vitesses. Cependant, ces techniques pr�esentent plusieurs d�esavantages pour notre

application [Barron 94] :

{ le d�eplacement d'un objet entre deux images doit être faible ;

{ les techniques sont principalement adapt�ees au mouvement rigide et peu aux objets

d�eformables ;

{ certaines techniques demandent un grand nombre d'images pour les calculs, ce qui

est incompatible avec notre strat�egie d'action locale sur les images.

Certains travaux existent sur l'utilisation du 
ot optique pour notre type d'application

[Siegert 94, Doisy 96]. Ces travaux ont utilis�e un �echantillonnage consid�erable ou ont r�ealis�e

une carte de d�eplacement sans segmentation ou interpr�etation des objets.

2.4.2 Le mouvement par di��erence d'images

Nous avons pr�ef�er�e les m�ethodes utilisant la di��erence entre images [Jain 81]. Ces m�e-

thodes ne donnent pas une mesure du mouvement au sens de vecteurs de vitesse et direction

de d�eplacement des objets, mais permettent de recueillir des indices sur les endroits de

l'image o�u il y a eu d�eplacement. Cette notion d'indice est parfaitement compatible avec la

philosophie de notre syst�eme, o�u l'on recherche la combinaison de plusieurs sources d'infor-

mations compatibles pour raisonner sur les objets de l'image et obtenir une segmentation

de l'image.

Le principe g�en�eral est de calculer la di��erence entre deux (ou quelques) images, la

di��erence absolue entre deux images �etant habituellement consid�er�ee. Dans la �gure 2.9,

la di��erence entre deux images est consid�er�ee pour le d�eplacement d'un carr�e uniforme. La

�gure 2.9c, qui illustre le cas o�u il n'y a pas de recouvrement entre les positions initiale et

�nale du carr�e, permet d'identi�er les contours exacts du carr�e dans les deux images. Avec

l'information du signe de la di��erence il est ais�e de s�eparer les deux carr�es et d'identi�er

l'image d'apparition de chacun d'eux. L'utilisation du signe est utile pour la s�eparation

des di��erentes zones identi��ees par la di��erence. Cependant, cette information n'est pas
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+
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(a) Image 1 (b) Image 2 (c) Di��erence 2-1

+
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0

(d) Image 3 (e) Image 4 (f) Di��erence 4-3

Fig. 2.9 { Principe g�en�eral de la di��erence d'images. (a) (b) Images illustrant le d�epla-
cement d'un carr�e. (c) La di��erence entre les deux premi�eres images montre deux zones
de signes di��erents. (d) (e) Nouveau d�eplacement d'un carr�e, mais avec recouvrement
des deux carr�es. (f) Di��erence d'images montrant trois zones di��erentes. Dans ce cas-ci,
la di��erence ne permet pas de reconstituer enti�erement le carr�e, mais donne des indices
visuels sur son d�eplacement.

souvent utilis�ee, les di��erents auteurs pr�ef�erant ne retenir qu'une image de la valeur absolue

de la di��erence.

Cependant, la di��erence d'images, contrairement �a d'autres m�ethodes d'analyse du

mouvement, ne permet pas toujours d'identi�er compl�etement les objets, tel qu'illustr�e �a

la �gure 2.9f. En e�et, lorsqu'il y a recouvrement entre les deux positions, seules des zones

en p�eriph�erie de l'objet permettent de d�etecter le mouvement. Dans ce cas, la di��erence

apporte un indice visuel pour la segmentation. Il sera alors n�ecessaire de coupler cet indice

avec d'autres pour reconstruire la sc�ene compl�ete.

Cette m�ethode de di��erence d'images est utilis�ee depuis longtemps dans les travaux sur

la segmentation du mouvement [Jain 81, Thompson 80]. Certains travaux combinent cette

information de di��erence avec des informations statiques. Leung et Yang recherchent les

contours communs entre une image de di��erence et une image de gradient a�n d'identi�er

les mouvements d'une personne [Leung 95]. Fan et al. ont coupl�e l'information de di��erence

avec la variance dans une m�ethode de seuillage bas�ee sur l'entropie [Fan 96]. Dans tous

ces cas, la m�ethode de di��erence d'images, coupl�ee avec d'autres sources d'information,

s'est av�er�ee utile pour d�etecter des objets d�eformables.
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Fig. 2.10 { Calcul des images de di��erence (amplitude et signe).

2.4.3 Notre m�ethode de calcul de la di��erence d'images

Nous avons choisi de combiner trois images pour e�ectuer une di��erence d'images,

a�n d'obtenir des r�egions plus �nes et plus pr�ecises sur les r�egions en mouvement dans

une image. Nous avons donc d�evelopp�e une m�ethode simple de calcul de di��erence, et

qui permet de di��erencier plusieurs types de zones de mouvement. Nous voulons ainsi

distinguer une zone d'une image ayant un d�eplacement pass�e (image n�1), futur (image n)

ou constant (images n � 1, n et n + 1). La m�ethode employ�ee est une am�elioration de la

m�ethode de calcul classique de la di��erence. Elle est bas�ee sur trois images de la s�equence

(n � 1, n et n + 1). Deux valeurs sont calcul�ees, que nous nommerons amplitude et signe

de la di��erence 1.

Le calcul de l'amplitude et du signe de la di��erence, pour un pixel (i; j) de l'image n,

est e�ectu�e de la mani�ere suivante (�gures 2.10 et 2.11) :

Dn;n�1(i; j) = Imagen(i; j) � Imagen�1(i; j)

Dn+1;n(i; j) = Imagen+1(i; j) � Imagen(i; j)

amplitude(i,j) = max(jDn;n�1(i; j)j, jDn+1;n(i; j)j)

Sn;n�1(i; j) = sgn(Dn;n�1(i; j)) + 1

Sn+1;n(i; j) = sgn(Dn+1;n(i; j)) + 1

signe(i,j) = Sn;n�1(i; j) + (Sn+1;n(i; j) � 3)

1: Ces termes sont arbitraires et ne proviennent d'aucune r�ef�erence. Ils visent �a distinguer deux infor-
mations que l'on peut calculer �a partir de la di��erence d'images. En particulier, le terme amplitude n'est
pas employ�e au sens strict de l'amplitude du mouvement, mais plutôt de l'amplitude de la di��erence des
images.
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(a) Image 1 (b) Image 2 (c) Image 3
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(d) AmplitudeImage 3 (e) Signe

Fig. 2.11 { Illustration de notre m�ethode de di��erence d'images sur des images de synth�ese.
(a) (b) (c) Images illustrant le d�eplacement d'un carr�e. (d) L'amplitude de la di��erence
s'obtient en prenant les valeurs absolues maximales des di��erences 3-2 et 2-1. (e) Le
signe des di��erences permet d'isoler plus pr�ecis�ement les di��erentes zones de mouvement
existantes.

Le calcul de l'amplitude de la di��erence est simple. Il s'agit de prendre le maximum

des deux di��erences comprenant l'image n. Pour le calcul du signe de la di��erence, il

s'agit de mettre en relation les signes des deux di��erences. Pour une di��erence, il existe

trois possibilit�es (signe n�egatif, nul, signe positif). Pour deux di��erences, on obtient donc

9 combinaisons possibles. L'int�erêt de cette approche est de permettre l'analyse �ne du

mouvement de chaque composante, en dissociant les di��erents types de mouvement entre

les images. La �gure 2.10 montre un exemple d'une telle analyse. Cette double information

sur le mouvement (amplitude et signe) nous permet de d�ecouper de fa�con ais�ee l'image en

di��erents mouvements homog�enes.

2.5 Les informations construites sur les entit�es

La deuxi�eme structure de repr�esentation de notre syst�eme regroupe les informations

qui sont issues du travail des agents sur les di��erentes entit�es de l'environnement. Les

di��erentes classes d'informations sur les entit�es sont pr�esent�ees, avec leur organisation et

les liens entre elles. Les avantages de cette repr�esentation, et les di��erents niveaux de

repr�esentation et de communication de l'information sont aussi abord�es.
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2.5.1 Repr�esentation des informations

Comme beaucoup d'autres syst�emes en vision, le syst�eme que nous avons con�cu r�eunit

des informations de natures diverses sur les entit�es qu'il construit. Ces informations sont

repr�esent�ees par diverses structures.

Plusieurs notions semblables, mais non-identiques, qui peuvent parfois porter �a confu-

sion, sont employ�ees dans la suite pour d�ecrire les informations dans le syst�eme. Il s'agit

des notions de primitive, de composante, de groupe et d'entit�e. Dans ce travail, nous

d�e�nissons ces notions de la mani�ere suivante :

{ une primitive est une r�egion ou un contour, c'est-�a-dire une construction de base de

la segmentation ;

{ une composante est �egalement une r�egion ou un contour, mais porteuse d'une signi-

�cation s�emantique au sens de l'application, comme par exemple, une partie du fond

ou un noyau d'une cellule ;

{ un groupe, ou groupement perceptuel 2, est un ensemble de composantes et/ou de

primitives qui repose sur un concept distinct, �a un plus haut niveau, de l'application,

comme par exemple, la cellule qui repr�esente un groupe de composantes ;

{ une entit�e est la notion la plus g�en�erale, puisqu'elle englobe les d�e�nitions pr�e-

c�edemment donn�ees, et qu'elle est utilis�ee de fa�con g�en�erale pour faire r�ef�erence

indistinctement �a l'ensemble des notions pr�ec�edemment d�e�nies.

Les di��erentes structures d'informations sont d�ecrites dans les paragraphes suivants.

Comme pour l'environnement, ces structures vont pr�esenter plusieurs bases communes, a�n

de faciliter la compatibilit�e entre les traitements qui seront appliqu�es. Ces structures sont

relativement simples, puisqu'elles consistent principalement en une s�erie de statistiques

calcul�ees pour une entit�e. Elles servent �a r�eunir les informations utiles pour le syst�eme

dans ses traitements autant qu'�a d�ecrire les objets dans un but d'interpr�etation.

Plusieurs structures d'informations existent, allant dans un ordre croissant de sp�eci�-

cit�e. Certaines structures servent de bases communes aux autres, a�n d'assurer une com-

patibilit�e entre les di��erentes structures. Les di��erentes structures d'informations sont

pr�esent�ees sur la �gure 2.12, avec des exemples concrets �a la �gure 2.13. Ces structures

sont :

{ InfoStat : les informations statistiques (intervalle, moyenne, �ecart-type) sur une en-

tit�e ;

2: Nous utiliserons les deux termes, groupe et groupement perceptuel, selon les cas. Mais il s'agit de la
même notion qui est r�ef�erenc�ee dans les deux cas. Par abus de langage, nous utilisons �egalement la notion
de groupe pour des agents associ�es aux informations reli�ees �a un même groupement perceptuel.
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Type type ...

Structures d’informations sur les groupements perceptuels :

Liste composante
InfoStat germes
int nb_germes
Pixel centre_gravité
Pixel[2] boite_englobante
int taille
Pixel germe_groupe
int no_image
Id no_groupe

Structures d’informations générales :

InfoStat germe
int nb_germes

Structures d’informations sur les primitives :

InfoStat gradient_norme
InfoStat gris_2

InfoStat variance

InfoStat gris_1
int taille

Histogramme[8] gradient_direction
InfoStat mouvement_amplitude

int no_image

Histogramme[9] mouvement_signe

InfoPrimitive

InfoRégion

InfoImage

Pixel[2] extrémité

InfoPrimitive

InfoContour

float écart

Id no_primitive
bool mouvement

Type type

InfoStat

InfoPrimitive

InfoComposante

byte maximum

InfoImage

InfoGroupe

float moyenne

byte minimum

Id no_cellule
Pixel germe

InfoComposante

Pixel centre_gravité
Pixel[2] boite_englobante

InfoImage

Fig. 2.12 { Repr�esentation simpli��ee des di��erentes structures d'informations existantes
dans le syst�eme. Les structures InfoStat, InfoImage et InfoPrimitive sont des structures de
base n'ayant pas d'instanciations propres, mais qui servent pour d�e�nir les autres struc-
tures. Seules les structures InfoR�egion, InfoContour et InfoGroupe sont associ�ees aux en-
tit�es de l'image.

{ InfoImage : les informations statistiques (de type InfoStat) par rapport �a l'image

(niveaux de gris, gradient, variance, mouvement) pour une entit�e ;

{ InfoPrimitive : les informations g�en�erales 3 de description d'une primitive (contient

des informations de type InfoImage plus d'autres informations de description) ;

{ InfoR�egion : les informations relatives �a une primitive r�egion (contient des informa-

tions de type InfoPrimitive plus d'autres informations de description sp�eci�ques �a

une r�egion) ;

3: Ces informations sont g�en�erales dans le sens qu'elles s'appliquent �a une r�egion et �a un contour de la
même fa�con.
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no image = 1
taille = 486

gris 2 = [25,82] moy 50 écart 13.7
gradient norme = [0,17] moy 4.95 écart 3.35
variance = [1,64] moy 19.7 écart 13.7
mouvement amplitude = [0,9] moy 2.64 écart 1.99
gradient direction = (115 54 65 47 137 13 15 30)
mouvement signe = (0 273 0 0 49 0 0 164 0)

gris 1 = [8,36] moy 23.8 écart 5.31

région mouvement = faux

type = Noyau
no primitive = <0x12-1-1>
no cellule = 1
germe = (113,312)
centre de gravité = (109,311)
boite englobante = (94,301)-(125,319)

InfoRégion (Noyau)

no image = 1
taille = 17
gris 1 = [141,159] moy 160 écart 6.95
gris 2 = [9,13] moy 10.7 écart 0.7
gradient norme = [0,6] moy 3.29 écart 2.08
variance = [255,255] moy 255 écart 0
mouvement amplitude = [0,11] moy 9.7 écart 3.63
gradient direction = (0 0 2 2 4 3 6 0)
mouvement signe = (0 16 0 0 1 0 0 0 0)

extrémités = (246,112), (259,102)

type = Crête
no primitive = <0x1A-1-26>
no cellule = 6
germe = (251,106)
centre de gravité = (252,105)
boite englobante = (246,102)-(259,112)

InfoContour (Crête)

InfoImage

InfoPrimitive

type = Noyau
nombre de germes = 1
distance des germes = [0,0] moy 0 écart 0

no image = 1
taille = 486

gris 2 = [25,82] moy 50 écart 13.7
gradient norme = [0,17] moy 4.95 écart 3.35
variance = [1,64] moy 19.7 écart 13.7
mouvement amplitude = [0,9] moy 2.64 écart 1.99
gradient direction = (115 54 65 47 137 13 15 30)
mouvement signe = (0 273 0 0 49 0 0 164 0)

gris 1 = [8,36] moy 23.8 écart 5.31

type = Pseudopode
nombre de germes = 3
distance des germes = [38,53] moy 43 écart 7.07

no image = 1
taille = 282
gris 1 = [1,45] moy 11.6 écart 9.03
gris 2 = [0,1] moy 0 écart 0.08
gradient norme = [1,32] moy 13.5 écart 8.43
variance = [54,255] moy 155 écart 67.1
mouvement amplitude = [0,31] moy 10.1 écart 7.38
gradient direction = (34 6 24 108 14 10 18 68)
mouvement signe = (0 90 0 0 4 0 0 188 0)

type = Cytoplasme
nombre de germes = 3
distance des germes = [12,13] moy 12.7 écart 0.47

no image = 1
taille = 141
gris 1 = [16,28] moy 21.5 écart 3.2
gris 2 = [4,24] moy 12.9 écart 5.95
gradient norme = [0,18] moy 7.06 écart 4.49
variance = [6,147] moy 69.6 écart 40.4
mouvement amplitude = [0,16] moy 7.02 écart 4.02
gradient direction = (2 2 14 0 32 75 14 0)
mouvement signe = (0 4 0 0 4 0 0 133 0)

type = Crête
nombre de germes = 25
distance des germes = [5,66] moy 29.6 écart 16.8

no image = 1
taille 173
gris 1 = [20,57] moy 35.1 écart 9.59
gris 2 = [0,65] moy 10.4 écart 20.1
gradient norme = [0,11] moy 3.24 écart 2.5
variance = [0,178] moy 37.6 écart 35.2
mouvement amplitude = [0,20] moy 5.54 écart 4.91
gradient direction = (25 17 26 2 33 20 23 7)
mouvement signe = (0 121 0 0 13 0 0 39 0)

type = Halo blanc
nombre de germes = 39
distance des germes = [13,57] moy 34 écart 13.1

no image = 1
taille = 1837
gris 1 = [16,44] moy 37 écart 6.42
gris 2 = [0,0] moy 0 écart 0
gradient norme = [0,22] moy 8.04 écart 4.7
variance = [3,234] moy 58.9 écart 48.2
mouvement amplitude = [0,13] moy 6.82 écart 5.5
gradient direction = (324 229 118 297 307 156 198 196)
mouvement signe = (0 1211 0 0 56 0 0 570 0)

no groupe = 1
no image = 1
germe groupe = (113,312)
taille = 2919
boite englobante = (75,250)-(152,319)
centre de gravité = (122,286)
nombre de germes = 99
distance germes = [5,74] moy 33.7 écart 15.3
liste composante

InfoGroupe (Cellule)

Fig. 2.13 { Exemples tir�es de l'application pour l'utilisation des structures de repr�esen-
tation de l'information. Trois exemples sont donn�es : les informations sur une r�egion, les
informations sur un contour et les informations sur un groupement perceptuel (ou groupe).
On identi�e dans ces structures les di��erentes structures de base (InfoStat, InfoImage et
InfoPrimitive), ainsi que les champs sp�eci�ques aux entit�es d�ecrites ici. Dans ces struc-
tures, gris1 et gris2 repr�esentent les deux images sources pr�esentes, et entre crochets se
trouvent les valeurs mininale et maximale.
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{ InfoContour : les informations relatives �a une primitive contour (contient des infor-

mations de type InfoPrimitive plus d'autres informations de description sp�eci�ques

�a un contour) ;

{ InfoGroupe : les informations relatives �a un groupement perceptuel (contient des

informations sur le groupe plus une structure d'informations (InfoComposante) par

type de primitive pr�esent dans le groupement).

Ces di��erentes structures d'informations sont d�e�nies avec les mêmes blocs de base, qui

sont assembl�es et enrichis de structure en structure. Cette repr�esentation permet d'im-

planter un v�eritable partage d'informations, qui sera r�ealis�e grâce �a l'homog�en�eit�e des

structures. Par exemple, il est possible d'e�ectuer la comparaison entre une r�egion et un

groupe, par l'interm�ediaire de la repr�esentation commune InfoPrimitive, qui est pr�esente

dans la structure InfoRegion, et dans les structures InfoComposante d�ecrivant le groupe.

Cette interface commune permet la communication et l'�echange d'informations �a tous les

niveaux de repr�esentation.

2.5.1.1 Informations statistiques sur l'image

Toutes les entit�es qui sont extraites des images poss�edent certaines caract�eristiques

photom�etriques, du simple contour �a l'objet plus abstrait qui consiste en un regroupement

conceptuel de plusieurs primitives (par exemple une cellule). Un certain nombre de ces

caract�eristiques sont ainsi compil�ees pour toutes les entit�es de l'image, dans une structure

appel�ee InfoImage. Il existe une structure pour chaque entit�e de l'image qui est segment�ee

par les agents. Cette structure tente d'uniformiser l'acc�es aux di��erentes informations

statistiques.

La structure InfoImage est compos�ee des �el�ements suivants :

{ du num�ero de l'image dans la s�equence o�u l'entit�e a �et�e identi��ee ;

{ de la taille en pixels de l'entit�e ;

{ de statistiques, telles que la moyenne, l'�ecart-type 4, les valeurs minimales et maxi-

males, des informations de niveau de gris (sur une ou plusieurs images sources), de

norme du gradient, de variance, d'amplitude du mouvement, et ce, sur tous les pixels

qui composent l'entit�e ;

{ d'un histogramme des valeurs de la direction du gradient (utilisant le code de Free-

man) 5 ;

4: L'�ecart-type n'est pas v�eritablement calcul�e, mais plutôt la moyenne des carr�es, qui permet ensuite,
avec la moyenne, de retrouver l'�ecart-type.

5: Cette id�ee est inspir�ee de [Bellet 98, pp.39-40]. Elle peut permettre d'identi�er des situations parti-
culi�eres par des valeurs sur�elev�ees de l'histogramme.
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{ d'un histogramme des valeurs du signe du mouvement (d�ecoup�e en 9 zones, tel qu'ex-

pliqu�e au paragraphe 2.4.3).

Ces statistiques sont mises �a jour pour chaque nouveau pixel ajout�e �a l'entit�e. �A pre-

mi�ere vue, certaines statistiques peuvent sembler inutiles ou redondates, comme la com-

pilation de l'�ecart-type des niveaux de gris et la moyenne de la variance des pixels de

la r�egion 6. Ces deux valeurs, qui peuvent être semblables dans certains cas, sont calcu-

l�ees dans un but de compatibilit�e entre les di��erentes sources d'informations. L'image des

niveaux de gris est consid�er�ee au même titre que l'image de la variance (paragraphe 2.3.1).

Certaines informations sont plus di�ciles �a harmoniser, comme la direction du gradient

ou le signe du mouvement, car ces informations poss�edent des caract�eristiques di��erentes

(paragraphe 2.3.2.1). Certaines approximations ont donc �et�e adopt�ees a�n d'essayer de

maintenir une compatibilit�e entre les di��erentes informations :

{ lorsqu'il sera question de la moyenne de la direction du gradient ou du signe du

mouvement, il s'agira en fait du maximum des histogrammes respectifs, car la notion

de moyenne n'est pas applicable pour ce genre de donn�ees, qui sont p�eriodiques ou

symboliques ;

{ lorsqu'il sera question des valeurs minimale et maximale de ces mêmes donn�ees, il

s'agira du minimum et du maximum des histogrammes.

Le but de cette repr�esentation, qui peut être discutable au strict plan math�ematique, est

d'uniformiser les di��erentes sources d'information, a�n d'arriver �a g�en�eraliser les m�ethodes

employ�ees dans les traitements. Cette uniformisation est n�ecessaire sur le plan de la libert�e

de l'information, pour favoriser tous les �echanges possibles entre les di��erentes sources et

permettre la di�usion des informations et des connaissances accumul�ees.

2.5.1.2 Informations sur les primitives r�egion ou contour

Les primitives de base dans le syst�eme sont les r�egions et les contours. Mais le rai-

sonnement est principalement bas�e sur les r�egions, les contours �etant per�cus comme des

informations secondaires (paragraphe 2.5.2.1). La plupart des informations recueillies sur

ces deux types de primitives sont identiques.

Les informations g�en�erales sur une primitive, r�egion ou contour, contenues dans la

structure InfoPrimitive, sont (�gure 2.12) :

{ un type d'agent, identi�ant la primitive par rapport aux composantes d�e�nies pour

l'application ;

6: Ces deux valeurs sont calcul�ees de fa�con di��erente. Dans le premier cas, il s'agit de l'�ecart-type des
niveaux de gris des pixels de l'entit�e (donc, v�eritablement l'�ecart-type de l'entit�e), tandis que dans le
deuxi�eme cas, il s'agit de la moyenne des niveaux de variance des pixels de l'entit�e (cette variance �etant
calcul�ee dans une fenêtre centr�ee sur le pixel, et non pas sur l'entit�e).
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{ un num�ero d'identi�cation de la primitive ; c'est le même num�ero qui sera associ�e

�a l'agent li�e �a cette primitive ; ce num�ero permet de retracer ais�ement le type de

primitive, sa sp�ecialisation (interpr�etation dans l'image) et le num�ero de l'image

dans laquelle la primitive a �et�e identi��ee ;

{ un num�ero d'identi�cation du groupe auquel appartient la primitive, si tel est le cas

(facultatif) ; ce num�ero sera un lien entre cette structure d'information et la structure

d'information sur le groupe ;

{ les informations statistiques g�en�erales de la structure InfoImage calcul�ees sur la

primitive ;

{ une bô�te englobante permettant de retracer la position de la primitive dans l'image ;

{ le pixel germe initial de l'agent qui a identi��e la primitive ;

{ le centre de gravit�e de la primitive.

La structure d'informations sur les r�egions, nomm�ee InfoR�egion poss�ede un champ

suppl�ementaire, qui indique si cette r�egion a �et�e identi��ee grâce �a des informations issues

du mouvement ou non, et qui sert principalement �a des �ns d'apprentissage dans le syst�eme

(paragraphe 6.1).

La structure d'information sur les contours, nomm�ee InfoContour poss�ede comme

information suppl�ementaire les pixels aux extr�emit�es du contour.

Certaines informations ne sont pas conserv�ees, comme la liste des pixels d'un contour ou

du p�erim�etre d'une r�egion, mais plutôt reconstruites au besoin �a l'aide des informations

contenues dans les structures pr�esent�ees et dans les images de segmentation. Certaines

autres informations ne sont utiles qu'aux agents li�es �a ces primitives, et n'ont aucun int�erêt

pour les autres agents, comme la liste des pixels candidats �a la croissance de la r�egion ou

du contour. Les informations de ce type, servant plus pour agir sur la primitive que pour

la d�ecrire, sont d�e�nies intrins�equement �a l'agent.

2.5.1.3 Informations sur les groupes de primitives (groupement perceptuel)

Les primitives de base (r�egion et contour) peuvent former des objets, de plus haut

niveau, qui ont un sens s�emantique pour l'application de vision. Ces primitives forment

alors un groupement perceptuel, avec des caract�eristiques propres qui peuvent le di��eren-

cier d'autres groupes existants. Dans notre application, un seul groupe existe, la cellule,

qui est compos�ee de di��erentes r�egions et contours (pseudopodes, noyaux, etc.). Nous

pourrons nous r�ef�erer soit au groupe de composantes (ou de primitives), soit �a la cellule

pour d�esigner la même entit�e.
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Quelques informations de base permettent de d�ecrire un groupe, dans la structure

InfoGroupe (�gure 2.12) :

{ un num�ero d'identi�cation du groupe qui est un lien entre le groupe et chacune des

composantes de ce groupe ;

{ le num�ero de l'image o�u ce groupe a �et�e identi��e ;

{ le pixel germe initial du groupe, qui est le germe du premier agent ayant �et�e lanc�e

sur ce groupe ;

{ la taille en pixels du groupe, qui est la somme des tailles des composantes ;

{ la bô�te englobante permettant de retracer la position du groupe dans l'image ;

{ le centre de gravit�e du groupe ;

{ le nombre de germes d'agents qui ont �et�e lanc�es sur ce groupe ;

{ les distances des germes lanc�es, mesur�ees depuis le centre du groupe, et calcul�ees

par diverses statistiques, telles que la moyenne, l'�ecart-type, les valeurs minimales et

maximales ; ces mesures peuvent servir pour caract�eriser le groupe dans sa forme ;

{ une liste d'informations sur chacun des types di��erents de composantes qui sont pr�e-

sents dans le groupe, regroup�ees dans une structure InfoComposante ; pour chaque

type de composante, di��erentes informations sont retenues :

{ le nombre de germes d'agents de ce type pour le groupe ;

{ les distances des germes calcul�ees de la même mani�ere que pour le groupe, mais

cette fois class�ees par type ;

{ les informations statistiques g�en�erales de la structure InfoImage calcul�ees sur

l'ensemble des composantes du type.

La structure d'information sur le groupe est donc compos�ee de deux �el�ements impor-

tants, que sont les informations g�en�erales sur le groupe et les informations class�ees par

type de composante formant ce groupe. Ces deux s�eries d'informations se compl�etent bien,

car elles permettent de structurer le groupe comme la somme des composantes. Chaque

primitive de l'image peut appartenir �a un groupe ou non (par exemple, le fond n'appartient

�a aucun groupe).

Cette repr�esentation permet aussi de comparer directement une r�egion ou un contour

avec le groupe entier, en comparant la primitive avec son type correspondant dans la liste

des composantes. Même si les deux structures, pour la primitive et pour le groupe, sont �a

des niveaux d'abstraction di��erents, la comparaison entre donn�ees est possible, ce qui est

en accord avec notre principe de libert�e et de compatibilit�e de l'information.
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Fig. 2.14 { Organisation des structures d'informations, qui contiennent les donn�ees d�e-
crivant les objets identi��es dans les images. L'information est tri�ee par image et par type
de composante pour des raisons d'e�cacit�e d'acc�es.

2.5.2 Apport de la repr�esentation des informations

Les structures d'informations sont organis�ees (�gure 2.14) dans le syst�eme pour pouvoir

passer ais�ement des images de l'environnement aux informations relatives aux primitives

ou aux cellules. Ces structures sont �egalement dissoci�ees des agents (bien que des liens

existent), a�n de s�eparer les r�esultats des traitements, qui doivent être accessibles �a tous

les agents, lesquels ont une dur�ee de vie limit�ee. Les agents ont une existence tempo-

raire pendant laquelle ils s'e�orcent d'accumuler des informations qui seront utiles pour

l'application ou pour les autres agents.

Chaque agent va être responsable d'une entit�e, c'est-�a-dire d'une structure d'infor-

mation et sa primitive associ�ee. Les structures d'informations sur les cellules n'ont pas

d'agents associ�ees puisqu'elles ne sont que la mise en commun des informations contenues

dans les structures d�ecrivant les primitives r�egions et contours. Il n'y a pas de traitement

distinct associ�e �a la cellule.

2.5.2.1 Niveaux de repr�esentation logique

Les di��erentes composantes de l'image peuvent être d�ecrites selon di��erents niveaux de

valeur s�emantique. Cette valeur s�emantique �etant bien sûr d�e�nie en fonction de l'appli-

cation. C'est la d�e�nition du probl�eme qui indique la valeur qui sera apport�ee �a chaque

information. Les informations les plus proches du domaine d'application auront une valeur

s�emantique �elev�ee, et les autres constructions qui n'ont de sens que pendant l'ex�ecution

auront une valeur s�emantique moins �elev�ee.

Notre syst�eme poss�ede aussi une telle description des concepts �etal�ee sur plusieurs

niveaux. Le niveau de repr�esentation de l'information sur les groupes d'agents, qui a d�ej�a

�et�e �evoqu�e, en est un exemple. Cependant, il est possible de d�e�nir d'autres niveaux pour
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Fig. 2.15 { Hi�erarchie des di��erentes informations du syst�eme, de l'image �a la repr�esen-
tation des groupes (ici des cellules). Seules quelques structures, associ�ees �a quelques primi-
tives, sont montr�es ici dans un but de simplicit�e. L'image du niveau cellule est reconstruite
�a l'aide des informations contenues dans les structures d'informations des primitives.

di��erentes valeurs s�emantiques associ�ees aux primitives identi��ees dans l'image.

Cependant, cette division en plusieurs niveaux n'est utile que pour la repr�esentation des

concepts manipul�es et pour l'interpr�etation des r�esultats. Deux notions sont importantes

ici :

1. Elle ne change pas le concept de la primitive, ou de l'agent qui lui est associ�e, car ce

dernier travaille de fa�con identique quelque soit le niveau de repr�esentation de son

information.

2. Elle n'impose pas non plus de cheminement de l'information dans la soci�et�e d'agents.

Trois niveaux de repr�esentation de l'information existent dans le syst�eme (�gure 2.15) :

primitive, composante et groupe. Le niveau central, ou pivot, de notre syst�eme est le niveau

composante. Le dernier niveau repr�esente le groupe, soit la cellule dans notre application.

C'est un concept particulier dans le syst�eme, qui est directement reli�e �a l'application, et

qui n'est rattach�e �a aucun agent. Il sert de support aux autres niveaux en regroupant

les informations des agents actifs sur un même groupe. Seul les deux niveaux sup�erieurs

poss�edent un sens pour le domaine d'application, puisqu'ils regroupent des concepts d�e�nis

en fonction de celle-ci. Aux niveaux interm�ediaires et composantes correspondent deux

images de segmentation, soit une par niveau de segmentation (paragraphe 2.3.1.5).
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2.5.2.2 Hi�erarchisation logique vs organisation planaire

Il est courant dans les syst�emes de vision de retrouver une hi�erarchisation des concepts,

allant des primitives de base issues de l'image aux objets plus complexes ayant un sens

pr�ecis pour d�ecrire la sc�ene observ�ee. Cependant, la hi�erarchisation des informations ne

doit pas mener n�ecessairement �a la hi�erarchisation des traitements et �a leur cloisonnement.

Repr�esenter les concepts �a di��erents niveaux d'abstraction a du sens principalement pour

l'observateur externe du syst�eme, pour lui permettre de mieux percevoir l'action de ce

syst�eme. Mais pour un syst�eme de vision qui manipule des informations, il est important

de lui assurer une certaine compatibilit�e entre les di��erentes sources d'informations, a�n

de ne pas restreindre ses possibilit�es de traitement.

Dans d'autres syst�emes de vision existants, il existe une tendance �a hi�erarchiser l'in-

formation manipul�ee et �a imposer un cheminement en sens unique (ascendant) de cette

information. C'est-�a-dire que l'information de l'image est segment�ee, puis elle est inter-

pr�et�ee, selon un cheminement s�equentiel. La segmentation n'utilise que l'information de

l'image, et aucunement celle de l'interpr�etation, et l'interpr�etation n'utilise que l'informa-

tion de la segmentation, d'o�u une r�eduction n�efaste des sources d'informations.

Dans notre mod�ele, l'information est libre de circuler. L'information trouv�ee par un

agent du niveau sup�erieur peut servir �a un agent de niveau inf�erieur et vice-versa. Et une

information su�samment riche et compl�ete pourra être directement interpr�et�ee sans pas-

ser par l'�etape interm�ediaire. Cette libert�e de circulation permet d'adapter les traitements

�a l'information, en fonction des buts �x�es par l'application. Le but �nal est d'obtenir un

d�ecoupage de l'image en concepts interpr�etables par un sp�ecialiste du domaine d'appli-

cation. Tous les indices permettant d'arriver �a cette �n sont importants et doivent être

partag�es par tous les agents.

La repr�esentation des di��erents concepts du syst�eme permet de mieux comprendre et

interpr�eter les r�esultats du syst�eme. Cependant, cette hi�erarchisation n'est utile que d'un

point de vue logique. L'organisation r�eelle des di��erentes structures ne tient pas compte des

di��erents niveaux possibles d'abstraction. Une autre fa�con d'exprimer cette id�ee est de dire

qu'une repr�esentation sur le plan logique ne doit pas cloisonner l'information et restreindre

les possibilit�es de traitement et d'investigation sur cette information. La structure logique

des informations n'a pas de cons�equence sur le plan fonctionnel.

Ainsi, nous conservons l'id�ee d'une repr�esentation des informations selon di��erents ni-

veaux d'abstraction, tel qu'�enonc�e par Marr [Marr 82], mais nous limitons cette repr�esen-

tation au seul plan logique. Sur le plan fonctionnel, nous orientons l'utilisation de cette

repr�esentation vers les traitements qui devront être e�ectu�es, comme le pr�econise Brooks

[Brooks 90]. C'est dans cette id�ee que nous quali�ons notre approche comme �etant orient�ee

vers la gestion des informations.



Chapitre 3

La gestion des informations

Le but d'un syst�eme de vision est d'e�ectuer un travail de reconnaissance, ou plus

g�en�eralement d'identi�er des concepts qu'on lui pr�esente. Cette reconnaissance, ou cette

identi�cation, peut prendre de multiples formes selon les objectifs de l'application pour

lesquels il est utilis�e. Pour r�ealiser cela, un syst�eme de vision doit e�ectuer plusieurs

traitements, qui sont souvent regroup�es en modules que l'on nommera par exemple sources

de connaissances ou sp�ecialistes selon les cas.

Nous avons tent�e, dans ce chapitre et dans le suivant, de s�eparer les notions de trai-

tement de celles de contrôle. Cependant, il s'est av�er�e di�cile d'e�ectuer une s�eparation

nette entre ces deux notions, car elles sont imbriqu�ees �a tous les niveaux du syst�eme, ce

qui est un atout dans notre cas puisque le traitement de l'image in
uence le contrôle et

vice-versa. Il existe une dualit�e et une compl�ementarit�e entre ces notions que nous avons

voulu mettre en �evidence en les r�eunissant sous le th�eme de la gestion des informations.

Cette gestion permet au syst�eme d'e�ectuer la reconnaissance des objets de l'image et de

guider son action lors de cette reconnaissance.

Dans ce chapitre, les �el�ements du syst�eme ayant trait majoritairement aux notions de

traitement et de reconnaissance sont pr�esent�es. L'agent est d'abord d�ecrit en temps que

source de connaissances, puis il est subdivis�e en plusieurs comportements qui e�ectuent les

tâches de base de l'agent. Trois comportements sont d�ecrits ici, soient les comportements

de perception, d'interaction et de di��erenciation. Le comportement de reproduction, ayant

trait majoritairement avec le contrôle de la strat�egie d'exploration, sera d�ecrit au prochain

chapitre avec les �el�ements de contrôle du syst�eme.

3.1 La gestion des informations dans les syst�emes de vision

Il existe une multitude de m�ethodes di��erentes pour g�erer les informations dans les

di��erents syst�emes de vision. Les m�ethodes utilis�ees d�ependent souvent de l'application

qui est vis�ee par le syst�eme (explicitement ou implicitement par les concepteurs).
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Nous nous int�eressons ici aux m�ethodes et aux concepts de gestion utilis�es dans les

syst�emes de vision. Ces syst�emes pr�esentent des architectures di��erentes, qui ont in
uenc�e

le mode de gestion employ�e. Nous avons donc regard�e les di��erents syst�emes de vision selon

leur d�ecomposition du probl�eme, c'est-�a-dire l'utilit�e premi�ere des modules de traitement

d�e�nis 1. Trois groupes de syst�emes peuvent ainsi être identi��es :

{ syst�eme orient�e tâche : le syst�eme divise un probl�eme en fonction des di��erentes

tâches, ou actions �a accomplir ;

{ syst�eme orient�e concept : le syst�eme s'attache premi�erement �a identi�er les concepts

de l'image, les tâches �a ex�ecuter sont d�e�nies ensuite pour chacun des concepts ;

{ syst�eme hybride : le syst�eme exploite les caract�eristiques des deux premiers groupes,

souvent en fonction du niveau de repr�esentation.

3.1.1 Syst�emes centr�es tâches

Le syst�eme expert de Nazif et Levine [Nazif 84] est compos�e de plusieurs modules,

qui sont autant de bases de r�egles distinctes raisonnant sur l'image. Chaque r�egle du

syst�eme est �equivalente �a un op�erateur de base. Les trois modules, r�egions, contours et

aires, r�ealisent l'analyse de l'image et e�ectuent un certains nombre d'actions, telles que :

{ pour les r�egions : diviser une r�egion en deux, fusionner deux r�egions ;

{ pour les contours : allonger un contour, fusionner deux contours, e�acer un contour ;

{ pour les aires : d�e�nir / sauver une aire textur�ee, homog�ene ou ferm�ee.

Dans leur raisonnement, les r�egles utilisent les principes de base de la th�eorie gestal-

tiste : la similarit�e, la proximit�e, l'utilit�e commune, la bonne continuit�e et la fermeture. Ces

principes sont encod�es dans les di��erentes bases de r�egles utilis�ees. A�n de r�ealiser ceci,

les raisonnements portent souvent sur les entit�es voisines de celle qui est analys�ee, et ce

raisonnement inclut en même temps les r�egions, les contours et les aires. Cette coop�eration

entre di��erents types d'entit�es est importante et permet d'augmenter le pouvoir de rai-

sonnement de ce syst�eme expert. Cette notion de coop�eration sera �egalement importante

pour notre approche.

Le syst�eme expert SIGMA [Matsuyama 90] reprend une partie de ces id�ees, mais en

introduisant une hi�erarchie de syst�emes experts pour mener l'interpr�etation des images.

Chaque expert correspond �a un niveau de repr�esentation et exploite la connaissance op�e-

ratoire et les raisonnements n�ecessaires �a la reconnaissance :

{ l'expert sur le bas niveau correspond �a la connaissance n�ecessaire pour l'extraction

de primitives ;

1: Selon les syst�emes, les modules sont appel�es sp�ecialistes, experts, agents, sources de connaissances,
ou autres.
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{ l'expert de s�election des mod�eles correspond �a la connaissance sur la transformation

des donn�ees image en objets haut niveau de la sc�ene ;

{ l'expert sur le raisonnement g�eom�etrique correspond �a la connaissance pour le rai-

sonnement spatial entre les objets au niveau de la sc�ene.

La reconnaissance et l'interpr�etation des di��erents objets de la sc�ene reposent sur l'uti-

lisation d'hypoth�eses, qui sont g�en�er�ees et con�rm�ees au fur et �a mesure de l'accumulation

d'�evidences sur celles-ci. Cette notion se retrouvera dans notre syst�eme, par l'utilisation

de m�ethodes incr�ementales.

Un autre type de syst�eme, soit le syst�eme de plani�cation BORG de Clouard [Clouard 95a],

est bas�e sur des op�erateurs atomiques, c'est-�a-dire que chaque op�erateur r�ealise la tâche la

plus �ne possible. Les op�erateurs font partie d'une biblioth�eque standardis�ee de traitement

d'images nomm�ee PANDORE. Parmi les nombreux op�erateurs, on retrouve des op�erateurs

de classi�cation, de d�etection et de segmentation de contours ou de r�egions, de caract�erisa-

tion de primitives, de lissage ou d'am�elioration d'images, de localisation, de morphologie,

etc. Tous ces op�erateurs travaillent �a partir des informations qu'ils partagent via le tableau

noir central. Ce partage, essentiel pour mener �a bien les di��erents traitements, a d�ej�a �et�e

identi��e dans la pr�esentation de notre approche.

Le projet VAP [Crowley 93] est un regroupement de modules h�et�erog�enes et ind�epen-

dants r�ealisant chacun une tâche di��erente de la vision. Pour chacun de ces modules,

di��erentes approches ont �et�e tent�ees. Les modules de traitements, ainsi que quelques ap-

proches r�ealis�ees 2, sont :

{ la description 2D (un module pour l'image gauche et un autre pour l'image droite) :

{ extraction de contours et analyse de pyramides gaussiennes ;

{ algorithmes et �ltrage spatiaux-temporels pour extraire l'information ;

{ la description tridimensionnelle :

{ appariement st�er�eo et reconstruction 3D ;

{ l'interpr�etation symbolique :

{ construction et maintenance de mod�eles de la sc�ene ;

{ d�e�nition des zones d'int�erêts.

2: Toutes ces approches n'ont pas �et�e int�egr�ees ensemble. En fait, il s'agit de modules interchangeables
qui ont �et�e test�es avec le squelette d'application d�e�ni. Chaque module ayant �et�e test�e selon di��erents
algorithmes. Certains modules ont d'abord �et�e r�ealis�e avec des algorithmes de base, puis chang�es pour des
algorithmes plus avanc�es.
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3.1.2 Syst�emes centr�es concepts

Le syst�eme de Bellet pour la segmentation bas niveau suit une approche orient�ee

concept, en exploitant le principe de l'incr�ementalit�e [Bellet 98]. Les primitives de base,

r�egion ou contour, sont construites �a partir de mod�eles incr�ementaux de croissance de

r�egion et de suivi de contour, o�u un processus est attach�e �a chaque primitive de l'image.

Chaque processus prend les d�ecisions d'agr�egation au moment opportun, en rassemblant

les informations n�ecessaires ou en demandant �a d'autres processus un nouvel apport d'in-

formations.

Les pixels qui sont ajout�es �a la primitive doivent r�epondre �a des �evaluations. Ces �eva-

luations combinent plusieurs crit�eres a�n de r�eunir le maximum d'informations pertinentes

dans la d�ecision d'agr�egation ou non du pixel. Di��erents crit�eres ont donc �et�e d�evelopp�es

dans ce but. La pond�eration de chacun des crit�eres dans l'�evaluation peut varier, selon le

r�esultat recherch�e.

Pour les contours, les crit�eres d'�evaluation utilis�es sont les suivants [Bellet 95] :

{ la norme de gradient du pixel, qui doit être la plus �elev�ee possible ;

{ la norme locale du gradient du pixel, mesur�ee dans la direction du gradient, qui doit

être un maximum local ;

{ la continuit�e du contour, c'est-�a-dire que la direction du gradient pour le pixel �evalu�e

est perpendiculaire �a celle du contour ;

{ la taille du contour, car plus celui-ci est long, plus ses informations sont consid�er�ees

robustes.

Pour les r�egions, les crit�eres d'�evaluation sont les suivants :

{ la di��erence d'homog�en�eit�e entre le pixel et la r�egion, qui doit être la plus faible

possible ;

{ la distance du pixel �evalu�e par rapport au centre de gravit�e de la r�egion ;

{ la compacit�e de la r�egion, c'est-�a-dire que les pixels ayant le maximum de voisins

d�ej�a agr�eg�es sont favoris�es.

Ces crit�eres permettent de confronter les di��erents pixels candidats aux propri�et�es de

la primitive et de s�electionner les plus aptes pour l'agr�egation. Cette approche, a beaucoup

in
uenc�e la conception de notre syst�eme, principalement sur les principes de l'incr�emen-

talit�e, de la coop�eration et de l'adaptativit�e.
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3.1.3 Syst�emes hybrides

Le syst�eme VISIONS [Hanson 78] int�egre les deux d�ecompositions pr�esent�ees, selon les

niveaux de repr�esentation. D'une d�ecomposition dans le bas niveau orient�ee tâches, les

sch�emas, d�e�nis dans le haut niveau, pr�esentent une d�ecomposition orient�ee d'abord vers

les concepts.

L'analyse bas niveau de l'image, dans ce syst�eme bas�e sur un tableau noir, passe par des

sources de connaissances. Ce sources de connaissances appliquent des traitements g�en�eraux

et n'ont aucune connaissance sur l'application. Ce sont des modules ex�ecutant des tâches

particuli�eres de la segmentation. Ces sources de connaissances sont pr�esentes aux deux

niveaux inf�erieurs de la repr�esentation :

{ les sources de connaissances de bas niveau e�ectuent des tâches telles que :

{ segmentation et extraction d'attributs pour les r�egions ;

{ segmentation et extraction d'attributs pour les contours ;

{ les sources de connaissances de niveau interm�ediaire travaillent sur les r�esultats bas

niveau et e�ectuent des op�erations telles que :

{ classi�cation bas�ee sur les attributs ;

{ organisation et groupement perceptuel ;

{ appariement de graphe sous contraintes (entre primitives et objets mod�elis�es) ;

{ relations entre primitives ;

{ re-segmentation dirig�ee par le but (param�etrage avec connaissances).

Dans le syst�eme MESSIE-II [Sandakly 95], autre syst�eme bas�e sur un tableau noir, les

sources de connaissance sont nomm�ees sp�ecialistes. Un sp�ecialiste peut être d�e�ni selon

une tâche particuli�ere �a accomplir, ou par un ensemble de tâches relatives �a un concept,

ce qui fait de ce syst�eme un hybride entre les deux types de d�ecomposition. En fait, un

sp�ecialiste est une source de connaissances op�eratoires pour le tableau noir central. Chaque

sp�ecialiste poss�ede un ensemble de comp�etences qui d�e�nissent son champ d'action. Il est

d�e�ni pour un des niveaux d'abstraction de l'information du syst�eme. Un sous-probl�eme

peut donc être une tâche �a accomplir ou un concept �a reconnâ�tre.

Le param�etrage des di��erents op�erateurs de traitement d'images se fait selon le but qui

leur est donn�e, c'est-�a-dire selon les objets s�emantiques qui doivent être retrouv�es dans

l'image. Cette recherche des objets dans l'image se fait selon le principe du plus robuste

d'abord, que nous utiliserons aussi dans nos traitements de reconnaissance de l'image.
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Fig. 3.16 { Mod�ele g�en�eral de l'agent. Un agent est rattach�e �a un concept de l'image. Au
niveau de l'agent, la d�ecomposition s'e�ectue selon les tâches.

3.2 Strat�egie orient�ee gestion des informations

Dans notre syst�eme, les modules de traitement sont des agents, qui constituent la

d�ecomposition premi�ere orient�ee selon les concepts. Un agent est, d�es sa cr�eation, rattach�e

�a un type de primitive ou de composante, qu'il aura la tâche d'identi�er et de reconnâ�tre.

Au niveau de l'agent, di��erents comportements sont d�e�nis. Ils repr�esentent les di��erentes

tâches que l'agent devra accomplir dans sa reconnaissance. Il s'agit �a ce niveau d'une

d�ecomposition en tâches. La �gure 3.16 montre le mod�ele de l'agent, tel qu'il a �et�e d�ecrit

au paragraphe 1.4, o�u l'on peut ais�ement identi�er les deux niveaux de d�ecomposition de

notre syst�eme.

Tous les agents du syst�eme sont bas�es sur le même mod�ele g�en�erique, et se situent au

même niveau d'un point de vue fonctionnel. Aucun agent n'a priorit�e sur les autres, de

même qu'aucun agent ne repr�esente la soci�et�e d'agents comme une soci�et�e hi�erarchique.

En fait, la hi�erarchisation n'intervient qu'au point de vue logique de la repr�esentation des

informations (chapitre 2). Elle n'est utile que pour l'abstraction des di��erentes informa-

tions, mais ne doit pas entraver la libert�e de circulation des di��erentes informations sur

le plan fonctionnel. L'absence fonctionnelle de hi�erarchie entre le bas et le haut niveau

permet �a tout agent d'avoir acc�es �a l'image, quelle que soit sa sp�ecialisation. Il peut ainsi

être d�e�ni comme ancr�e dans l'image, et se trouvant toujours d�e�ni dans un contexte local.

L'agent poss�ede les caract�eristiques propres suivantes, qui ont d�ej�a �et�e identi��ees comme

essentielles dans les di��erents syst�emes de vision pr�esent�es :

{ Il accumule de l'information, de mani�ere incr�ementale, a�n de cibler constamment

ses traitements en fonction des informations d�ej�a r�ecolt�ees.

{ Il partage ses informations avec tous les autres agents, a�n d'augmenter la richesse

d'informations totale du syst�eme.

{ Il coop�ere avec les autres agents, de même type ou non, autant par ses actions qui



3.3. LES COMPORTEMENTS DE GESTION DES INFORMATIONS 59

vont impliquer d'autres agents que par les informations communes qui serviront �a

l'adaptation mutuelle des traitements.

Ces �el�ements sont �egalement pr�esents dans les travaux de Salotti, qui a d�e�ni ainsi trois

principes pour e�ectuer une bonne gestion de l'information [Salotti 94] :

1. La recherche de toutes les informations th�eoriquement n�ecessaires pour d�ecider de la

pr�esence d'un indice visuel primaire est un probl�eme majeur qui m�erite une grande

attention lors de la conception d'un algorithme.

2. Un mod�ele de description des indices visuels est su�samment "objectif", s'il permet

une exploitation e�cace et une �emergence d'indices visuels de plus haut niveau.

3. Pour une gestion e�cace des informations, il faut pr�eserver la libert�e de mouvement

de celles-ci.

3.3 Les comportements de gestion des informations

Sur les quatre comportements qui composent l'agent (�gure 3.16), trois traitent di-

rectement l'information. Leur fonction est de manipuler l'environnement et les structures

d'informations associ�ees, c'est-�a-dire de lire cet environnement, de traiter l'information

et de produire un r�esultat qui sera inscrit dans ce même environnement et qui viendra

l'enrichir. Ces trois comportements de gestion de l'information sont :

{ perception : �evaluation de pixels candidats pour construire une primitive, r�egion ou

contour ;

{ interaction : fusion de primitives d�ecrivant la même entit�e ;

{ di��erenciation : d�etermination de l'identit�e d'une primitive, c'est-�a-dire d�etermina-

tion du type de composante pour faire migrer l'information vers un niveau de repr�e-

sentation sup�erieur.

Le principe de base dans l'action de ces comportements est l'�evaluation de l'information

a�n de prendre des d�ecisions. Ces m�ecanismes d'�evaluation sont abord�es ind�ependamment

des comportements dans le paragraphe suivant avant d'expliquer les comportements eux-

mêmes dans la suite. Le dernier comportement, la reproduction qui contrôle la strat�egie

d'exploration de l'image, sera expliqu�e au prochain chapitre.

3.4 L'�evaluation des informations

Le m�ecanisme d'�evaluation est le principal instrument de d�ecision des comportements.

L'�evaluation est sp�ecialis�ee en fonction de l'agent et de la tâche qu'il a �a accomplir et elle

est adapt�ee au contexte qui pr�evaut au moment de la prise de d�ecision.
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3.4.1 �Evaluation globale

Toutes les �evaluations sont con�cues selon le même mod�ele. Il s'agit de combinaisons

lin�eaires pond�er�ees de plusieurs crit�eres. Tous les crit�eres d'�evaluation fournissent des

valeurs comprises entre 0 et 1. Chaque crit�ere poss�ede un poids dans l'�evaluation �nale,

qui est la somme pond�er�ee des di��erentes �evaluations :

Evaluationpixel =
nX

i=1

poidsi criterei

o�u criterei repr�esente l'�evaluation du pixel selon le crit�ere i et poidsi son poids dans

l'�evaluation globale.

Le choix des crit�eres, le param�etrage de ceux-ci et la pond�eration �nale sont autant

de moyens de sp�ecialisation et d'adaptation de l'�evaluation qui donnent aux agents une


exibilit�e d'action. Tel que d�ej�a mentionn�e, tous les agents sont con�cus selon le même

mod�ele de base, qui est sp�ecialis�e ensuite pour une composante pr�ecise de l'image. Un des

principaux moyens de sp�ecialisation existant est ce param�etrage des �evaluations.

3.4.2 Les crit�eres d'�evaluation

L'�el�ement de base de l'�evaluation est le crit�ere. Chaque comportement utilise plusieurs

crit�eres distincts, et chacun de ces crit�eres peut être param�etr�e en fonction de ce que l'on

recherche. Les crit�eres d'�evaluation peuvent être divis�es en deux cat�egories, selon qu'ils

permettent d'�evaluer les pixels, comme pour les comportements de reproduction et de

perception, ou les primitives enti�eres, comme le comportement de di��erenciation.

Un crit�ere met en relation :

{ une entit�e de base qui est �evalu�ee, et qui peut être un pixel ou une primitive (r�egion

ou contour) ;

{ une mesure, qui peut être la ressemblance, l'opposition ou autre ;

{ une ou plusieurs r�ef�erences, constitu�ees par des informations spatiales, des propri�et�es

de la primitive, ou d'autres primitives, ou de l'image ;

{ un contexte d'�evaluation, local ou global, d�ependant de la primitive, du groupe

d'appartenance ou de l'image enti�ere ;

{ des param�etres, pr�ecisant le crit�ere et son poids dans l'�evaluation globale.
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3.4.3 Crit�eres d'�evaluation de pixels

Deux comportements �evaluent directement les pixels pour mener leur action. Il s'agit

des comportements suivant :

{ perception : l'�evaluation des pixels adjacents �a la primitive permet de trouver les

meilleurs candidats �a l'agr�egation ;

{ reproduction : bien qu'il s'agisse d'un comportement de contrôle (paragraphe 4.4), des

m�ecanismes d'�evaluation comme ceux d�ecrits ici sont utilis�es pour �evaluer les pixels

environnants pour trouver les meilleurs germes pour lancer de nouveaux agents.

Ces deux comportements illustrent bien la fa�con dont le contrôle et le traitement des

informations sont imbriqu�es. Le même m�ecanisme d'�evaluation de pixels qui est utilis�e ici

pour construire une primitive (comportement de perception) sera utilis�e pour mettre en

oeuvre la strat�egie d'exploration et de focalisation des agents (comportement de repro-

duction).

Ces comportements utilisent des m�ecanismes d'�evaluation tr�es similaires. La structure

de repr�esentation d'un crit�ere d'�evaluation des pixels, suivant les �el�ements de pr�esentation

d'un crit�ere, est compos�ee des champs suivants :

{ une entit�e de base qui est le pixel ;

{ mesure d'�evaluation :

{ le type de crit�ere, sp�eci�ant l'op�eration �a e�ectuer ;

{ un op�erateur de relation (<,>,<= ou >=), indiquant une relation de grandeur

ou un extr�emum �a rechercher ;

{ des r�ef�erences qui sont :

{ l'image de r�ef�erence, qui peut être n'importe quelle image de l'environnement ;

{ une composante de r�ef�erence, qui est un des types de sp�ecialisation d�e�nis par

le �chier de con�guration ;

{ un contexte d'�evaluation, d�e�ni par :

{ un attribut indiquant si le crit�ere est local ou global ;

{ des param�etres, qui sont :

{ un param�etre num�erique pour con�gurer le crit�ere ;

{ le poids du crit�ere dans l'�evaluation globale.
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Tous ces champs ne sont pas obligatoires, chaque type de crit�ere �etant d�e�ni par

quelques combinaisons des champs possibles. Les di��erents champs d�ecrits ici illustrent

la diversit�e des relations qu'il est possible d'�etablir entre di��erentes informations. Des

exemples de crit�eres sont donn�es avec la d�e�nition de chaque comportement.

Tous ces �el�ements sont sp�eci��es dans le �chier de con�guration, qui indique pour chaque

sp�ecialisation d'agent les crit�eres utilis�es pour chaque comportement, ainsi que les pa-

ram�etres et le poids du crit�ere dans l'�evaluation globale. Ainsi, chaque crit�ere poss�ede

plusieurs variantes, plus ou moins semblables, selon la sp�eci�cation qui en est faite. Cela

se retrouvera pour les comportements de reproduction (paragraphe 4.4) et de perception

(paragraphe 3.5).

Di��erents contextes d'�evaluation sont possibles, selon le comportement consid�er�e. Pour

le comportement de reproduction, les pixels sont �evalu�es le long d'un pro�l, qui est un

segment de droite perpendiculaire �a la primitive (�gure 4.30). Seuls les pixels le long de ce

pro�l sont consid�er�es et plusieurs relations sont possibles entre eux. Pour le comportement

de perception, les pixels situ�es �a la fronti�ere de la primitive sont consid�er�es, et ce en relation

avec les autres pixels du voisinage. Il s'agit de deux contextes d'�evaluation ayant des buts

di��erents, selon qu'il s'agit de retrouver le meilleur pixel parmi d'autres (reproduction) ou

de consid�erer tous les pixels remplissant les conditions minimales (perception).

Deux principales cat�egories de crit�eres existent, soit des crit�eres d'ordre spatial ou

d'ordre photom�etrique. Les premiers mettent en relation les di��erentes entit�es de l'image

et leurs positions relatives, comme par exemple la distance, l'inclusion entre composantes

donn�ees, la proximit�e d'autres pixels d�ej�a segment�es, tandis que les seconds �evaluent les

di��erentes caract�eristiques des pixels en les mettant en relation, comme par exemple le

seuillage, la recherche d'extr�emum ou de valeurs oppos�ees ou semblables.

L'�evaluation d'un crit�ere suit habituellement deux �etapes :

1. L'�etape d'adaptation permet de param�etrer le crit�ere en fonction de la primitive

de l'agent et/ou de l'environnement, dans le contexte et l'instant o�u l'�evaluation se

produit. Par exemple, les valeurs de seuillage, de bornes d'�evaluation sont pr�ecal-

cul�ees pour l'�evaluation, ceci a�n de permettre l'adaptation n�ecessaire du crit�ere en

fonction du contexte changeant dans lequel se fait cette �evaluation. Cependant, il

est possible que certaines valeurs demeurent constantes pour plusieurs �evaluations

successives avant de devoir être recalcul�ees (pour tout un pro�l par exemple).

2. L'�etape d'�evaluation oppose le pixel aux autres primitives existantes ou �a l'environ-

nement local de l'agent. Cette �evaluation permet de cerner une facette de l'�evaluation

globale (compos�ee de plusieurs crit�eres).



3.4. L'�EVALUATION DES INFORMATIONS 63

3.4.4 Crit�eres d'�evaluation de primitives

Les primitives peuvent être �evalu�ees tout comme le sont les pixels. Seul le comportement

de di��erenciation e�ectue une telle �evaluation. Il s'agira d'une �evaluation, non pas destin�ee

�a choisir telle ou telle primitive, mais plutôt �a choisir une identit�e pour la primitive, tel

qu'il sera expliqu�e au paragraphe 3.7.

Les crit�eres permettant d'�evaluer une primitive enti�ere sont di��erents des crit�eres pr�e-

c�edemment �evoqu�es. L'�evaluation d'un pixel est un acte qui se produit tr�es souvent pour

un agent et l'erreur produite sur un pixel parmi plusieurs ne porte pas trop pr�ejudice au

bon d�eroulement de la segmentation. Cependant, pour une primitive compl�ete, en l'occu-

rence ici une r�egion, une erreur peut entrâ�ner un r�esultat �nal incoh�erent. Les crit�eres

d'�evaluation sur les r�egions comparent la r�egion avec plusieurs autres r�egions obtenues par

d'autres agents. Comme il s'agit d'une comparaison multiple, les temps de calcul pour ces

crit�eres sont plus importants que pour les autres crit�eres pr�ec�edemment �evoqu�es.

L'�evaluation de ces crit�eres suit g�en�eralement 3 �etapes :

1. L'�etape d'adaptation permet de r�ecolter un certain nombre d'informations dispo-

nibles sur les autres primitives n�ecessaires �a l'�evaluation.

2. L'�etape de condition v�eri�e la pr�esence de su�samment d'information pour per-

mettre une �evaluation �able du crit�ere. En raison de l'importance de la d�ecision

sur une primitive enti�ere, cette condition peut être n�ecessaire, et le crit�ere, ainsi

que l'�evaluation globale, ne pourront être r�ealis�es tant que la condition ne sera pas

favorable.

3. L'�etape d'�evaluation �evalue la primitive, sur certaines informations, par rapport aux

autres primitives existantes. Il s'agit de relever une ressemblance, une proximit�e ou

autre.

3.4.5 �Evaluation 
oue

Aucune d�ecision n'est prise lors de l'�evaluation d'un crit�ere, quel qu'il soit, il s'agit

seulement d'une observation ou d'une mesure. Cette id�ee de mesurer un fait sans prendre

de d�ecision pr�ematur�ee est importante. Il faut permettre au comportement de rassembler

tous les faits avant de prendre la d�ecision �nale. Dans cet esprit, les crit�eres ne retournent

que tr�es rarement une �evaluation binaire (0 ou 1). Dans la majorit�e des cas, la r�eponse

d'un crit�ere sera un nombre r�eel situ�e dans un intervalle [0,1]. Le but de cette �evaluation


oue est d'e�ectuer une mesure plutôt que de prendre une d�ecision.

La combinaison �nale pour l'�evaluation sera ainsi bas�ee sur l'importance relative des

r�eponses de chaque crit�ere. Cela permet de diminuer l'importance accord�ee aux di��erents

seuils pouvant intervenir dans le processus. Si chaque seuillage retourne une r�eponse bi-

naire, le r�esultat obtenu �a la �n est tr�es in
uenc�e par le choix du seuil (une l�eg�ere variation
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de celui-ci peut modi�er �enorm�ement le r�esultat), et entrâ�ner une instabilit�e de l'�evalua-

tion face aux nombreux param�etres qu'elle comporte.

La �gure 3.20 illustre cette id�ee. Un crit�ere de seuillage est utilis�e ici comme exemple,

mais l'id�ee sous-jacente d'�evaluation 
oue est g�en�eralisable pour la majorit�e des crit�eres

d'�evaluation. Dans cette �gure, la fonction de seuillage retourne une valeur d�ependante de

l'�ecart existant entre la valeur mesur�ee et le seuil utilis�e pour l'�evaluation. On donne ici une

importance croissante �a une valeur qui s'�eloigne du seuil �x�e. Cette fonction a pour but de

diminuer l'importance relative accord�ee au seuil, puisque l'�evaluation favorisera les valeurs

d�epassant largement le seuil et soul�evera un doute quant aux valeurs trop rapproch�ees de

ce seuil.

3.4.6 Observations

Il est facile d'�etablir un parall�ele entre cette m�ethode d'�evaluation et les concepts de la

logique 
oue. Elle est en accord avec les principes de base de la logique 
oue. Cependant, les

op�erateurs utilis�es ici ne sont pas les mêmes que ceux existants dans la logique 
oue. Mais

rien n'empêcherait d'utiliser les op�erateurs et-ou 
ous au lieu de la sommation pond�er�ee

que nous avons �enonc�ee pour combiner les crit�eres entre eux.

Un autre parall�ele peut �egalement être fait, cette fois-ci avec la fusion de donn�ees.

Chaque crit�ere peut travailler avec des donn�ees de nature di��erente de celles utilis�ees

par les autres crit�eres. Certains manipulent des pixels, d'autres des primitives enti�eres, et

le tout sous di��erentes propri�et�es, tel que discut�e dans les paragraphes 2.3 et 2.5. Mais

nous avons tent�e de simpli�er les probl�emes habituels rencontr�es en fusion de donn�ees en

choisissant une repr�esentation commune des r�esultats de chaque crit�ere, soit une r�eponse

obtenue dans l'intervalle [0,1]. Chaque crit�ere, quelles que soient les donn�ees qu'il manipule,

retournera une �evaluation qui pourra être combin�ee avec les autres.

3.5 Le comportement de perception

Le comportement de perception sert �a cr�eer la primitive contour ou r�egion pour la-

quelle l'agent est sp�ecialis�e. Il permet �a l'agent de construire, de fa�con incr�ementale, une

primitive en �evaluant l'environnement et les di��erentes informations accumul�ees par lui

et par les autres agents. Il est le comportement vital de l'agent, qui d�etermine sa survie,

car c'est sur la construction de la pritimive qu'est d�e�ni le but (implicite) de l'agent.

C'est ce comportement, de par les informations qu'il r�ecoltera, qui permettra aux autres

comportements de s'activer.

Ce comportement est bas�e sur des algorithmes de croissance de r�egion et de suivi de

contour inspir�es des travaux de Bellet [Bellet 95]. Ces m�ethodes ont �et�e choisies pour

leur ex�ecution incr�ementale, permettant l'�echange d'informations entre les agents au fur
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Fig. 3.17 { Principes de la croissance de r�egion et du suivi de contour. Pour faire crô�tre la
primitive (pixels fonc�es), di��erents candidats sont possibles (pixels clairs). Le pixel ayant
la meilleure �evaluation sera ajout�e �a la primitive.

et �a mesure du processus de construction des primitives et la possibilit�e de sp�ecialiser

l'agr�egation des pixels en fonction des composantes recherch�ees.

3.5.1 Principe de l'algorithme

L'algorithme de base de croissance de primitive est le même, que cette primitive soit

une r�egion ou un contour (�gure 3.17). Cependant, plusieurs di��erences existent dans les

d�etails de fonctionnement de cet algorithme.

L'algorithme g�en�eral est (une fois initialis�e) (�gure 3.18) :

{ �Elire le pixel le plus apte pour l'agr�egation (�evaluation la plus �elev�ee).

{ Si l'�evaluation est sup�erieure au seuil d'agr�egation :

{ Si le pixel n'est pas encore marqu�e comme appartenant d�ej�a �a un agent, alors

ajouter le pixel �a la primitive.

{ Mettre �a jour les informations sur la primitive.

{ Mettre �a jour la liste des pixels candidats �a l'agr�egation :

{ �Evaluer les nouveaux pixels candidats.

{ Ajouter ces pixels �a la liste des candidats existants.

{ It�erer jusqu'�a ce qu'il n'y ait plus de pixels aptes �a l'agr�egation.

Dans cet algorithme, il est �a noter qu'un pixel est �evalu�e avant que l'on v�eri�e s'il

n'a pas d�ej�a �et�e agr�eg�e par un autre agent. Ce choix algorithmique n'est pas sans raison,

puisque c'est en voulant agr�eger des pixels d�ej�a segment�es que l'agent pourra d�eclencher

des comportements d'interaction avec un autre agent (paragraphe 3.6), que ce soit pour

fusionner avec lui, puisqu'ils travaillent sur la même entit�e, ou pour n�egocier l'�echange de

ces pixels, auxquels tous deux sont int�eress�es.
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Fig. 3.18 { Boucle de contrôle du comportement de perception. Ce comportement boucle
sur une liste de pixels tant que celle-ci n'est pas vide.

La di��erence majeure selon le type de primitive construite est dans la construction de

la liste des pixels candidats. Pour une r�egion, la liste sera l'ensemble des pixels situ�es �a

la fronti�ere de la r�egion. Lorsqu'un pixel est ajout�e �a la r�egion, on �evalue les 4 voisins

(4-connexit�e) du pixel ajout�e pour les ins�erer dans la liste. La r�egion peut ainsi crô�tre de

tous côt�es. Pour un contour, seules les extr�emit�es sont consid�er�ees. Il y a en permanence

seulement 6 pixels candidats pour l'agr�egation. Trois pixels �a chaque extr�emit�es (en 8-

connexit�e) du contour sont �evalu�es et consid�er�es.

L'initialisation de l'algorithme se fait sur le pixel germe qui a �et�e fourni lors de la

cr�eation de l'agent. Les voisins de ce pixel sont utilis�es pour initialiser la liste des pixels

candidats 3.

Dans cet algorithme, les principaux param�etres �a fournir sont les crit�eres d'�evaluation

des pixels, qui sont sp�ecialis�es pour les di��erentes composantes �a segmenter. Ces crit�eres

sont di��erents selon qu'il s'agit de r�egions ou de contours. Ils sont d�etaill�es dans les para-

graphes suivants.

D'autres param�etres peuvent être sp�eci��es, soit pour param�etrer l'�evaluation (para-

graphes 3.5.2 et 3.5.3) ou pour indiquer des actions �a entreprendre �a la �n de l'algorithme,

lorsque la primitive a termin�e sa croissance. Dans cette deuxi�eme optique, deux param�etres

existent :

{ La taille minimale pour conserver une primitive : si la primitive est plus petite qu'un

seuil �a la �n de la croissance, il est possible de l'e�acer tout simplement, ainsi que

toutes les informations que l'agent a pu r�ecolter.

{ Le remplissage des trous (pour les r�egions) : �a la �n de la croissance, il peut subsister

quelques pixels isol�es qui n'ont pas �et�e agr�eg�es mais qui devraient appartenir �a la

r�egion. Il est possible ainsi d'e�ectuer un remplissage des interstices subsistants.

Plus de d�etails sur les m�ethodes incr�ementales de croissance de r�egions ou de suivi de

contours peuvent être trouv�es dans [Bellet 98].

3: Pour les contours, seuls 6 des 8 voisins (8-connexes) sont conserv�es, soit ceux qui se trouvent perpen-
diculaire �a la direction du gradient. Pour les r�egions, les 4 voisins (4-connexes) sont consid�er�es.
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(a) t=1 (b) t=2 (c) t=3

Fig. 3.19 { Croissance de r�egion �a partir de germes initiaux. Di��erentes strat�egies d'�eva-
luation sont mises en oeuvre selon le type de composantes �a segmenter.

3.5.2 Les crit�eres d'�evaluation pour les r�egions

�A partir d'un pixel germe initial, l'�evaluation de pixels candidats permet de faire crô�tre

la r�egion en agr�egeant les pixels ayant la plus forte probabilit�e d'appartenir �a celle-ci

(�gure 3.19).

Quatre crit�eres d'�evaluation existent pour les pixels candidats des primitives r�egions.

Chacun de ces crit�eres est adaptable localement et con�gurable pour sp�ecialiser l'agent

dans sa tâche. Ils peuvent être utilis�es avec di��erentes caract�eristiques de l'image (niveaux

de gris, variance, gradient, mouvement). Ces crit�eres sont :

1. seuillage : le seuil est adapt�e selon les param�etres intrins�eques de la r�egion ou selon

les param�etres des autres r�egions avoisinantes ;

2. homog�en�eit�e : l'�ecart du pixel avec la moyenne de la r�egion (d'une caract�eristique

particuli�ere) est calcul�e ;

3. compacit�e : il s'agit ici de favoriser les pixels ayant plusieurs voisins appartenant d�ej�a

�a la r�egion ;

4. inclusion : il s'agit de v�eri�er si le pixel est inclus dans le groupe de l'agent 4 (situ�e

entre plusieurs agents du même groupe).

Les nombreuses variantes de chacun de ces crit�eres peuvent parâ�tre di�ciles �a d�echif-

frer. L'objectif d�esir�e �etait d'uni�er un grand nombre de combinaisons de crit�eres �a l'aide

d'un langage compos�e de mots-cl�es simples. Ces mots-cl�es permettent de donner, dans le

�chier de con�guration, les crit�eres d'�evaluation pour chaque type d'agent, en exploitant

au maximum la compl�ementarit�e entre les di��erents types d'information, et surtout, en

initiant une compatibilit�e entre ces informations d'origines diverses.

4: Ici, nous confondons la notion de groupement perceptuel d'informations (d�e�ni au paragraphe 2.5.1.3)
et la notion de groupe d'agents, qui sont les agents associ�es aux primitives d'un même groupement
perceptuel.
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Fig. 3.20 { Fonctions d'�evaluation du crit�ere de seuillage du comportement de perception.
(a) Seuillage au-dessus du seuil. (b) Seuillage en-dessous du seuil.

3.5.2.1 Crit�ere de seuillage

Le crit�ere de seuillage permet d'accepter ou non un pixel selon qu'il est au-dessus

ou en-dessous d'un seuil calcul�e. La particularit�e de ce seuillage est dans le calcul du

seuil et dans l'�evolution dans le temps de ce seuil. En e�et, le seuil peut être calcul�e

selon n'importe laquelle des caract�eristiques de l'environnement (image source, gradient,

variance, mouvement). De plus, ce calcul est adapt�e en tenant compte des informations

r�ecolt�ees par la segmentation en cours. Comme cette segmentation �evolue, ainsi que les

informations r�ecolt�ees sur celle-ci, le seuil �evolue tout au cours de la vie du comportement.

Il existe deux m�ethodes de calcul du seuil :

{ en fonction des caract�eristiques intrins�eques �a la r�egion ;

{ en fonction des autres r�egions de l'image, construites par des agents d'autres types.

Ces deux m�ethodes sont d�etaill�ees ci-apr�es. Le seuil est recalcul�e �a chaque fois que les

informations n�ecessaires �evoluent, ce qui permet d'agr�eger les premiers pixels avec une

plus grande incertitude (peu d'informations disponibles) et d'a�ner le processus au fur et

�a mesure que les agents progressent dans leur travail.

Comme le seuil �evolue en fonction des pixels agr�eg�es, il est important de choisir en

premier les pixels les plus sûrs, a�n de renforcer rapidement la con�ance dans le seuil. C'est

pourquoi la fonction d'�evaluation de ce crit�ere n'est pas binaire et permet de valoriser les

pixels qui d�epassent largement le seuil �x�e (�gure 3.20).

Seuil calcul�e sur la r�egion

Cette premi�ere variante du crit�ere de seuillage permet de calculer le seuil par rapport

aux caract�eristiques intrins�eques de la r�egion. Il est con�gur�e par un facteur de seuillage

permettant de calculer le seuil comme suit :

seuil = facteur �moyenne(caracteristique)
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Le terme moyenne(caracteristique) signi�e la moyenne de la r�egion selon cette caract�e-

ristique. Par exemple, moyenne(variance) signi�e la moyenne de variance des pixels de la

r�egion 5.

Si facteur < 1 alors tous les pixels sup�erieurs au seuil seront accept�es, et inversement,

si facteur > 1 alors tous les pixels inf�erieurs au seuil seront accept�es. Deux rôles sont

ainsi attribu�ees �a ce facteur (sens du seuillage et calcul du seuil). Cependant, ces rôles

sont compl�ementaires et indissociables (sinon, on risque d'obtenir des incoh�erences dans

le seuillage 6).

Par exemple, on peut sp�eci�er pour un agent dans le �chier de con�guration :

Crit�ere perception : 0.4 seuillage source 0.9

Ce crit�ere est interpr�et�e comme un seuillage �a partir de l'image source en niveaux de

gris. Un facteur de 0.9 est sp�eci��e, ce qui signi�e que le seuil, recalcul�e au fur et �a mesure

de l'agr�egation de pixels, sera 9/10 de la moyenne des niveaux de gris de la r�egion. Ce

crit�ere a un poids de 0.4 dans l'�evaluation �nale du pixel.

Seuil calcul�e sur les autres composantes

Il s'agit cette fois de calculer le seuil en fonction des autres r�egions, d�e�nies par d'autres

agents travaillant dans l'image. Cette m�ethode est int�eressante, car elle permet de d�e�nir

une r�egion, non pas en donnant ses propres caract�eristiques, mais en opposition �a d'autres

types de r�egions existantes. Ce qui permet une d�e�nition relative des r�egions en opposition

les unes aux autres.

Cette fois, on sp�eci�era un type de composante et un ordre de grandeur par rapport

�a celle-ci (<;>;<=; >=). Une recherche est e�ectu�ee parmi les r�egions du type sp�eci��e

pour con�gurer le seuil. Cette recherche peut porter sur toutes les r�egions de l'image ou

seulement sur les r�egions appartenant au même groupe, si un tel groupe est d�e�ni et qu'il

comprend les types d'agents d�esign�es.

L'op�erateur de relation utilis�e sp�eci�e deux choses : le type de seuil (inf�erieur, sup�erieur)

et l'information utilis�ee pour con�gurer le seuil. L'op�erateur< sp�eci�e qu'il s'agit d'un seuil

sup�erieur (tous les pixels en-dessous de ce seuil sont accept�es) et que la valeur minimale des

r�egions du type sp�eci��e sera retenue et vice-versa pour l'op�erateur >. L'op�erateur = ajout�e

indique que le seuil sera la moyenne des r�egions de type composante et non l'extr�emum.

Par exemple, on peut sp�eci�er pour un agent dans le �chier de con�guration :

Crit�ere perception : 0.4 seuillage variance > Fond

5: Ne pas confondre cette mesure avec la variance globale de la r�egion. La variance est calcul�ee sur un
carr�e entourant chaque pixel sans tenir compte de la r�egion d'appartenance. Il s'agit plus ou moins de la
variabilit�e des niveaux de gris autour d'un pixel. Cette caract�eristique est n�eammoins tr�es employ�ee dans
notre syst�eme.

6: En e�et, le seuil calcul�e doit toujours être compris dans l'intervalle des valeurs accept�ees au seuillage,
sinon le seuil perd tout son sens et la r�egion ne pourrait pas être construite.
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Fig. 3.21 { Fonction d'�evaluation du crit�ere d'homog�en�eit�e du comportement de perception.

Ce crit�ere signi�e qu'on seuillera les pixels, pour la r�egion, tel qu'ils aient une valeur

de variance sup�erieure aux valeurs de variances enregistr�ees pour les agents de type Fond.

On ignore exactement la valeur de ce seuil, qui sera a�n�ee avec l'�evolution du travail des

agents de type Fond, mais on peut d�e�nir une composante en disant qu'elle sera moins

homog�ene qu'une autre. Ce crit�ere a un poids de 0.4 dans l'�evaluation �nale du pixel.

3.5.2.2 Crit�ere d'homog�en�eit�e

Le crit�ere d'homog�en�eit�e permet d'accepter les pixels qui sont homog�enes, selon une

certaine caract�eristique, �a la moyenne de la r�egion. Il est con�gur�e par un facteur, donnant

l'�ecart admissible par rapport �a la moyenne (�gure 3.21).

Par exemple, on peut sp�eci�er pour un agent dans le �chier de con�guration :

Crit�ere perception : 0.7 homogen�eit�e variance 6

Ce crit�ere permet d'agr�eger tous les pixels dont le niveau de variance est proche de

la moyenne de la r�egion. Une di��erence de 6 entre la moyenne de la r�egion et le pixel

produira une �evaluation nulle. Cela ne signi�e pas n�ecessairement que tous les pixels dont

la di��erence est inf�erieure �a 6 seront accept�es, puisque l'�evaluation obtenue sera soumise

�a un seuil d'�evaluation, qui peut être plus ou moins permissif. Ce crit�ere a un poids de 0.7

dans l'�evaluation �nale du pixel.

Il est �a noter que la moyenne de la r�egion, pour une caract�eristique donn�ee, �evolue au

fur et �a mesure de l'ajout de nouveaux pixels. La fonction d'�evaluation �evolue donc tout

autant, en se stabilisant lorsque la r�egion atteint une taille critique (un pixel n'a alors que

peu d'in
uence sur les statistiques de la r�egion).

3.5.2.3 Crit�ere de compacit�e

Le crit�ere de compacit�e a pour but de favoriser les pixels ayant d�ej�a plusieurs voisins

agr�eg�es par la r�egion. Ceci est fait pour lisser la r�egion et surtout �eviter la formation de

trous r�esultants d'�evaluations aux limites du seuil d'agr�egation. Ce crit�ere a pour e�et
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de favoriser une croissance compacte de la r�egion et de remplir les trous. Pour �evaluer

ce crit�ere, le nombre de voisins (4-connexes) appartenant d�ej�a �a la r�egion est compt�e. Ce

nombre divis�e par quatre donne le r�esultat de l'�evaluation.

Par exemple, on peut sp�eci�er pour un agent dans le �chier de con�guration :

Crit�ere perception : 0.2 compacit�e

Ce crit�ere, tr�es fr�equemment employ�e dans la d�e�nition des crit�eres de perception,

permet simplement de favoriser les pixels ayant plusieurs voisins appartenant d�ej�a �a la

r�egion. Il a un poids de 0.2 dans l'�evaluation globale du pixel.

3.5.2.4 Crit�ere d'inclusion

Le crit�ere d'inclusion vise �a favoriser des pixels qui sont situ�es �a l'int�erieur d'un groupe

(inclus entre primitives de ce groupe). Il est �egalement possible de sp�eci�er la proximit�e

obligatoire de r�egions d'un certain type.

Ce crit�ere est calcul�e en identi�ant le groupe auxquels appartiennent les agents 7 se

trouvant dans 8 directions autour du pixel. On note, pour chaque couple de directions

oppos�ees (4 couples au total) :

{ si les deux primitives se trouvant dans les deux directions oppos�ees (�a une quelconque

distance) appartiennent au même groupe ;

{ si au moins une de ces deux primitives est du type indiqu�e (si un type est indiqu�e).

Le nombre de couples r�eunissant ces deux conditions divis�e par 4 donne l'�evaluation

pour ce crit�ere. Par exemple, on peut sp�eci�er pour un agent dans le �chier de con�gura-

tion :

Crit�ere perception : 0.3 inclusion Noyau

Ce crit�ere sp�eci�e que la croissance de la r�egion s'e�ectuera �a l'int�erieur du groupe

auquel appartient d�ej�a l'agent. Pour plus de suret�e, on ne comptera que les couples de

directions oppos�ees o�u un agent de type Noyau sera pr�esent. Ce crit�ere a un poids de 0.3

dans l'�evaluation �nale du pixel.

3.5.3 Les crit�eres d'�evaluation pour les contours

L'�evaluation pour un contour ressemble �a celle d�ej�a d�ecrite dans le paragraphe pr�ec�edent

pour les r�egions. Les crit�eres de cette derni�ere �evaluation ont �et�e d�ecrits en d�etail. Pour

cette raison, et aussi parce que nous utilisons plus les r�egions que les contours dans notre

approche (chapitre 5), seul un survol des crit�eres d'�evaluation pour les contours est donn�e

dans ce paragraphe.

7: ou groupement perceptuel des primitives associ�ees �a ces agents.
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Nous utilisons le terme contour au sens d'une structure lin�eaire regroupant des points

d'un type donn�e. Ces points peuvent d�e�nir une fronti�ere, ou plus g�en�eralement, un indice

visuel lin�eaire (paragraphe 5.2).
�A partir d'un germe initial, l'�evaluation de pixels candidats aux extr�emit�es du contour

permet de le suivre en agr�egeant les pixels ayant la plus forte probabilit�e d'appartenir �a ce

contour (�gure 3.17). La s�election des pixels candidats peut se faire selon deux m�ethodes,

con�gur�ees en fonction du contour que l'on recherche :

{ en prenant les trois pixels perpendiculaires �a la direction du gradient du pixel �a

l'extr�emit�e du contour [Salotti 94, Bellet 98] ;

{ en prenant les pixels perpendiculaires �a l'orientation des derniers pixels du contour.

L'�evaluation des pixels candidats se fait en comparant le pixel par rapport �a l'une des

trois donn�ees suivantes :

{ les caract�eristiques globales de l'image ;

{ les caract�eristiques du contour ;

{ les caract�eristiques de part et d'autre du contour, �echantillonn�ees sur quelques pixels

(trois) de chaque côt�e [Zhou 97].

Les quatre crit�eres d�e�nis pour l'�evaluation des pixels candidats pour un contour res-

semblent �a ceux qui ont d�ej�a �et�e d�e�nis pour la croissance des r�egions (paragraphe 3.5.2) :

1. Extr�emum : il s'agit d'�evaluer si le pixel est un maximum ou un minimum selon une

caract�eristique. Cette �evaluation peut être globale (par rapport �a l'image) ou locale

(par rapport aux pixels de part et d'autre du contour).

2. Homog�en�eit�e : il s'agit d'�evaluer si le pixel est homog�ene selon une caract�eristique

donn�e par rapport �a l'ensemble du contour.

3. Opposition : il s'agit d'�evaluer la di��erence existant de part et d'autre du contour

selon une caract�eristique donn�ee.

4. Taille : il s'agit de faciliter l'agr�egation de pixels pour un contour ayant d�ej�a acquis

une certaine taille, donc jug�e plus robuste.

Il n'existe pas de crit�ere permettant la fermeture des contours. La raison est que nous

avons utilis�e les contours principalement comme indices visuels suppl�ementaires et non

pour rechercher des zones ferm�ees. Mais il serait possible de rajouter un tel crit�ere, �evaluant

le pixel, par exemple, par rapport �a la distance entre les extr�emit�es a�n de favoriser la

fermeture des contours.
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3.5.4 Con�guration de l'�evaluation

Il existe des variantes de con�guration permettant de modi�er l'action du comportement

de perception. Ces variantes permettent de mieux cibler l'action de ce comportement, et

particuli�erement de l'�evaluation des pixels, en fonction de la sp�eci�cit�e de certains types

d'agents. Deux options de con�guration d'un type d'agent sont pr�esent�ees ici :

{ l'adaptation de l'�evaluation du comportement selon les informations du groupe au-

quel il appartient ;

{ l'�evaluation tenant compte de l'�etiquetage du pixel dans l'image pr�ec�edente.

3.5.4.1 Adaptation selon les informations de groupe

Pour certains crit�eres d'�evaluation (notamment le seuillage), les informations r�ecolt�ees

par l'agent sont utilis�ees a�n d'adapter certains param�etres de r�eglage. Ces informations

se retrouvent dans une structure (paragraphe 2.5). Tel que d�ej�a expliqu�e, les structures

d'informations sur les primitives r�egions ou contours ainsi que les structures d'informations

sur les groupes d'agents ont une construction similaire permettant une compatibilit�e et un

�echange d'informations entre les di��erents niveaux qu'elles repr�esentent (paragraphe 2.5.2).

Cette compatibilit�e peut être utilis�ee a�n de permettre au comportement de perception

d'adapter ses param�etres avec les informations issues de son groupe plutôt que ses propres

informations. En fait, cette adaptation se fera avec les informations des agents de même

type que lui et qui appartiennent au même groupe. Cela permet �a des composantes assez

similaires �a l'int�erieur d'un groupe (ou groupement perceptuel) de mettre en commun

leurs informations et de les utiliser dans l'�evaluation de nouveaux pixels. Cela r�eduit

aussi le risque qu'un agent, mal initialis�e, interpr�ete mal l'environnement et construise

une primitive erron�ee. On sp�eci�e simplement, pour un type d'agent, si son adaptation

s'e�ectuera selon les informations de sa primitive ou de son groupement perceptuel.

L'adaptation s'e�ectue par le comportement en utilisant les donn�ees contenues dans

une structure d'information. Normalement, cette structure correspond �a la structure d�e-

crivant la primitive sur laquelle travaille l'agent. Il est cependant possible d'utiliser comme

r�ef�erence (uniquement pour l'adaptation) la structure d�ecrivant le groupe auquel appar-

tient l'agent. L'utilisation d'une structure individuelle ou de groupe est sp�eci��e, pour un

type d'agent donn�e, dans le �chier de con�guration. Comme la structure du groupe est

mise �a jour en même temps que la structure de sa primitive, il peut subir l'in
uence de

ses actions.

3.5.4.2 �Evaluation tenant compte de la segmentation pr�ec�edente

L'�evaluation telle que propos�ee jusqu'�a maintenant tient principalement compte des ca-

ract�eristiques statiques des images. Il existe deux informations temporelles que le syst�eme
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peut utiliser :

{ les images d'amplitude et de signe du mouvement, tel que d�ej�a discut�e au para-

graphe 2.4 ;

{ la segmentation de l'image pr�ec�edente, qui peut aussi donner une piste sur les objets

existant dans l'image.

La premi�ere information, issue des images directement, est d�ej�a int�egr�ee dans l'�eva-

luation des pixels au même titre que les autres informations de nature statique. Mais la

deuxi�eme information, qui est issue du travail e�ectu�e par les agents dans les images pr�e-

c�edentes, n'a pas encore �et�e exploit�ee dans la description qui a �et�e faite jusqu'�a pr�esent

du syst�eme.

Cette information est plus di�cile �a int�egrer dans notre syst�eme. La raison principale

est le caract�ere d�eformable des objets de l'application qui nous int�eresse. La forme d'un

objet dans une image peut être tr�es di��erente de la forme de ce même objet dans l'image

suivante.

�A partir seulement d'un pixel segment�e dans une image, il est di�cile de pr�edire quoi

que ce soit sur l'�etiquetage de ce pixel dans l'image suivante. N�eanmoins, en combinant

cette information avec les images mouvement d�ej�a calcul�ees, il est possible de faire cer-

taines hypoth�eses. Si le mouvement est relativement faible entre deux images pour un

pixel donn�e, il est fort probable que ce pixel conservera la même �etiquette dans les deux

images. Cependant, si le mouvement est fort, aucune hypoth�ese ne peut être donn�ee. La

mesure du mouvement que nous utilisons donne des indices sur les d�eplacements entre deux

images, mais elle ne saurait être pr�ecise puisqu'il s'agit d'une di��erence d'images fonction

de l'intensit�e des objets. Un objet d'intensit�e tr�es variable peut donner l'impression de se

d�eplacer beaucoup alors qu'il ne bouge presque pas (paragraphe 2.4).

Donc il est possible d'utiliser certaines informations de la segmentation pr�ec�edente,

mais dans certains cas pr�ecis uniquement. L'utilisation ou non de cette information est

con�gurable selon le type d'agent consid�er�e. Dans certains cas, l'utilisation de cette in-

formation permet d'acc�el�erer le traitement (en �evitant tout le processus d'�evaluation d'un

pixel) et d'am�eliorer le r�esultat, mais dans d'autres cas, cette information peut nuire �a la

segmentation plus qu'elle ne l'aide. G�en�eralement, les composantes les plus homog�enes de

l'image peuvent tirer parti de cette information.

Un agent utilisant cette information regardera l'�etiquetage du pixel dans l'image pr�ec�e-

dente, ainsi que l'amplitude mesur�ee de la di��erence (mouvement) entre les deux images.

Pour l'instant, ce raisonnement n'est e�ectu�e que par les agents r�egions, car le d�eplace-

ment des contours, plus �ns, est di�cile �a �etablir dans un raisonnement pixel par pixel.

Le raisonnement e�ectu�e pour l'�evaluation d'un pixel tenant compte de la segmentation
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Fig. 3.22 { Communications entre deux agents en interaction (fusion) mod�elis�ees sous
forme de r�eseau de P�etri. La fusion se d�ecoupe en plusieurs sous-�etapes (ou sous-
comportements).

pr�ec�edente est :

Si di��erence faible et segmentation pr�ec�edente identique

alors �evaluation = 1.

Si di��erence faible et segmentation pr�ec�edente di��erente

alors �evaluation = 0.

Si di��erence forte ou pixel non segment�e dans l'image pr�ec�edente

alors �evaluation selon les crit�eres de perception.

Cette utilisation de la segmentation pr�ec�edente est la seule m�ethode de propagation

des r�esultats qui existe actuellement dans le syst�eme. Il peut être jug�e regrettable que les

agents ne collaborent pas plus dans la segmentation des di��erentes images de la s�equence.

Deux questions n'ont pas �et�e r�esolues pour mener �a bien cette tâche :

{ Comment propager les bons r�esultats en �evitant de propager les erreurs accumul�ees?

{ Comment tenir compte de la d�eformabilit�e des objets lorsque l'on travaille au niveau

du pixel pour segmenter les objets?

3.6 Le comportement d'interaction

Le comportement d'interaction g�ere tous les processus d'interactions bilat�erales entre

deux agents. Il s'agit d'actions qui r�esultent en des communications directes entre deux
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agents concern�es par une situation pr�ecise.

Des interactions sont cr�e�ees par les autres comportements. En fait, il s'agit, dans ces

cas, d'�echange, ou de partage, de di��erentes informations r�ecolt�ees par les agents. Mais

ces informations n'�etant pas intrins�eques aux instances d'agents (paragraphe 2.5), ces

�echanges d'informations se font �a l'insu des agents concern�es. Nous nommons ces processus

des interactions indirectes, puisqu'il y a collaboration entre agents, mais cela s'e�ectue de

mani�ere passive.

Dans le cas pr�esent, pour le comportement d'interaction, il s'agit de communications

clairement �etablies entre deux agents devant discuter d'une situation, ou d'un con
it, qui

les concerne directement. Les agents ainsi r�eunis vont �echanger des messages et devront

poser une action �a la suite de leurs discussions. C'est donc ce couple communication-action

qui d�e�nit ce comportement.

Un seul type d'interaction est d�e�ni pour l'instant entre deux agents. Il s'agit de la

fusion de leurs primitives. Cette interaction est d�ecrite au prochain paragraphe. Ensuite,

une variante permettant aux contours de se rejoindre avant de fusionner est pr�esent�ee au

paragraphe qui suit. Cependant, d'autres interactions sont possibles, comme la n�egociation

de zones �etiquet�ees par un agent. Les id�ees concernant cette interaction, même si elles ne

sont pas compl�etes, sont d�ecrites ensuite au paragraphe 3.6.3. La gestion des relations

multiples que peut avoir un agent sera abord�ee au paragraphe 3.6.4.

3.6.1 Fusion

L'interaction par fusion permet �a deux agents, qui travaillent sur la même composante,

de r�eunir leurs primitives (r�egion ou contour). En e�et, tel qu'expliqu�e avec le comporte-

ment de reproduction (paragraphe 4.4), la strat�egie employ�ee par le syst�eme est de lancer

plus d'agents que n�ecessaire, pour être certain de ne manquer aucune zone de l'image. Les

agents ainsi lanc�es commencent par segmenter leurs composantes et vont se rencontrer

au fur et �a mesure qu'ils croissent. Deux agents qui se rencontrent et d�ecouvrent qu'ils

travaillent tous les deux sur la même composante de l'image peuvent fusionner leurs e�orts

a�n de diminuer le nombre d'agents redondants. Un seul des deux agents continuera le

travail, l'autre se terminant pour permettre de diminuer la charge du syst�eme. La fusion

ne concerne donc que des agents poss�edant la même sp�ecialisation, c'est-�a-dire de même

type. De plus, si les deux agents appartiennent �a un groupe, ce groupe devra être le même

pour les deux agents pour que la fusion puisse être lanc�ee.

La formalisation des communications entre deux agents d�esirant fusionner est pr�esent�ee

�a la �gure 3.22 [Ferber 95]. Les deux agents sont initialement dans des phases de croissance,

c'est-�a-dire avec un comportement de perception actif. Les agents �evaluant ainsi les pixels

candidats vont trouver plusieurs de ces pixels �eligibles �a l'agr�egation mais d�ej�a �etiquet�es

par un autre agent de même type. Il s'ensuit alors une premi�ere phase de communication
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(�etape FusionDemande) o�u un agent demandera la fusion des deux primitives. Apr�es

analyse, le second r�epondra (�etape FusionR�eponse) par l'a�rmative ou la n�egative, et la

fusion s'ensuivra ou non (�etape FusionAction). Il s'agit des trois �etapes de communication

permettant d'e�ectuer une fusion de deux primitives.

Voici un exemple d'�echange de messages entre deux agents pour fusionner :
Agent 155 FusionRequête::exec avec Agent 168

Agent 155 FusionRequête::envoyer requête �a Agent 168

Agent 168 FusionR�eponse::exec message de Agent 155

Agent 168 FusionR�eponse::fusion valide Vrai

Agent 168 FusionR�eponse::r�eponse partenaire Agent 155: Fusion accept�ee

Agent 168 FusionR�eponse::envoyer r�eponse �a Agent 155

Agent 168 FusionR�eponse::terminaison

Agent 155 FusionAction::exec avec Agent 168

Agent 155 FusionAction::exec execut�e

En th�eorie, un agent pourrait refuser une demande en fusion. Cependant, il n'existe

aucun motif pour l'agent de le faire. Si les deux agents sont de même type et appartiennent

au même groupe, alors les deux agents acceptent la fusion. Ces v�eri�cations d'identit�es

ont lieu par le premier agent avant qu'il ne formule sa demande.

Une question demeure pour les deux agents : lequel des deux survivra et continuera le

travail. Cette question pourrait être r�esolue simplement en disant que l'agent initiant la

conversation prend le contrôle et s'appropriera la primitive. Mais le probl�eme est de s'as-

surer que la croissance de cette primitive continue apr�es la fusion. Il s'agit donc de v�eri�er

que les agents peuvent s'acquitter de cette tâche. Un agent ayant termin�e sa croissance

(et par cons�equent son comportement de perception) qui fusionne avec un autre agent en

pleine phase de croissance peut r�esulter en un arrêt de la segmentation si la perception ne

se poursuit pas (segmentation incompl�ete).

La r�eponse �a la question est donc de mesurer la vitalit�e du comportement de perception

des deux agents. Cela vise �a d�eterminer si le comportement de perception est apte �a

continuer la segmentation et qu'il ne se terminera pas avant que la fusion soit termin�ee (voir

la gestion des comportements au paragraphe 4.5). Cette vitalit�e est mesur�ee di��eremment

selon qu'il s'agit d'une primitive r�egion ou contour.

Pour les r�egions, la vitalit�e peut se mesurer en observant la liste des pixels candidats

pour le comportement de perception. Les deux agents sont de même type et poss�edent

donc la même fonction d'�evaluation pour choisir les pixels. La liste des candidats �etant

tri�ee, il su�t de regarder l'�evaluation du pixel de tête de liste pour avoir une id�ee de

cette vitalit�e 8. Pour les contours, l'information sur les candidats n'apporte rien sur la

8: Normalement, le comportement de perception commen�cant �a agr�eger d'abord les pixels ayant la plus
forte �evaluation, il terminera avec les pixels les plus ambigus, donc ayant des �evaluations tr�es proches
du seuil minimal d'agr�egation. L'�evaluation du pixel en tête de liste peut donc donner une id�ee de la
progression (et de l'ach�evement) de la croissance de la primitive.
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vitalit�e du comportement. Cependant on peut se fonder sur la longueur du contour, mais

l'interpr�etation en reste d�elicate.

Dans leurs �echanges de messages, les agents vont se communiquer cette mesure de leur

activit�e. L'agent le plus apte (avec la perception la plus forte) survivra et continuera le

processus de segmentation.

L'�etape de fusion proprement dite demande �a l'agent plusieurs actions :

1. fusion des structures d'informations et des statistiques sur les primitives ;

2. fusion des pixels candidats du comportement de perception ;

3. fusion des deux primitives (r�e-�etiquetage) ;

4. fusion des relations (fusion ou autres) en cours (paragraphe 3.6.4).

Jusqu'�a pr�esent, seule la possibilit�e o�u les deux agents sont vivants et actifs a �et�e

d�etaill�ee. Bien sûr, il est possible pour un agent de fusionner avec une primitive même

si l'agent associ�e a termin�e son travail. Dans un tel cas, l'envoi de message est supprim�e

et la fusion est ex�ecut�ee d�es que les v�eri�cations d'usage sur les identit�es ont �et�e faites 9.

Cette proc�edure peut aussi être employ�ee si, pour une raison ou une autre, l'interlocuteur

disparâ�t pendant que l'interaction est engag�ee (cette pr�ecaution est n�ecessaire pour �eviter

un blocage possible dans un syst�eme distribu�e).

L'utilit�e de ce comportement est dans le contrôle de la strat�egie globale versus l'op-

timisation des ressources du syst�eme. C'est-�a-dire que cela permet de lancer beaucoup

d'agents dans l'image au d�ebut sans se soucier du besoin r�eel a�n d'explorer en d�etail

l'image. Ceux-ci vont s'adapter automatiquement �a l'image en se fusionnant. Au fur et �a

mesure des it�erations, seul le nombre adapt�e survivra et continuera la segmentation sans

gaspillage des ressources (temps et syst�eme). Ce comportement permet ainsi de r�eguler

l'activit�e totale du syst�eme par des interactions locales entre agents.

3.6.2 Continuit�e des contours

Une variante du comportement d'interaction de fusion est possible a�n de permettre de

fermer les contours se trouvant en prolongement les uns des autres. Lorsque deux r�egions

croissent, elles ont une probabilit�e assez forte de se rencontrer et d'interagir. Cependant,

les contours �etant plus �ns, ils ont une moins forte probabilit�e de se rencontrer. Il est

possible que deux contours d�ecrivant la même entit�e soient tr�es proches l'un de l'autre

sans se rencontrer et donc, sans fusionner.

C'est pourquoi il existe une phase suppl�ementaire d'interaction pour les contours per-

mettant de rechercher les contours existants et proches, mais non contigus. En fait, le

9: En fait, pour des raisons d'homog�en�eit�e, l'agent qui n'a pas d'interlocuteur s'enverra �a lui-même un
message disant que la fusion est accept�ee.
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Fig. 3.23 { Exploration �a partir de l'extr�emit�e d'un contour dans le but de le continuer et
de le fusionner �a un autre contour existant. Un cône de recherche est cr�e�e �a l'extr�emit�e du
contour dans la direction de celui-ci. La taille du cône d�epend de la longueur du contour. Si
un autre contour est trouv�e dans cette surface de recherche, alors les deux sont fusionn�es.

contour explore dans les directions de ces extr�emit�es pour chercher d'autres contours de

même type avec lesquels il est susceptible de fusionner (�gure 3.23).

C'est �a la �n de sa vie, lorsque le comportement de perception est termin�e, que l'agent

contour lancera cette phase d'exploration, qui fait partie de son comportement d'inter-

action, pour rechercher d'autres contours. Si cette recherche aboutit, alors le contour est

prolong�e et la fusion, telle qu'expliqu�ee au dernier paragraphe, s'ex�ecute.

Cette phase pr�eliminaire de la fusion permet un double emploi de ce comportement pour

les agents contours. Premi�erement, la fusion classique entre deux contours peut s'op�erer

lorsque les primitives se rencontrent. Et deuxi�emement, l'agent peut tenter de rattacher

son contour �a d'autres contours existants a�n d'�eviter un r�esultat avec des petits contours

morcel�es. Cette op�eration ne survient qu'�a la �n de la vie de l'agent. Si cette phase de

raccordement r�eussit, alors un nouveau comportement de perception peut commencer,

sachant que la longueur d'un contour (qui vient d'être augment�e) permet de nouvelles

possibilit�es de croissance (la taille �etant un crit�ere de perception).

3.6.3 Pr�emisses de n�egociation

La fusion est pour l'instant la seule interaction possible entre deux agents. Cette inter-

action vise principalement �a consolider le travail accompli par les agents. Mais il n'existe

pas de possibilit�es pour un agent de remettre en cause son travail ou le travail d'un autre

agent. Dans le syst�eme actuel, les agents fonctionnent selon l'adage premier arriv�e, premier

servi. Une fois qu'un pixel est �etiquet�e, il n'est pas possible de changer cet �etiquetage 10.

Ce paragraphe pr�esente quelques id�ees a�n de permettre cette remise en cause de l'�eti-

quetage des pixels. Ces id�ees sont des pistes permettant de concevoir un comportement

de n�egociation entre agents de primitives r�egion. Elles n'ont pas �et�e implant�ees dans la

10: Il n'est pas possible de changer le type de composante du pixel. Seul l'identi�cation de l'agent peut être
chang�e lors d'une fusion, ce qui ne remet en cause que des informations de contrôle, et non les informations
de segmentation.
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version actuelle du syst�eme. Un tel m�ecanisme de correction d'erreurs est di�cile �a mettre

en place, puisqu'il faut d'abord e�ectuer un diagnostic de l'erreur, donc pouvoir �evaluer le

r�esultat d'une op�eration, ou du moins pouvoir la juger, a�n de permettre un retour arri�ere

dans le processus de segmentation [Thonnat 93].

La di��erence fondamentale entre la fusion et la n�egociation est dans les types des agents

impliqu�es. Dans le cadre de la fusion, les deux agents consid�er�es doivent être de même type

(et de même groupe). L'�echange de pixels entre ces deux agents n'a pas de sens, puisqu'ils

d�ecrivent d�ej�a la même entit�e de l'image. La n�egociation concerne des agents qui sont de

types di��erents, c'est-�a-dire qu'ils sont sp�ecialis�es di��eremment, qu'ils ne segmentent pas

la même composante et qu'ils poss�edent des fonctions d'�evaluation di��erentes pour juger

les pixels candidats. La d�ecision de d�eclencher une interaction de fusion ou de n�egociation

tient donc uniquement �a l'identit�e des agents concern�es.

La n�egociation de pixels peut se d�ecrire selon les �etapes suivantes :

1. identi�cation de la zone en litige ;

2. �evaluation personnelle de la zone ;

3. communication avec l'autre agent propri�etaire de la zone ;

4. contre-�evaluation de la zone par l'autre agent ;

5. comparaison des �evaluations ;

6. �echange de la zone ou statu quo.

Pour n�egocier l'appartenance de pixels avec un autre agent, il faut d'abord identi�er ces

pixels. Les agents, dans leurs �evaluations des pixels candidats (comportement de perception

au paragraphe 3.5), ne tiennent pas compte du fait que ces pixels sont agr�eg�es ou non

par un autre agent. C'est seulement lorsque la d�ecision d'agr�eger ces pixels est prise que

l'�etiquetage du pixel est v�eri��e. Si le pixel appartient d�ej�a �a un autre agent, alors le type de

cet agent est v�eri��e. Si l'agent est de même type, alors on tentera de d�eclencher une fusion

(voir la gestion des comportements au paragraphe 4.5). Si l'agent est de type di��erent,

alors on tentera d'amorcer une n�egociation sous certaines conditions.

Avant d'entamer une discussion, l'agent devra d'abord s'assurer qu'il a identi��e un

nombre critique de pixels �a n�egocier. Il est impensable d'entamer la proc�edure compl�ete

pour chaque pixel en litige. Cela risquerait de gaspiller les ressources du syst�eme et de

paralyser son action. De plus, on peut tol�erer quelques pixels d'erreurs dans une segmen-

tation.

Cette identi�cation de la zone pose certains probl�emes dans la philosophie de percep-

tion de l'agent. Normalement, un agent n'�evalue que les pixels voisins de sa primitive. Ici,

l'agent doit �evaluer plusieurs pixels qui sortent de son voisinage imm�ediat. Cette notion
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demande de cr�eer une nouvelle variante du comportement de perception, que nous nom-

mons perception hypoth�etique. Cette perception identi�e une zone, �a l'int�erieur de la zone

d'un autre agent (elle est initialis�ee et limit�ee au territoire de cet autre agent) comme une

hypoth�ese d'appartenance �a l'agent. Cette hypoth�ese sera con�rm�ee ou in�rm�ee par les

discussions qui suivront. La construction de cette zone se fait �a l'aide de la même fonction

d'�evaluation que l'agent utilise pour sa perception normale.

Une fois la zone identi��ee, il faut l'�evaluer, a�n d'introduire une mesure unique et quan-

ti�able servant de base de discussion aux agents. Cette mesure pourrait être la moyenne

des �evaluations de chacun des pixels ou quelque chose de semblable.

Le principal probl�eme apparâ�t ensuite lorsqu'il s'agit de comparer les �evaluations faites

par les deux agents. Ces deux agents �etant de types di��erents, ils ont des fonctions d'�eva-

luation di��erentes avec des seuils d'agr�egation di��erents. Il n'existe pas de comparaison

directe possible entre les deux �evaluations. Une fa�con de r�egler cette incompatibilit�e serait

de relativiser les mesures soit au type (un ratio avec le seuil d'agr�egation par exemple) ou

�a la primitive d�ej�a construite (un ratio avec la moyenne de la r�egion par exemple).

Le deuxi�eme probl�eme est de s'assurer de la stabilit�e de la zone ainsi �echang�ee. Il faut

s'assurer que les agents ne seront pas continuellement en litige pour une même zone, ce qui

r�esulterait en un inter-blocage de ces agents. Une zone ne doit pouvoir être n�egoci�ee qu'une

fois par deux agents donn�es. Pour r�esoudre ce probl�eme, il faut instaurer des seuils plus

�elev�es permettant la n�egociation d'une zone ou baliser la zone �echang�ee comme inviolable

une fois qu'un accord a �et�e conclu.

Les deux probl�emes �evoqu�es ci-dessus n'ont pas encore de solutions concr�etes permet-

tant d'implanter ce comportement d'une mani�ere �able et non-bloquante. L'ajout d'un

tel comportement vient modi�er la philosophie du syst�eme. Sans ce comportement, il est

possible de prouver que le syst�eme aboutit �a une solution stable en �n de parcours. Les

agents sont consommateurs d'une ressource que sont les pixels et lorsque cette ressource

est �epuis�ee, le syst�eme, et tous les agents, ne peuvent que terminer. Mais avec un com-

portement de n�egociation, une d�ecision n'est plus irr�eversible. Il n'est plus �evident de

d�emontrer que le syst�eme peut aboutir �a une solution stable. Il est seulement possible

d'installer des m�ecanismes de contrôle garantissant une certaine stabilit�e, mais qui ne sont

pas infaillibles.

3.6.4 La gestion des relations entre agents

Le comportement d'interaction d�ecrit ainsi est bas�e, comme tous les autres comporte-

ments de l'agent, sur un m�ecanisme tr�es r�eactif. Il s'agit essentiellement de r�eactions �a des

stimuli ext�erieurs. De ce fait, rien n'empêche un agent de r�epondre �a plusieurs interac-

tions �a la fois, comme par exemple être en processus de fusion avec plusieurs agents tiers.
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Ceci est possible grâce au m�ecanisme de gestion des comportements expliqu�e au para-

graphe 4.5. Il n'existe pas de m�ecanismes bloquants de communication entre deux agents.

Tous les �echanges entre agents se font sur une base tr�es libre sans aucune contrainte ou

r�eglementation. Ceci est favoris�e par la nature distribu�ee du syst�eme.

De ce fait, il existe un probl�eme pour garantir l'identit�e d'un interlocuteur. Rien n'em-

pêche un agent en cours de discussion de fusionner avec un autre et par le fait même de

changer d'identit�e. Par exemple, l'agent A d�esire fusionner avec l'agent B qui lui-même est

en cours de fusion avec l'agent C. La fusion entre B et C s'e�ectue et la nouvelle primitive

est conserv�e par l'agent C. L'agent A a donc perdu son interlocuteur (B n'existe plus).

Tout doit recommencer �a z�ero, au risque d'être interrompu encore par d'autres agents

ext�erieurs.

Il faut donc trouver une m�ethode pour garantir un lien entre deux interlocuteurs donn�es.

Deux m�ethodes sont propos�ees ici, la deuxi�eme �etant retenue dans l'implantation actuelle

du syst�eme pour sa plus grande robustesse :

1. Retenir un pixel (le centre de gravit�e par exemple) de l'autre agent. Si l'agent change

d'identit�e, il sera toujours possible de le retracer grâce �a ce pixel. Cette solution est

robuste �a la fusion, mais pas �a la n�egociation, o�u un pixel n'est pas irr�em�ediablement

attach�e �a une primitive.

2. Conserver un graphe global des relations dans le syst�eme. Cette solution, moins

esth�etique d'un point de vue conceptuel, est cependant plus robuste, car les noeuds

du graphe peuvent être mis �a jour lors de toutes fusions ou autres interactions. Ce

graphe est un re
et des �echanges en cours dans le syst�eme.

La deuxi�eme solution a �et�e retenue et même �etendue �a tous types de relations qui

peuvent exister entre des agents, comme les relations qui peuvent exister entre un agent et

un autre qu'il a cr�e�e (lien de cr�eation) (comportement de reproduction, paragraphe 4.4).

Cette solution est essentiellement utilis�ee �a des �ns de contrôle. Cependant, rien n'in-

terdit son utilisation �a des �ns de gestion d'informations. Il est possible d'identi�er, �a l'aide

de cette structure, un graphe de relations entre agents appartenant au même groupement

perceptuel ou d'autres relations liant di��erents agents entre eux.

3.7 Le comportement de di��erenciation

Le comportement de di��erenciation permet d'interpr�eter une primitive interm�ediaire

en lui apportant un sens s�emantique pour l'application. Il s'agit d'�evaluer la primitive

(en l'occurence ici des r�egions), a�n de d�eterminer le type de composante dont elle se

rapproche le plus. Ce comportement n'est utilis�e que par certains types d'agents travaillant

sur des informations de niveau interm�ediaire, tel qu'�etabli au paragraphe 2.5.2. C'est le

seul comportement se pr�eoccupant du niveau de repr�esentation auquel est li�ee la primitive.
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composante
Niveau

Niveau
primitive

?

Fig. 3.24 { Principe du comportement de di��erenciation. Le but est d'interpr�eter une
primitive de niveau interm�ediaire en lui ajoutant une valeur s�emantique. La primitive peut
ainsi migrer vers le niveau sup�erieur. Les informations r�ecolt�ees au niveau composante
serviront �a e�ectuer cette di��erenciation.

Tel que d�ej�a d�ecrit au chapitre 2 en traitant de la libert�e de l'information, les agents

travaillent sur des informations situ�ees �a di��erents niveaux de repr�esentation. Ce sch�ema se

retrouve dans beaucoup de syst�emes de vision. La nouveaut�e de notre approche r�eside dans

la souplesse qui existe entre ces niveaux. En e�et, plusieurs cheminements d'informations

sont possibles, qui n'impliquent pas obligatoirement de transiter par tous les niveaux.

Une information su�samment riche sera directement interpr�et�ee, tandis qu'une autre, plus

incertaine, devra passer par les di��erents niveaux de r�esolution avant d'être interpr�et�ee, au

sens de l'application (paragraphe 2.5.2). Un exemple est l'information sur le mouvement,

qui pourra être trait�ee par des agents et être d�ecoup�ee en di��erentes zones de mouvements

homog�enes (paragraphe 5.2.2). Ces zones devront ensuite être interpr�et�ees et rattach�ees

aux autres primitives existantes.

Le comportement de di��erenciation intervient dans cette id�ee de migration d'informa-

tion d'un niveau �a l'autre (�gure 3.24). Il permet �a un agent travaillant sur une primitive

de niveau interm�ediaire (d'un point de vue s�emantique) de faire migrer son information �a

un niveau sup�erieur en s'aidant des informations et primitives existantes �a ce niveau.

L'agent est con�gur�e, par sp�ecialisation, pour identi�er une composante interm�ediaire,

comme les zones de mouvement par exemple. Son action est alors identique �a tout autre

agent, sauf lorsqu'il devra di��erencier son r�esultat, c'est-�a-dire l'interpr�eter et le faire

migrer au niveau sup�erieur (niveau composante). Les �etapes suivies sont alors :

1. Comportement de perception : segmentation d'une primitive.

2. Comportement de di��erenciation : migration des r�esultats.

3. Comportement de perception : re-segmentation sur la base des nouvelles informations

acquises lors de la di��erenciation.
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La derni�ere �etape peut sembler inutile a priori. Mais lors de la di��erenciation, la primi-

tive acquiert une nouvelle identit�e. Le passage d'un niveau �a un autre signi�e une red�e�-

nition du type de la primitive. Sur la base de plusieurs crit�eres, un nouveau type lui sera

donn�e. Et par la même occasion, l'agent associ�e verra sa sp�ecialisation modi��ee. Le com-

portement de perception peut donc être sp�ecialis�e avec de nouveaux crit�eres d'�evaluation,

o�rant une nouvelle interpr�etation de l'information acquise.

3.7.1 Principe de l'algorithme

L'algorithme du comportement de di��erenciation est tr�es simple et similaire au compor-

tement de perception d�ej�a pr�esent�e et au comportement de reproduction qui sera pr�esent�e

au prochain chapitre. En e�et, il repose, lui aussi, sur une �evaluation multi-crit�eres pond�e-

r�ee. La nature des crit�eres est tr�es di��erente cependant, car l'�evaluation ne porte pas sur

des pixels, mais sur la r�egion enti�ere. Avant de pouvoir r�ealiser cette �evaluation, certaines

conditions, mesurant la quantit�e d'information disponible, sont �a respecter. L'agent doit

attendre que su�samment d'informations soient pr�esentes a�n de garantir la robustesse

de l'identi�cation.

Les principales �etapes de l'algorithme sont :

{ Tester les conditions de pr�esence d'informations. Tant qu'elles ne sont pas respect�ees,

attendre.

{ �Evaluer les crit�eres de di��erenciation selon les di��erents types possibles.

{ Trouver l'identit�e de plus forte probabilit�e comme identit�e.

{ Modi�er l'identit�e de l'agent, de sa r�egion, de ses informations pour s'accorder avec

sa nouvelle identit�e.

Quelques param�etres permettent de con�gurer l'action de ce comportement :

{ le red�emarrage ou non du comportement de perception ;

{ la liste des types possibles dans la recherche de la nouvelle identit�e ;

{ le poids des crit�eres d'�evaluation.

3.7.2 Les crit�eres d'�evaluation

Le but de l'�evaluation du comportement de di��erenciation est de comparer la r�egion

obtenue avec l'ensemble des r�egions de l'image du niveau domaine. La nouvelle identit�e de

la r�egion est d�eduite par similarit�e avec les di��erents types de r�egions existants. Chaque

type possible (donn�e sous forme de liste en con�guration) est �evalu�e et compar�e avec la
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Identit�es Crit�eres �Evaluation

possibles statistique(0.3) intersection(0.5) adjacence(0.2) globale

Cytoplasme 0.4 0.3 0.4 0.35
Pseudopode 0.3 0.0 0.4 0.17
Halo blanc 0.6 0.6 0.2 0.52
Fond 0.1 0.2 0.2 0.17

Type choisi : Halo blanc

Fig. 3.25 { Exemple d'�evaluation pour la di��erenciation d'une r�egion. Tous les types
possibles sont �evalu�es pour tous les crit�eres. Les nombres entre parenth�eses correspondent
aux poids des crit�eres dans l'�evaluation globale. Cette �evaluation globale est utilis�ee comme
la probabilit�e pour la r�egion consid�er�ee d'appartenir �a chacun de ces types. Le type ayant
l'�evaluation la plus �elev�ee est retenu pour identi�er la r�egion.

r�egion. Le type ayant la corr�elation la plus forte avec la r�egion est choisi comme nouvelle

identit�e de l'agent (�gure 3.25).

L'�evaluation de la nouvelle identit�e de la r�egion se fait sur la base de trois crit�eres :

{ en comparant les statistiques des r�egions ;

{ en �evaluant les intersections avec les autres r�egions ;

{ en observant l'identit�e des r�egions adjacentes.

Ces crit�eres sont di��erents de ce qui a �et�e d�ecrit pour les autres comportements puisque

cette fois, ce ne sont pas les pixels qui sont �evalu�es, mais la r�egion enti�ere. Il y a donc

une seule �evaluation qui est faite, mais elle est plus longue �a e�ectuer. Et comme il s'agit

d'une �evaluation unique par agent, celui-ci tentera de garantir les conditions optimales

permettant d'obtenir le r�esultat le plus juste. Ces conditions sont �evalu�ees pr�ealablement

�a l'�evaluation globale. Elles contrôlent principalement l'e�cacit�e des crit�eres statistique

et d'adjacence. Tant que ces deux conditions ne sont pas satisfaites, le comportement

de di��erenciation se met en attente. Ces conditions sont d�ecrites dans les paragraphes

suivants avec les crit�eres d'�evaluation.

Les trois crit�eres de di��erenciation sont bien d�e�nis. Ce ne sont pas des mod�eles g�en�e-

riques qui doivent être param�etr�es par le �chier de con�guration, comme pour le compor-

tement de perception. Seuls les poids de ces crit�eres dans l'�evaluation �nale demandent

�a être d�e�nis. L'�evaluation �nale s'e�ectue par une combinaison lin�eaire pond�er�ee des

crit�eres selon le mod�ele d�ej�a pr�esent�e au d�ebut de ce chapitre (paragraphe 3.4).

3.7.2.1 Crit�ere statistique

Le crit�ere statistique permet d'�evaluer le type, ou l'identit�e, de la r�egion en comparant

ses statistiques intrins�eques avec celles des autres r�egions (de di��erents types) de l'image.

Les types de r�egions consid�er�es sont indiqu�es dans la con�guration du comportement par
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Métrique1

Métrique2
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Fig. 3.26 { Principe g�en�eral de la m�ethode des k plus proches voisins pour d�eterminer
la classe d'appartenance d'un nouvel individu. Outre le choix des di��erentes m�etriques
utilis�ees, deux param�etres interviennent dans l'algorithme, soit le choix de la distance
utilis�ee et le nombre de voisins consid�er�es.

une liste d'identit�es possibles. Chacune de ces identit�es est un type d'agent du niveau

composante.

Cette �evaluation statistique revient �a faire de la classi�cation. Chaque type d'agent

devient une classe, et chaque r�egion de ce type devient un membre de la classe repr�esent�ee

par ses statistiques. La classi�cation op�er�ee vise �a d�eterminer la classe d'appartenance d'un

nouvel individu, qui est la primitive segment�ee par l'agent. Comme cette classi�cation n'est

qu'un crit�ere parmi trois pour l'�evaluation, alors une �evaluation est calcul�ee pour chaque

classe. Cette �evaluation devient la probabilit�e de l'agent d'appartenir �a cette classe.

La m�ethode de classi�cation employ�ee est celle des k plus proches voisins (�gure 3.26).

Cette m�ethode s'applique principalement lorsque les lois des di��erentes distributions, ou

classes, sont inconnues. Il s'agit de d�eterminer la classe d'appartenance d'un �echantillon

en observant les classes d'appartenance de ses voisins proches. Plus de d�etails sur cette

m�ethode peuvent être trouv�es dans [Dubuisson 90].

Les statistiques choisies pour e�ectuer cette comparaison sont la moyenne des niveaux

de gris de la r�egion, ainsi que la moyenne de l'�ecart-type des pixels de la r�egion. Les raisons

guidant ce choix sont :

{ ces deux statistiques semblent discriminantes pour les classes observ�ees ;

{ un petit nombre de statistiques a �et�e retenu a�n de diminuer le temps de calcul d�ej�a

important pour ce crit�ere.

Di��erents probl�emes se posent �a l'application de cette m�ethode dans notre cas :

{ le nombre d'�echantillon est tr�es variable d'une classe �a l'autre, certaines classes �etant

sur-repr�esent�ees par rapport aux autres ;

{ la distribution des �echantillons est tr�es h�et�erog�ene d'une classe �a l'autre ;
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{ les di��erentes classes peuvent se chevaucher ;

{ les �echantillons �a classer se retrouvent fr�equemment hors de toutes classes, du fait

que les informations disponibles peuvent être incompl�etes �a un instant donn�e.

Pour r�esoudre ces di�cult�es, les di��erents param�etres de l'algorithme ont �et�e �etudi�es,

ainsi que les possibilit�es o�ertes par une implantation distribu�ee de cet algorithme.

Deux param�etres interviennent dans cet algorithme, soit le nombre de voisins consid�er�es

et la distance utilis�ee. Le nombre k de voisins consid�er�es est calcul�e automatiquement, en

prenant le minimum entre la racine carr�ee du nombre d'�echantillons �a consid�erer et la

taille de la plus petite classe [Dubuisson 90].

La distance utilis�ee entre les �echantillons doit être choisie en fonction du contexte.

Di��erentes distances sont possibles, les plus utilis�ees �etant la distance euclidienne et la

distance de Mahalanobis. La deuxi�eme est plus compl�ete, puisqu'elle tient compte de la

distribution des �echantillons dans chaque classe (covariance). Cependant, en raison des

di��erents probl�emes d�ej�a �enonc�es (principalement l'h�et�erog�en�eit�e des classes en nombre

d'individus et en distribution), le choix de la distance euclidienne s'est r�ev�el�e plus justi��e

au niveau des r�esultats obtenus.

Donc, l'agent rassemble les informations sur toutes les r�egions des types consid�er�es selon

les statistiques retenues. Ces informations sont r�ecup�er�ees simplement en parcourant la

structure globale contenant les informations sur les primitives de l'image (paragraphe 2.5).

Seules les k plus proches r�egions sont alors conserv�ees. Une �evaluation de la probabilit�e

pour chaque type d'être la classe d'appartenance est alors e�ectu�ee (�gure 3.25). Cette

�evaluation est n=k o�u n est le nombre de r�egions d'un type particulier.

Cet algorithme est dynamique, c'est-�a-dire qu'il est mis en oeuvre par tous les agents, et

qu'au fur et �a mesure de la di��erenciation des agents, de nouvelles informations viennent

s'ajouter pour aider les choix �a venir. Ce caract�ere dynamique et distribu�e est utilis�e a�n

de pallier les di��erents probl�emes �enonc�es.

Il est possible d'ajouter �a cet algorithme des conditions de rejet, c'est-�a-dire des condi-

tions minimales �a respecter pour garantir la validit�e du r�esultat. Ces conditions de rejet

ont �et�e int�egr�ees en une condition statistique �a respecter. Il s'agit cependant d'un rejet

temporaire, ou plutôt d'une mise en attente, puisque les informations disponibles aug-

mentent avec le temps dans le syst�eme. Donc, il su�t de laisser le temps aux autres agents

d'accrô�tre la quantit�e d'information sur leurs primitives (�gure 3.27).

La condition est bas�ee sur les deux clauses de rejet suivantes [Dubuisson 90] :

{ Le rejet d'ambigu��t�e : il s'agit du nombre minimal d'�el�ements n que la classe majo-

ritaire dans les k voisins doit poss�eder pour être valid�ee.

{ Le rejet de distance : c'est la distance maximale aux k voisins autoris�ee pour que le
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X

X

Un agent proche se
différenciera tôt

Un agent éloigné attendra
avant de se différencier

Fig. 3.27 { Illustration du principe des k plus proches voisins pour le crit�ere d'�evaluation
statistique du comportement de di��erenciation. L'agent attendra (condition statistique)
que su�samment d'informations soient disponibles pour pouvoir �evaluer �ablement son
identit�e.

calcul soit consid�er�e valide 11.

Ces deux clauses sont combin�ees pour obtenir la condition de rejet statistique. Cette

condition doit être valid�ee (les deux clauses valid�ees) pour que l'�evaluation puisse avoir lieu.

Pour �eviter que l'agent ne reste en attente ind�e�niment d'une condition qui ne pourrait

jamais se v�eri�er, les seuils de distance et de nombre sont relax�es �a chaque fois que l'agent

teste cette condition, jusqu'�a des seuils limites.

3.7.2.2 Crit�ere d'intersection

Le crit�ere d'intersection permet d'�evaluer le type de la r�egion en comparant la surface

de celle-ci avec les r�egions du niveau sup�erieur (niveau composante) (�gure 3.24). Ceci

est r�ealisable car, pour chaque niveau de repr�esentation, le syst�eme dispose d'une image

de segmentation associ�ee (paragraphe 2.3.1.5). Ces images pr�esentes �a di��erents niveaux

peuvent être observ�ees en parall�ele. Donc, pour chaque type d'agent, il su�t de calculer

le rapport de surface entre l'intersection des deux images (sur la partie commune) et la

super�cie totale de la r�egion �evalu�ee (�gure 3.25).

Ce crit�ere pourrait sembler su�sant comme �evaluation. Mais il doit être utilis�e en

conjonction avec d'autres a�n de pallier les erreurs commises sur la segmentation et pour

�eviter les jugements bas�es sur des intersections trop faibles (dans plusieurs cas).

Il n'existe pas de condition pr�eliminaire pour ce crit�ere. En fait, la condition sur le crit�ere

d'adjacence (paragraphe suivant) permet d'assurer la �abilit�e du crit�ere d'intersection.

11: En fait, pour des raisons de simplicit�e, nous ne calculons que la distance moyenne de la classe la plus
�eloign�ee.
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3.7.2.3 Crit�ere d'adjacence

Le crit�ere d'adjacence repose sur certaines r�egles de d�eduction qui permettent d'esti-

mer l'identit�e de la r�egion en observant le type des r�egions avoisinantes. Il est cependant

plus empirique et moins �able que les autres crit�eres. Il est expos�e ici principalement

pour d�emontrer le genre de raisonnement d�eductif pouvant être e�ectu�e sur les primitives

existantes.

Pour une r�egion situ�ee sur le niveau de repr�esentation interm�ediaire, on observe, dans

N directions radiales (avec N = 16 par exemple), les r�egions situ�ees sur le niveau de

repr�esentation composante. Il s'agit de noter les r�egions avoisinantes dans le niveau de

repr�esentation sup�erieur a�n d'en d�eduire l'identit�e de la r�egion qui permettrait de la

di��erencier et de migrer ses informations vers ce niveau sup�erieur.

Dans chaque direction, di��erentes informations comme le type de la r�egion, sa distance

et un indicateur permettant de savoir si elle est issue d'une di��erenciation ou non, sont

not�ees. Ce dernier indicateur indique si la r�egion a �et�e trouv�ee par un agent de type

mouvement (niveau interm�ediaire) puis di��erenci�ee pour devenir une r�egion d'un type

d�e�ni au niveau composante.

Le raisonnement est fait �a partir des pr�emisses suivantes :

{ si les r�egions voisines ne sont pas issues d'une di��erenciation du mouvement, alors

la r�egion consid�er�ee a des chances d'être de même type ;

{ si les r�egions voisines sont issues d'une di��erenciation du mouvement, il est probable

que la r�egion consid�er�ee soit d'un type di��erent.

Ce raisonnement part d'un principe voulant que deux zones de mouvement voisines

repr�esentent deux composantes distinctes s'�etant d�eplac�ees l'une sur l'autre. Ce raisonne-

ment, coh�erent �a premi�ere vue, pose cependant certains probl�emes dans son application.

Certaines r�egions, tr�es h�et�erog�enes en niveaux de gris, se retrouvent d�ecompos�ees en plu-

sieurs zones de mouvement. Donc ce raisonnement, quoique repr�esentatif de certaines

r�egles de logique possibles, ne doit pas constituer l'essentiel de l'�evaluation permettant de

di��erencier la r�egion. C'est cependant le seul crit�ere posant des r�egles de relations spatiales

entre les di��erents types d'agents.

L'�evaluation, pour chaque type, est la somme des �evaluations des r�egions non-issues

d'une di��erenciation du mouvement moins celles qui sont issues du mouvement. Chaque

r�egion est pond�er�ee par sa distance (distance maximale observ�ee de 10 pixels).

Tout comme le crit�ere statistique, ce crit�ere poss�ede une condition pr�ealable. Cette

condition permet de s'assurer qu'un nombre minimal de r�egions interviennent dans le

calcul de cette �evaluation. Pour calculer cette condition, il su�t de compter le nombre

d'agents ayant termin�e de segmenter leur r�egion (pour chaque r�egion, on teste si l'agent

associ�e est encore en vie). Un seuil minimal est impos�e pour permettre d'entamer le calcul
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de ce crit�ere. Tout comme pour la condition statistique, le seuil est relax�e d'it�eration en

it�eration a�n d'�eviter une boucle sans �n.

3.7.3 Caract�ere dynamique de l'�evaluation

Pour bien comprendre comment fonctionne le comportement de di��erenciation, et sur-

tout les crit�eres d'�evaluation, il faut replacer le tout dans le contexte de la soci�et�e d'agents

qui travaille sur une image. Plusieurs agents, de plusieurs types de sp�ecialisation di��erents,

s'activent �a segmenter di��erentes composantes, et ce, �a di��erents niveaux d'abstraction.

Tous ces agents mettent en commun les informations qu'ils r�ecoltent sur les di��erentes

primitives auxquelles ils sont li�es. Donc, ces informations sont continuellement mises �a

jour, au fur et �a mesure que progressent les di��erents agents.

C'est sur cette derni�ere id�ee qu'est con�cu le comportement de di��erenciation. Il permet

�a un agent de segmenter une primitive de niveau interm�ediaire, c'est-�a-dire une primitive

qui peut être segment�ee, qui existe comme entit�e ou partie d'entit�e dans l'image, mais qu'il

ne peut identi�er tout de suite. Un exemple, le plus commun, est l'identi�cation de zones

de mouvement dans l'image. Il est possible d�es le d�ebut d'identi�er de telles zones, et elles

donnent de tr�es bonnes indications sur les limites des di��erentes composantes de l'image,

mais il est di�cile, voire impossible, de les identi�er (interpr�eter au sens de l'application)

en d�ebut de traitement.

L'identi�cation du type de composante, n'est possible que lorsque d'autres agents ont

r�ecolt�e des informations sur l'image. Il est alors possible de comparer la primitive inconnue

avec les autres primitives qui ont �et�e identi��ees par d'autres agents. Toute cette d�emarche

est dynamique, dans le sens o�u tous les agents travaillent en parall�ele.

L'agent d�esirant di��erencier (terme utilis�e ici pour interpr�eter) sa primitive scrute

l'image et les informations r�ecolt�ees par les autres agents. Il attend que su�samment

d'informations soient disponibles a�n de poser un jugement �able. D'o�u l'introduction des

conditions d'attente pr�ealables �a l'�evaluation dans le comportement. Elles visent �a s'assurer

d'une �abilit�e minimale dans l'�evaluation qui sera port�ee. Comme ce comportement ne

pose qu'une seule �evaluation, d�ecisive dans l'avenir de cette primitive, il passe d'abord par

une phase d'observation avant de r�ealiser son �evaluation. Cette d�emarche s'inscrit dans le

cadre de la gestion des informations d�ej�a d�ecrite au chapitre 2.

Mais la dynamicit�e d�ecrite ne s'arrête pas l�a. Une fois que l'agent a pos�e un jugement sur

l'identit�e de sa primitive, il inscrit cette identit�e dans toutes les structures associ�ees (images

de segmentation et structures d'informations). Cette primitive, nouvellement identi��ee,

va maintenant enrichir le bassin d'informations de haut niveau disponibles aux autres

agents. Chaque primitive di��erenci�ee permet ainsi de di��erencier d'autres primitives. Dans

la �gure 3.27, c'est cette notion qui est repr�esent�ee, o�u un agent ayant su�samment

d'informations proches se di��erencie, tandis qu'un autre attendra que les informations se
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rapprochent de lui avant d'en faire autant.

3.8 L'adaptation comme interaction

Les comportements d�ecrits dans ce chapitre utilisent les di��erentes informations du

syst�eme pour adapter leurs traitements et pour prendre des d�ecisions. Deux types d'infor-

mations sont utilis�es �a ces �ns :

{ les di��erentes images de l'environnement, c'est-�a-dire les informations de base sur

l'image et ses caract�eristiques ;

{ les di��erentes informations construites par les agents, situ�ees sur le même niveau

de repr�esentation ou sur un niveau di��erent, qui en construisant leurs primitives,

enrichissent le potentiel d'informations disponibles.

Ces deux cas illustrent deux sortes d'interactions di��erentes, de types agent-environnement

et agent-agent. Ce sont par ces interactions, même indirectes, que les agents peuvent adap-

ter leurs di��erents comportements au contexte dynamique qui pr�evaut lors de l'ex�ecution

du syst�eme.

De même, l'adaptation peut se situer �a di��erents niveaux :

{ au niveau des pixels, o�u une m�ethode est adapt�ee selon les pixels environnants (par

exemple, l'�evaluation d'un pixel candidat pour un contour par le comportement de

reproduction, paragraphe 4.4) ;

{ au niveau de la primitive, o�u une m�ethode est adapt�ee selon les statistiques intrin-

s�eques de la primitive (par exemple, les crit�eres de seuillage du comportement de

perception qui se basent sur les moyennes des caract�eristiques de la primitive) ;

{ au niveau du groupement perceptuel, o�u une m�ethode est adapt�ee en fonction des

statistiques r�eunies des di��erentes primitives d'un groupe (par exemple, les mêmes

m�ethodes de seuillage du comportement de perception peuvent être bas�ees sur les

statistiques des primitives d'un même type appartenant au même groupe) ;

{ au niveau d'un ensemble de primitives, sans notion de groupes, o�u les m�ethodes sont

adapt�ees �a l'aide de toutes les informations disponibles sur un ou plusieurs types

d'agents (par exemple, le comportement de di��erenciation utilise dans ces crit�eres

les informations disponibles sur tous les autres types d'agents pour interpr�eter une

r�egion).

Il ne s'agit pas seulement d'utiliser des informations pour en abstraire de nouvelles

et ainsi monter dans la hi�erarchie des niveaux de repr�esentation. �A un même niveau de

repr�esentation, des informations, de types di��erents, sont d�ependantes l'une de l'autre.
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La construction des primitives �etant incr�ementales, ces informations se construisent petit

�a petit. Au d�ebut, elles sont moins �ables, parce que bien incompl�etes, mais au fur et �a

mesure de l'ex�ecution du syst�eme, ces informations se renforcent et leur utilisation devient

de plus en plus �able. Cette incr�ementalit�e est importante, car deux primitives peuvent

d�ependre l'une de l'autre. Le premier apport, même incomplet, d'informations permet de

construire ces primitives en parall�ele et de ra�ner les informations qu'elles apportent au

syst�eme.

Cette d�ependance entre les di��erents agents, pour leurs adaptations comme pour leurs

traitements, est une forme de coop�eration indirecte entre ces mêmes agents. �A travers cet

�echange indirect d'informations, les agents interagissent ensemble et s'appuient les uns sur

les autres.



Chapitre 4

Le contrôle du syst�eme

Ce chapitre expose les m�ecanismes de contrôle qui r�egissent notre syst�eme de vision.

Ce contrôle permet de r�eguler la strat�egie de r�esolution et d'interpr�etation de l'image, par

di��erents m�ecanismes de d�ecision et d'enchâ�nement des di��erents modules existants. Plu-

sieurs fa�cons d'aborder ce probl�eme sont possibles, et certaines d'entre elles sont pr�esent�ees

�a partir d'exemples sur des syst�emes de vision.

Dans notre syst�eme, le contrôle repose sur plusieurs niveaux. La strat�egie d'explora-

tion des images est r�epartie dans tous les agents par la d�e�nition d'un comportement de

reproduction. Au niveau de l'agent, la gestion des comportements est con��ee au niveau

sup�erieur de l'agent et s'e�ectue de fa�con r�eactive aux �ev�enements qui surviennent. Elle

d�e�nit l'articulation entre les fonctions de base du syst�eme de vision (perception, repro-

duction, interaction et di��erenciation) selon un mode opportuniste et asynchrone. En�n,

au niveau sup�erieur du syst�eme, un s�equenceur r�egule l'ordonnancement global des agents,

sans v�eritable structure d�ecisionnelle ni connaissances a priori du domaine d'application.

Ce contrôle est r�eduit �a un contrôle d'ex�ecution aveugle. La con�guration des agents du

syst�eme est �egalement pr�esent�ee, avec la d�e�nition des liens de la soci�et�e d'agents existants

par la sp�ecialisation de ces agents.

4.1 Le contrôle dans les syst�emes de vision

Le contrôle, c'est-�a-dire le choix �a chaque pas de la r�esolution de l'entit�e �a activer, est

un probl�eme central dans tous les syst�emes. Il consiste pour un syst�eme en l'instaura-

tion et la modi�cation de son fonctionnement, de son �etat et de celui de l'environnement

[Boissier 93]. Di��erentes approches existent pour le contrôle d'un syst�eme de vision. Il est

possible de quali�er ces approches selon plusieurs crit�eres :

{ centralis�ee ou d�ecentralis�ee ;

{ ascendante ou descendante ;
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{ plani��ee ou opportuniste ;

{ guid�ee par les �ev�enements ou par les requêtes ;

{ : : :

De plus, le contrôle dans les syst�emes est souvent pr�esent �a plusieurs niveaux, puisqu'il

faut coordonner l'ensemble des modules de traitement ainsi que les actions des modules

eux-mêmes. Bien souvent, les syst�emes pr�esent�es ici r�eunissent plusieurs aspects antago-

nistes d'un contrôle au sein de leur architecture a�n de gagner en polyvalence. Il est rare

de trouver un syst�eme pouvant, sans ambigu��t�e, être class�e selon les crit�eres �enum�er�es. En

fait, il faut observer l'ensemble de la strat�egie mise en oeuvre pour comprendre comment

se g�ere un syst�eme de vision.

Nous avons choisi de classer les di��erents syst�emes de vision selon le premier crit�ere,

c'est-�a-dire selon que les �el�ements de contrôle, regroupant les r�egles et les donn�ees n�eces-

saires pour r�eguler l'activit�e des modules de traitement, sont r�eunis au sein d'une même

unit�e (contrôle centralis�e) ou r�eparti dans le syst�eme parmi plusieurs entit�es, voire au sein

des modules de traitement (contrôle d�ecentralis�e). Ce choix, bien qu'arbitraire, permet de

saisir la libert�e d'action qui est attribu�ee aux di��erents composants de chaque syst�eme.

4.1.1 Contrôle centralis�e

Dans le syst�eme de Nazif et Levine [Nazif 84], les di��erentes r�egles de d�ecision utilis�ees

sont class�ees en trois niveaux, le premier �etant li�e au op�erateurs de traitement d'images

et les deux autres au contrôle du syst�eme :

{ les r�egles de connaissance bas niveau e�ectuent l'analyse de l'image ;

{ les r�egles de contrôle g�erent les zones d'int�erêts ainsi que le s�equencement et les

priorit�es donn�ees aux di��erents modules ;

{ les r�egles de strat�egie permettent de choisir le type de r�egles qui seront appliqu�ees

prioritairement selon des mesures sur les di��erentes entit�es de l'image.

Les r�egles de contrôle permettent de guider l'action des di��erents modules d'analyse en

privil�egiant des zones d'int�erêt et des primitives comme cible d'action. Elles contiennent

aussi des m�etar�egles permettant de coordonner l'ensemble des actions des di��erents mo-

dules en choisissant les di��erentes bases de r�egles qui seront appliqu�ees (ou modules prio-

ritaires dans l'analyse).

Les r�egles de strat�egie r�eorganisent les bases de r�egles qui sont utilis�ees. Elles permettent

de privil�egier certains types d'actions, comme par exemple la fusion ou la division d'entit�es,

en fonction de certaines caract�eristiques mesur�ees sur l'image.
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Il s'agit d'un contrôle centralis�e par les deux niveaux sup�erieurs de r�egles, même si

les actions qui sont e�ectu�ees par la suite par les di��erents modules d'analyse sont tr�es

locales, et adapt�ees aux di��erents contextes.

Le syst�eme expert SIGMA [Matsuyama 90] utilise un contrôle semblable par r�egles et

m�eta-r�egles, mais le plan d'interpr�etation est �x�e et d�e�ni par deux phases de traitement :

1. Une premi�ere segmentation est e�ectu�ee pour g�en�erer des primitives qui seront �etu-

di�ees ensuite par les experts des niveaux sup�erieurs. Il s'agit d'une phase ascendante,

c'est-�a-dire dirig�ee par les donn�ees a�n de d�eclencher les premi�eres �etapes de la re-

connaissance.

2. Ensuite, la deuxi�eme phase est descendante, c'est-�a-dire dirig�ee par les buts. Les

experts de plus haut niveau g�en�erent des hypoth�eses sur la sc�ene et envoient des

requêtes de segmentation et de reconnaissance dans le but de v�eri�er ces hypoth�eses.

�A chaque objet mod�elis�e correspond une s�erie de r�egles permettant le d�eclenchement

d'actions lorsque cet objet est d�etect�e et instanci�e. Il s'agit d'une strat�egie de r�esolu-

tion ax�ee sur l'information d�etect�ee. La connaissance op�eratoire n�ecessaire pour cela est

regroup�ee avec la connaissance descriptive de l'objet mod�elis�e.

Le syst�eme MESSIE-II [Sandakly 95] illustre quant �a lui l'exemple d'un contrôle cen-

tralis�e par un tableau noir. Ce tableau noir g�ere et centralise toutes les informations du

syst�eme. Il est responsable du bon d�eroulement du syst�eme. Deux m�ecanismes de commu-

nication avec ce tableau noir existent :

{ Les requêtes permettent aux sp�ecialistes de communiquer avec le tableau noir. Par ces

requêtes, les sp�ecialistes d'un niveau peuvent commander ceux des niveaux inf�erieurs,

selon un mod�ele de contrôle hi�erarchique descendant. Il s'agit de la m�ethode la plus

utilis�ee.

{ Les �ev�enements permettent de d�eclencher les sp�ecialistes (par l'interm�ediaire du

tableau noir) d'une mani�ere opportuniste selon un mode ascendant. Ces �ev�enements

proviennent de modules ext�erieurs ou du langage de programmation utilis�e.

Tous les sp�ecialistes d�e�nis pour l'application signalent leurs comp�etences au tableau

noir qui se charge par la suite de s�electionner les di��erents sp�ecialistes en fonction des

tâches �a accomplir. Un sp�ecialiste dit g�en�eraliste est lanc�e lorsqu'il n'y a plus de requêtes

pour �eviter le blocage du syst�eme.

C'est le sp�ecialiste de la sc�ene, situ�e au plus haut niveau, qui dirige essentiellement la

plani�cation et le s�equencement des actions dans le syst�eme. Il contrôle les informations

r�ecolt�ees sur l'interpr�etation de l'image, et c'est par ses requêtes que les autres sp�ecia-

listes vont se d�eclencher et agir. Il s'agit donc d'un contrôle centralis�e et hi�erarchis�e, mais

conservant un caract�ere opportuniste dans le d�eclenchement des sp�ecialistes.
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Il existe deux types de strat�egies, dans MESSIE-II :

{ La strat�egie d'interpr�etation est commune �a toutes les applications. Elle est d�e�nie

par le sp�ecialiste de la sc�ene qui est situ�e au plus haut niveau du syst�eme. Il a la

charge de g�erer l'interpr�etation et la repr�esentation symbolique de la sc�ene. Il consiste

en trois actions :

1. d�etection des objets s�emantiques (requêtes �a d'autres sp�ecialistes) ;

2. validation des objets d�etect�es en leur attribuant des coe�cients de certitude ;

3. r�esolution �nale des con
its pour lever les ambigu��t�es d'interpr�etation.

{ Les strat�egies de d�etection d'objets s�emantiques sont d�ependantes des di��erents

contextes d'application. Plusieurs types de sp�ecialistes peuvent exister �a cette �n.

Ils sont situ�es aux deux niveaux inf�erieurs de la repr�esentation et consistent en :

{ un sp�ecialiste minimum, d�e�ni par type d'objet s�emantique de l'application, et

qui poss�ede la strat�egie de d�etection de cet objet ;

{ des sp�ecialistes de groupement perceptuel ;

{ des sp�ecialistes de bas niveau, qui consistent en des algorithmes de traitement

d'images pour la d�etection de primitives.

Toutes les connaissances op�eratoires, c'est-�a-dire les comp�etences des di��erents sp�e-

cialistes d�e�nis pour une application, sont mod�elis�ees et fournies a priori au syst�eme.

Cette mod�elisation des connaissances op�eratoires doit aller de pair avec la mod�elisation

des connaissances descriptives, c'est-�a-dire des objets s�emantiques pr�esents dans l'appli-

cation. Cependant, la connaissance op�eratoire est d�etenue par les sp�ecialistes, tandis que

la connaissance descriptive est contenue dans la mod�elisation des objets.

Dans un autre contexte, les approches �a base de plani�cation sont souvent centralis�ees,

comme par exemple le syst�eme BORG de Clouard [Clouard 94]. Dans ce syst�eme, le but

est de construire un graphe d'op�erateurs, donc de traitements �a e�ectuer pour analyser une

image, principalement dans le cadre de la vision bas niveau. La construction de ce graphe

d'op�erateurs s'e�ectue avec l'aide de l'utilisateur, car c'est lui qui donne une requête et les

connaissances associ�ees, et qui �evalue les r�esultats fournis par le syst�eme.

La plani�cation, ou la cr�eation d'un prototype de programme pour la r�ealisation d'une

application type, est d�e�nie comme l'enchainement structur�e sous forme de graphe de

di��erents op�erateurs de la librairie. Les donn�ees de traitement sur les di��erentes entit�es

sont conserv�ees dans un tableau noir global au syst�eme.

Cette plani�cation s'e�ectue selon un mode descendant, enti�erement guid�e par la re-

quête, c'est-�a-dire que celle-ci est ra�n�ee pour être traduite en objectifs, puis en fonction-

nalit�es, en proc�edures, et en�n, en op�erateurs, qui sont les modules de traitements sp�eci-

�ques. De niveaux en niveaux, certaines connaissances sont n�ecessaires a�n de d�ecomposer
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les informations fournies en terme de donn�ees plus sp�eci�ques. Au besoin, l'utilisateur peut

compl�eter certaines points d'informations manquants, mais le but initial de ce travail est

de r�ealiser un syst�eme poss�edant toute la connaissance n�ecessaire pour e�ectuer de tels

ra�nements dans le plan de traitement.

Il existe �egalement des approches de plani�cation bas�ees sur les donn�ees. Dalle et al. ont

d�evelopp�e une approche o�u l'objectif est sp�eci��e en terme de traitement d'image [Dalle 98].

Plutôt que de formaliser les op�erateurs et d'introduire une expertise pour la s�election et

l'adaptation de ces op�erateurs, ils ont pr�ef�er�e repr�esenter les e�ets des op�erateurs sur les

donn�ees initiales. Ainsi, il est possible de concevoir des m�ecanismes d'adaptation et de

contrôle d'ex�ecution des plans g�en�er�es.

Cl�ement et al. ont con�cu l'outil OCAPI (Outil de Contrôle Automatique de Proc�e-

dures Images), utilis�e en traitements d'images [Cl�ement 93b]. Cette approche permet le

pilotage automatique de programmes. Les auteurs insistent sur la n�ecessit�e d'entrelacer

plani�cation et contrôle d'ex�ecution, a�n de garantir la robustesse du syst�eme face �a un

environnement changeant, non pr�edictible, et �a des actions dont la r�eussite est variable.

4.1.2 Contrôle d�ecentralis�e

Par opposition �a MESSIE-II, le syst�eme VISIONS [Hanson 78], �egalement bas�e sur un

tableau noir, e�ectue un contrôle d�ecentralis�e, puisque r�eparti entre les di��erents sch�emas

du syst�eme. Chaque sch�ema porte en lui les donn�ees n�ecessaire au contrôle. Mais il subsiste

un tableau noir global a�n de pouvoir adresser di��erentes requêtes entre les sch�emas. Ces

requêtes sont adress�ees �a tous par cet interm�ediaire. Les autres sch�emas consultent ces

requêtes et r�epondent �a celles qui peuvent les concerner.

Une double strat�egie d'interpr�etation est utilis�ee dans VISIONS. Dans les niveaux inf�e-

rieurs de repr�esentation, la strat�egie est essentiellement ascendante, guid�ee par les donn�ees,

donc par les informations qu'on trouve dans les images. Aux niveaux sup�erieurs, il s'agit

d'une strat�egie descendante, guid�ee par le contrôle, provenant des sch�emas qui indiquent

les instances �a rechercher.

Les con
its �eventuels sont inscrits au tableau noir global. Mais les di��erentes strat�egies

de r�esolution de con
its sont r�eparties dans les sch�emas, et elles sont donc adapt�ees aux

di��erentes instanciations possibles des sch�emas.

Ce sont les sch�emas (haut niveau), implant�es de mani�ere distribu�ee, qui contiennent les

strat�egies et les connaissances op�eratoires permettant de reconnâ�tre les di��erentes entit�es

mod�elis�ees pour l'application. Chaque sch�ema est ind�ependant dans la recherche d'une

entit�e, ou d'un concept de l'image. L'interpr�etation se fait en g�en�erant des hypoth�eses,

qui sont par la suite con�rm�ees ou in�rm�ees par l'activation des sources de connaissances
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appropri�ees. Un sch�ema poss�ede plusieurs strat�egies, qui sont des proc�edures, ou enchai-

nements de proc�edures, pour mener son action, comme par exemple :

{ d�etection d'hypoth�eses initiales ;

{ extension du ra�nement d'un objet �a partir de son hypoth�ese ;

{ support d'une hypoth�ese par la recherche d'indices sur les relations spatiales ;

{ v�eri�cation de la consistance de l'objet, �etablie sur l'absence de composantes ou

l'incoh�erence d'autres composantes ;

{ gestion des con
its avec d'autres sch�emas ;

{ activation d'autres sch�emas pour la d�etection des sous-parties.

Au niveau du sch�ema se trouve une strat�egie de gestion des hypoth�eses sur les objets, qui

est reponsable de la coordination des hypoth�eses �a l'int�erieur du sch�ema, de l'activation de

nouvelles strat�egies en fonction des donn�ees des di��erents tableaux noirs (global et local).

C'est cette strat�egie qui g�ere l'activit�e de l'agent, par activation des autres strat�egies

secondaires.

La connaissance op�eratoire est directement cod�ee dans les proc�edures des di��erentes

strat�egies. Ces strat�egies sont sp�ecialis�ees, proc�eduralement, selon les objectifs pour les-

quels le sch�ema a �et�e d�e�ni et sp�ecialis�e. Les connaissances descriptives et op�eratoires sont

r�eunies dans les di��erents sch�emas.

Dans le projet VAP [Crowley 93], tous les modules sont ind�ependants les uns des autres.

L'int�egration de ces di��erents modules a �et�e possibles grâce �a la d�e�nition d'un squelette

commun, donnant �a chaque module des interfaces communes, ainsi que des moyens de

communication et d'�echange. Ce squelette, nomm�e SAVA (Squelette d'Application pour

la Vision Active), a servi de base d'int�egration pour les composantes d�evelopp�ees par des

laboratoires di��erents.

Un des probl�emes majeurs du projet VAP a �et�e l'int�egration de modules ayant chacun

des mod�elisations tr�es di��erentes de l'environnement, allant de la description num�erique

de l'image �a la description symbolique de la sc�ene. De plus, ce syst�eme devant fonctionner

en continu et en temps r�eel, le probl�eme du cycle de mise �a jour des informations, qui est

di��erent d'un module �a l'autre, s'est pos�e. Pour r�esoudre ce probl�eme, tous les modules

sont con�cus selon le mod�ele de pr�ediction, confrontation et mise �a jour des mod�eles. Chaque

module e�ectue ainsi la construction de mod�eles utilisables en tout temps.

Il a �egalement �et�e d�e�ni les interfaces communes de communication et d'�echanges d'in-

formations entre les modules. �A la base, chaque module devait communiquer avec les mo-

dules situ�es imm�ediatement en-dessous et au-dessus de lui dans la hi�erarchie des niveaux

de repr�esentation. Cependant, ce m�ecanisme s'av�era trop contraignant pour la r�ealisation
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du syst�eme, et un deuxi�eme canal de communication commun �a tous a �et�e ajout�e, permet-

tant des �echanges tant au niveau du contrôle qu'�a celui des donn�ees. Pour le contrôle, les

messages �echang�es sont principalement des requêtes de commande des modules de niveaux

inf�erieurs (orient�e buts). Il existe aussi une commnunication d'�ev�enements remontant au

module de supervision pour relater des situations impr�evues ou particuli�eres.

Un exemple de contrôle enti�erement d�ecentralis�e, mais dans un cadre bas niveau, se

retrouve dans le syst�eme de Bellet [Bellet 98]. Il s'agit d'un syst�eme multi-processus, qui

est cependant initialis�e �a partir de quelques germes trouv�es selon des crit�eres globaux. Par

la suite, le contrôle de ce syst�eme est enti�erement d�ecentralis�e au niveau des processus.

Il existe la capacit�e pour un processus de lancer de nouveaux processus, de même type

ou de types di��erents, tout autour de lui. En fait, ce m�ecanisme de lancement intervient

lorsqu'un processus manque d'informations sur son environnement pour prendre des d�e-

cisions. Alors, il fait appel �a d'autres processus, qu'il initialise lui-même, pour r�ecolter de

nouvelles informations sur les primitives environnantes.

La coop�eration dans ce syst�eme est d�e�nie comme orient�ee contrôle, c'est-�a-dire qu'elle

est bas�ee sur la gestion des �echanges entre deux ou plusieurs m�ethodes, et sur l'int�egration

du travail de ces mêmes m�ethodes (le processus p�ere r�ecup�ere le travail de ses �ls). Deux

types de coop�eration existent :

{ Une relation se cr�ee entre un processus p�ere et des processus �ls qu'il a engendr�es

dans le but de rechercher plus d'informations sur les primitives de son environnement

local.

{ Une communication s'�etablit entre deux processus voisins dans l'image, qui peuvent

envisager de fusionner ou d'�echanger des informations.

Le premier type de coop�eration est celui qui est le plus employ�e, car c'est de cette

coop�eration que nait toute la strat�egie d'exploration et de r�esolution de l'image. En ef-

fet, les premiers processus germes vont cr�eer les processus suivants en invoquant des de-

mandes d'informations. Et ainsi de suite, jusqu'�a ce qu'il se cr�ee une v�eritable hi�erarchie

de processus, o�u chacun est responsable de r�ecolter, par son action de segmentation, des

informations pour un autre processus. Il existe des liens entre un processus p�ere et ses

�ls. Un processus en attente d'informations peut arrêter son ex�ecution le temps que les

informations n�ecessaires soient trouv�ees.

Il n'existe pas de connaissances sp�ecialis�ees, tant descriptive qu'op�eratoire, sur l'ap-

plication ou l'image segment�ee par le syst�eme. Cependant, les processus peuvent être

sp�ecialis�es, principalement par des param�etres de leur fonction de d�ecision, ce qui peut

permettre d'adapter le syst�eme pour di��erents types d'applications.
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4.2 Le contrôle dans les syst�emes multi-agents

Le probl�eme de la vision �etant naturellement distribu�e, tant au niveau physique que

conceptuel, il est important de d�e�nir le contrôle pour ces approches distribu�ees, par-

ticuli�erement pour les syst�emes multi-agents ayant �et�e utilis�es pour des applications de

vision.

Durfee et al. d�ecrivent trois m�ecanismes pouvant am�eliorer la coh�erence d'un r�eseau

d'entit�es dont le contrôle est distribu�e [Durfee 87] :

1. la plani�cation ;

2. l'organisation ;

3. l'�echange de m�eta-informations.

La plani�cation, selon les syst�emes, peut être centralis�ee ou r�epartie, �x�ee a priori ou

dynamique. L'organisation peut se d�e�nir comme une structure externe aux agents ou

comme un objet abstrait r�eparti sur plusieurs agents. Quant aux m�eta-informations, elles

permettent aux agents de se synchroniser en �echangeant des donn�ees de contrôle. Selon

les syst�emes, un ou plusieurs de ces m�ecanismes peuvent se retrouver.

Guessoum a propos�e un mod�ele d'agent hybride qui allie des capacit�es cognitives, pour

raisonner sur des situations complexes, �a des capacit�es r�eactives et adaptatives, pour res-

pecter des contraintes temporelles [Guessoum 96a]. Ce mod�ele d'agent est �a deux niveaux :

un niveau inf�erieur comprenant plusieurs modules de traitements, et un niveau sup�erieur

comprenant un module de supervision.

Les trois modules du premier niveau peuvent être r�eactif (perception et communication)

ou cognitif (raisonnement) et op�erent de fa�con asynchrone et concurrente. Les interactions

entre ces modules, ainsi que la coh�erence des traitements, sont g�er�ees au second niveau

qui consiste en un module de supervision. Il permet �a l'agent de raisonner sur les �etats

des modules du premier niveau. Ceci est fait en utilisant un ATN (Augmented Transition

Network, bas�e sur l'utilisation d'�etats et de transitions), qui d�ecrit les r�eactions de l'agent

aux �ev�enements qui marquent sa vie. Deux besoins motivent cette supervision :

{ ordonnancer les actions ind�ependamment du fait qu'elles s'ex�ecutent de fa�con concur-

rente ou non ;

{ synchroniser les actions concurrentes a�n de pr�eserver la coh�erence de leur traite-

ment.

Il n'existe pas de niveau central de contrôle dans la soci�et�e, c'est chaque agent qui

poss�ede le contrôle de ses activit�es et g�ere ses interactions avec les autres agents. Le

module de supervision d'un agent, qui se comporte comme un m�eta-module, se base sur

les �etats possibles des modules et des actions possibles correspondantes. Cette gestion
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tient compte du caract�ere asynchrone des modules et des modalit�es di��erentes de chaque

module, selon qu'il est r�eactif ou cognitif.

Au niveau global de la soci�et�e d'agents, le contrôle est g�er�e �a deux niveaux. Premi�e-

rement, une coordination inter-agents par envoi de messages permet �a chaque agent de

maintenir un graphe de ses d�ependances envers les autres agents et un graphe d'interf�e-

rences entre ses r�egles de d�ecision et celles des autres agents. Deuxi�emement, une gestion �a

un niveau sup�erieur du parall�elisme externe est e�ectu�e sur les processus associ�es aux mo-

dules de supervision de chaque agent. Il s'agit d'un contrôle explicite de la soci�et�e r�eparti

sur plusieurs agents.

Plusieurs applications ont servi �a valider cette architecture d'agent, dont la simulation

de proc�ed�es industriels de fabrication [Guessoum 94], le monitorage de la ventilation arti-

�cielle des patients en soins intensifs [Guessoum 96b] et la mod�elisation de l'�evolution des

entreprises [Guessoum 96c].

Cette approche a in
uenc�e notre conception par la gestion souple de multiples modules

de natures di��erentes �a l'int�erieur d'une même architecture. Le caract�ere r�eactif, asyn-

chrone et adaptatif de la gestion des actions est apparu comme une solution au probl�eme

de la coordination des traitements. Cependant, les comportements de notre syst�eme �etant

enti�erement r�eactifs, la gestion de ceux-ci se doit de l'être �egalement. Le but est de laisser

les comportements appropri�es �emerger au sein de l'agent pour être ensuite ex�ecut�es par

celui-ci.

Boissier a travaill�e sur la probl�ematique du contrôle dans un syst�eme int�egr�e de vision

[Boissier 92], qu'il a appliqu�e au syst�eme VAP [Crowley 93]. Il d�e�nit le contrôle d'un sys-

t�eme int�egr�e de vision par rapport aux niveaux de repr�esentation, comme �etant "li�e �a la

recherche des conditions r�egissant le regroupement des traitements agissant sur un niveau

en contrôleurs de traitements d'un niveau inf�erieur, aux r�egles sp�eci�ant les interactions

entre les traitements intra-niveaux et inter-niveaux" [Boissier 93, p. 4]. Deux points sont

�a noter dans cette d�e�nition. Premi�erement, le contrôle est essentiellement descendant,

c'est-�a-dire que les agents d'un niveau commandent ceux des niveaux inf�erieurs. Deuxi�e-

mement, les r�egles r�egissant les interactions entre les agents, travaillant au même niveau

de repr�esentation (intra-niveaux) ou �a des niveaux di��erents (inter-niveaux), doivent être

bien d�e�nies a�n de contraindre et de cibler les traitements du syst�eme.

Son architecture, ayant pour but l'�etude du contrôle dans un syst�eme int�egr�e de vi-

sion, d�ecompose le syst�eme en sous-syst�emes. Chacun de ces sous-syst�emes est d�edi�e �a

la construction de la description de la sc�ene �a un niveau de repr�esentation donn�e et cor-

respond �a un agent du syst�eme global. Un agent peut être d�e�ni par son niveau (sur

un plan vertical qui donne un agent-niveau), par son focus (sur un plan horizontal qui

donne un agent-focus) ou par l'intersection des deux (appel�e un agent de base). Ces trois

types d'agents correspondent �a des structurations di��erentes du contrôle, qui selon les cas

se trouve int�egr�e dans l'agent ou r�eparti dans la soci�et�e d'agents. Toute relation entre
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agents situ�es sur des niveaux de repr�esentation di��erents se d�e�nit en terme de processus-

contrôleur, mais cependant, les protocoles d'interactions pr�evoient des �echanges ascendants

et descendants.

Trois couches de contrôle sont d�e�nies et sont d�edi�ees �a la r�esolution des probl�emes de

d�ecision, d'adaptation et de commande. Chacune de ces couches manipule des probl�emes �a

des �echelles temporelles di��erentes. Pour toutes les instances du contrôle dans le syst�eme,

il sera exprim�e en termes de ces trois couches.

Dans les travaux de Boissier, le contrôle est un �el�ement actif du syst�eme, dans le sens

o�u il modi�e consciemment l'�etat des processus, ou modules de traitement. De plus, les

interactions et les �echanges entre agents sont encadr�es et contraints, selon qu'ils sont sur

le même niveau ou �a des niveaux di��erents. Nous avons pr�ef�er�e �a cette approche une

approche plus 
exible, qui pose le probl�eme du contrôle, au niveau de l'agent ou de la

soci�et�e, en des termes r�eactifs et lib�er�es de toute contrainte. L'intelligence du syst�eme se

trouve dans les comportements de base. Elle peut aussi être vue, de mani�ere �emergente,

dans l'observation d'un comportement global des agents, et de ce fait, elle n'est pas inscrite

de mani�ere explicite dans des couches de contrôle.

Lef�evre a propos�e un syst�eme multi-agents pour la vision, dans le cadre d'une appli-

cation de photo-interpr�etation militaire [Lef�evre 94]. Chaque agent poss�ede une expertise

qui repose sur trois notions :

{ l'estimation a priori de la capacit�e de l'agent �a r�esoudre le probl�eme pos�e (score

d'aptitude) ;

{ le contrôle des param�etres d'ex�ecution que peut e�ectuer l'agent (adaptation de ses

param�etres internes) ;

{ l'analyse a posteriori de la qualit�e d'un r�esultat (score de r�eussite).

Cette expertise permet �a l'agent, dans sa couche de contrôle, d'�evaluer sa pertinence �a

r�epondre �a une requête ext�erieure, de d�eterminer les valeurs de traitement correspondantes

et d'�etablir un compte-rendu �nal sur la qualit�e d'un r�esultat. Les requêtes ext�erieures

prennent la forme d'actions de coop�eration, si elle sont envoy�ees par des agents de même

niveau, ou de sous-traitance, si elle sont envoy�ees par des agents de niveau sup�erieur.

Le principal inconv�enient de cette approche est dans la mod�elisation des scores, d'ap-

titude ou de r�eussite, qui demande une connaissance a priori sur les op�erateurs et sur

l'�evaluation des r�esultats qui est bien souvent impossible �a �etablir. L'auteur propose pour

cela une mod�elisation selon la th�eorie de Dempster-Shafer d'un univers des param�etres du

contexte pour d�e�nir les scores d'aptitude et d'un univers des param�etres du traitement et

des param�etres calcul�es sur le r�esultat obtenu pour d�e�nir les scores de r�eussite.

Plutôt que de poser le probl�eme en termes de choix d'op�erateurs, e�ectuant des transfor-

mations successives des donn�ees, nous avons pr�ef�er�e une approche incr�ementale, proc�edant
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par construction progressive.

4.3 La libert�e de contrôle

Salotti a propos�e des directives pour la conception d'un syst�eme de vision soucieux

d'optimiser la gestion de l'information [Salotti 94] :

{ Retarder la d�ecision probl�ematique le plus longtemps possible, tant que les informa-

tions disponibles ne permettent pas de trancher de fa�con sûre.

{ Aider la d�ecision en allant chercher toutes les informations qui sont n�ecessaires.

{ Adapter la d�ecision.

{ Centraliser les d�ecisions probl�ematiques (d�ecision globale avec concertation).

{ D�ecentraliser les d�ecisions simples (d�ecision locale individuelle) .

{ Faire savoir le cas �ech�eant qu'une d�ecision peu sûre a �et�e prise.

C'est ce mod�ele qui a inspir�e le contrôle dans notre syst�eme. En fait, il s'agit d'un

contrôle tr�es r�eactif visant une souplesse d'action dans la strat�egie de fa�con �a mieux s'adap-

ter au contexte de l'image plutôt qu'une plani�cation rigide des actions.

Le contrôle existe �a trois niveaux dans le syst�eme :

{ Le comportement de reproduction des agents permet d'e�ectuer l'ordonnancement

des di��erents agents de la soci�et�e. En e�et, la strat�egie d'exploration de l'image est

distribu�ee dans les di��erents agents par le biais de ce comportement. Il s'agit d'une

plani�cation r�eactive d�ependant de l'environnement local �a chaque agent.

{ Le gestionnaire interne de l'agent r�egule les priorit�es des di��erents comportements

d'un agent et choisit le plus appropri�e pour chaque situation. Il s'agit d'un contrôle

r�eactif de l'activit�e des agents, bas�e sur les �ev�enements retourn�es par les di��erents

comportements.

{ Le s�equenceur est le seul niveau central et global du syst�eme. Son action se r�esume �a

donner la main tour �a tour aux di��erents agents du syst�eme, et �a contrôler les temps

et les priorit�es d'ex�ecution de chaque agent.

Au niveau de la soci�et�e d'agents, le contrôle e�ectu�e par le biais du comportement de

reproduction consiste �a e�ectuer le bon choix d'objet et �a se focaliser au bon endroit.

Ce contrôle, qui d�e�nit la strat�egie d'exploration de l'image, peut s'apparenter dans le

principe �a ce que l'on retrouve dans des syst�emes comme VISIONS (dans les sch�emas qui

repr�esentent les concepts de l'image).
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Par contre, au niveau de l'agent lui-même, le contrôle e�ectu�e par le gestionnaire interne

consiste �a e�ectuer le bon choix d'action, comme dans les approches �a base de plani�cation

(ex : BORG) ou dans le syst�eme de Lef�evre. Les concepts sont d�ej�a identi��es, selon ce

principe, et il faut choisir la bonne m�ethode �a appliquer. �A la di��erence de ces approches

n�eanmoins, ce contrôle n'est pas plani��e.

Le contrôle, ainsi r�eparti sur di��erents niveaux, est d�ecentralis�e au niveau de la soci�et�e

d'agents, mais centralis�e au sein de l'agent. Des di��erents niveaux de contrôle, seul le

gestionnaire de l'agent n'a qu'une port�ee limit�ee �a l'agent (un seul individu). Tous les autres

�el�ements de contrôle in
uencent l'action de la soci�et�e d'agents. Cette soci�et�e d'agents

fonctionne selon deux modes compl�ementaires, selon le point de vue observ�e :

{ En concurrence, puisque chaque agent tente de s'approprier une ressource qu'est

l'image en agr�egeant des pixels et en interagissant avec les autres agents. Il s'agit

d'une concurrence de territoire.

{ En coop�eration, puisque les agents sont tributaires des informations r�ecolt�ees par

les agents pour adapter leurs propres m�ethodes. Il s'agit d'une coop�eration indirecte

(les agents ne cherchent pas explicitement �a aider les autres) pour la gestion des

informations.

Nous appelons donc libert�e de contrôle le fait que la gestion des di��erentes actions dans

le syst�eme s'e�ectue selon un mod�ele r�eactif. La libert�e vient dans les notions d'adaptativit�e

au contexte et de souplesse d'ex�ecution dans la strat�egie.

4.4 Le comportement de reproduction

Le comportement de reproduction sert �a cr�eer des agents en certains lieux de l'image. Il

permet �a un agent d'explorer son environnement local et de lancer des germes d'agents qui

continueront le travail de segmentation. Par l'action de ce comportement, c'est la strat�egie

d'exploration de l'image qui est d�e�nie et distribu�ee dans chacun des agents. Son action

dans le contrôle se situe donc au niveau de la soci�et�e d'agents. Les types et les conditions

de lancement des agents sont d�e�nis par le �chier de con�guration.

Deux variantes de ce comportement existent :

{ pour lancer des agents dans la même image, a�n de continuer la segmentation de

l'image courante :

{ pour lancer des agents dans l'image suivante, a�n de poursuivre la segmentation de

la s�equence d'images.
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Fig. 4.28 { Graphe de lancement des agents (comportement de reproduction). Tous les
agents contribuent �a l'exploration de la cellule. Le nombre d'agents indiqu�e ici est indicatif,
et ne sert qu'�a illustrer la con�guration de lancement d'agents. Par exemple, l'agent noyau
peut lancer plus de quatre agents fond. Ce nombre est indiqu�e dans la con�guration de
l'agent.

4.4.1 Reproduction dans la même image

La reproduction dans la même image a pour but de lancer des agents, de sp�ecialisations

di��erentes, aux endroits strat�egiques de l'image. Un agent �etudie son environnement local

en fonction du type d'agent qu'il veut lancer et choisit les endroits les plus appropri�es

pour initialiser de nouveaux germes. Cette exploration permet l'adaptation de la cr�eation

des agents au contexte local de l'image et au type d'agent �a cr�eer (par sp�ecialisation du

comportement).

4.4.2 Une strat�egie d'exploration

Il existe deux moments dans la vie d'un agent o�u celui-ci peut lancer un comportement

de reproduction, soit au d�ebut de sa vie ou �a la �n de celle-ci. Selon le cas, les nouveaux

agents cr�e�es travailleront en parall�ele avec l'agent qui les a lanc�es, ou en s�erie. Ce choix de

l'instant o�u cette reproduction est faite permet de mieux adapter la strat�egie globale de la

soci�et�e d'agents aux di��erents types d'informations pr�esents dans l'image. Une information

facile �a trouver sera recherch�ee par des agents d�es le d�ebut, tandis que pour une information

plus d�elicate, le traitement sera retard�e, le temps que d'autres agents aient avanc�e leur

travail et que la recherche de l'information devienne plus ais�ee.

C'est donc une v�eritable strat�egie au niveau de la soci�et�e d'agents qui peut être d�e�nie

grâce �a ce comportement, pourtant d�e�ni tr�es localement. Par sp�ecialisation, il est possible

de sp�eci�er pour un agent :

{ quand lancer de nouveaux agents ;

{ quels types d'agents lancer ;
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(a) t=1 (b) t=2 (c) t=3

Fig. 4.29 { Positionnement des agents sur l'image. La strat�egie de reproduction (cr�eation
d'agents) in
uence le r�esultat �nal de la segmentation. Cette cr�eation d'agents s'e�ectue
en plusieurs �etapes, permettant de d�e�nir une strat�egie compl�ete de segmentation d'une
s�equence d'images.

{ comment trouver les bons germes.

La �gure 4.28 donne un aper�cu du graphe de lancement des agents dans l'exploration

de la cellule. Ce graphe, qui repr�esente les con�gurations de reproduction des di��erents

agents, permet de d�e�nir une strat�egie compl�ete d'exploration de la cellule. Tous les agents

participent �a cette strat�egie en recherchant les composantes qui peuvent se retrouver dans

leur environnement imm�ediat. Il a �et�e d�e�ni exp�erimentalement selon l'application. La

�gure 4.29 illustre l'application de ce graphe pour notre application. �A partir d'un agent

noyau initial sur chaque cellule, d'autres types d'agents sont lanc�es en fonction des con�-

gurations pour ces agents et de l'exploration de l'image qui est e�ectu�ee par les agents.

Dans la strat�egie d'exploration, un type d'agent peut être recherch�e et des agents cr�e�es

par plusieurs autres, qu'ils soient de même type ou non. Ainsi, le but est d'accrô�tre les

chances de succ�es pour trouver toutes les composantes des cellules. C'est l'entrelacement

de plusieurs explorations men�ees par plusieurs agents qui permet d'augmenter la �abilit�e

de cette strat�egie.

4.4.3 Principe de l'algorithme

Le principe du comportement de reproduction est le même que l'agent travaille sur une

primitive r�egion ou sur une primitive contour (�gure 4.30). Il suit les �etapes suivantes :

{ Extraire la liste des pixels de la fronti�ere de la primitive (dans le cas d'un contour,

cette liste sera compos�ee des pixels du contour) ;

{ Diviser cette fronti�ere en n sections ;

{ Pour chacune des sections :

{ Calculer le pro�l de pixels de direction normale �a la fronti�ere ;
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Fig. 4.30 { Illustration du principe d'exploration pour le comportement de reproduction
dans le cas d'un agents r�egion et d'un agent contour. Le principe est d'explorer l'environ-
nement selon des pro�ls normaux �a la r�egion ou au contour. Un germe peut être trouv�e
ou non sur chaque pro�l selon les r�esultats de l'�evaluation des di��erents pixels du pro�l.

{ Limiter la longueur du pro�l �a la premi�ere primitive rencontr�ee dans l'image

ou �a une longueur maximale de 100 pixels ;

{ �Evaluer chacun des pixels du pro�l en fonction du type d'agent que l'on cherche

�a lancer ;

{ Retenir le pixel ayant l'�evaluation la plus �elev�ee, si cette �evaluation est sup�e-

rieure �a un seuil (con�gur�e pour le type d'agent) ;

{ Lancer un germe d'agent sur tous les pixels retenus.

Cet algorithme pr�esente des similitudes avec celui developp�e par Zhou et Pycock pour

trouver la fronti�ere d'une cellule [Zhou 97]. Ils utilisent en e�et un principe de recherche de

pro�ls et d'�evaluation des pixels a�n d'�etablir le contour d'une cellule. L'analyse des pro�ls

qu'ils ont e�ectu�ee permet d'obtenir le pixel ayant la plus grande probabilit�e d'appartenir

�a la fronti�ere de la cellule. Parmi les crit�eres utilis�es, la coh�erence entre les candidats

relev�es sur des pro�ls adjacents est aussi utilis�ee.

Les param�etres qui doivent être fournis pour le comportement de reproduction sont

sp�ecialis�es en fonction du type des agents et apparaissent dans le �chier de con�guration.

Ces param�etres rel�event soit de l'agent qui explore soit de l'agent �a initialiser :

{ param�etres d�ependants de l'agent lanceur :

{ type d'agent �a lancer ;

{ nombre d'agents �a lancer (d�etermine le nombre de sections et de pro�ls) ;

{ param�etres d�ependant de l'agent �a lancer :

{ crit�eres d'�evaluation pour les pixels du pro�l ;

{ seuil minimal de l'�evaluation.
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Fig. 4.31 { Exploration de l'image pour la reproduction. L'agent explore son environnement
et �evalue les pixels sur des pro�ls perpendiculaires �a sa surface. Les X indiquent les germes
e�ectivement lanc�es. (a) Recherche de germes pour les halos blancs entourant la cellule.
(b) Recherche de germes pour les pseudopodes.

La distinction entre ces deux cat�egories provient du type d'agent pour lequel sera

sp�eci��e cette sp�ecialisation. Dans le �chier de con�guration, nous retrouvons par exemple

pour l'agent de type Noyau les sp�eci�cations suivantes :

Reproduction même image d�ebut : Fond x 7

Reproduction même image d�ebut : Crête x 18

Reproduction même image �n : Pseudopode x 14

Reproduction même image �n : Mouvement x 15

Reproduction même image �n : Cytoplasme x 11

Le signe x indique le nombre d'agents �a lancer (7 agents fond, 18 agents crête, : : : ).

Ensuite, chaque type d'agent poss�ede ses propres crit�eres pour retrouver les germes dans

l'image. Par exemple, quel que soit l'agent qui veut initialiser des agents de type Fond, les

crit�eres et le seuil utilis�es pour trouver les germes seront les mêmes.

4.4.4 Observations et am�eliorations sur l'algorithme

La �gure 4.31 illustre ce principe de reproduction. Pour un agent qui d�esire lancer

d'autres agents, deux situations sont montr�ees, en fonction du type d'agent consid�er�e. Les

pro�ls sont illustr�es avec la position des germes lanc�es. Ce m�ecanisme permet �a un agent

d'explorer son environnement imm�ediat en fonction de ce qu'il recherche. Plusieurs direc-

tions sont explor�ees et seuls les pro�ls o�u un pixel pr�esente une �evaluation su�samment

�elev�ee permettront de lancer un germe d'agent. Il peut y avoir au plus un germe par pro�l,

et il est possible qu'il n'y en ait aucun. Si plusieurs germes sont lanc�es sur une même

composante de l'image, ils se rencontreront et fusionneront ensemble.

Cependant, l'e�cacit�e de ce comportement est largement d�ependante du nombre de

pro�ls consid�er�es. Si le nombre de directions explor�ees n'est pas assez important, des

r�egions de l'image peuvent être oubli�ees, tel que montr�e �a la �gure �gure 4.31b, o�u des
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pseudopodes sont manqu�es parce que trop peu de directions sont explor�ees. Dans ce cas-ci,

le probl�eme principal est la faible largeur de ces composantes par rapport �a leur distance

de l'agent central. Elles sont facilement manqu�ees lors de la phase d'exploration.

Il existe trois solutions possibles pour r�esoudre ce probl�eme :

1. La solution la plus simple consiste �a augmenter le nombre de directions explor�ees. Ce-

pendant, cette solution n'est pas sans inconv�enients, puisqu'elle augmente le temps

de calcul du comportement, et surtout, elle augmente, de fa�con exponentielle, le

nombre d'agents actifs dans l'image. Chaque agent lanc�e aura la possibilit�e lui aussi

de lancer un ou plusieurs autres agents, dans autant de directions. La charge du

syst�eme s'en trouve donc accrue. Même si plusieurs des agents surnum�eraires fusion-

neront, ils causent, pendant une p�eriode de temps, un ralentissement important du

syst�eme.

2. La deuxi�eme solution consiste en un compromis entre les deux situations extrêmes,

soit beaucoup de directions explor�ees, et un nombre plus restreint de germes lanc�es.

Il s'agit de comparer entre eux les di��erents germes obtenus par la phase d'�eva-

luation. Le principe veut que l'on ne retienne qu'un germe pour m pro�ls �etudi�es.

Donc plusieurs directions sont e�ectivement explor�ees, mais pour un ensemble de

directions, on ne retiendra qu'un seul germe. Le temps de calcul pour trouver ces

germes sera important, mais le nombre d'agents r�esultant sera limit�e. Ce nombre de

pro�ls rassembl�es ensemble peut être con�gur�e o�u il peut être adapt�e en fonction de

l'environnement.

3. La derni�ere solution consiste �a distribuer la strat�egie d'exploration et de reproduc-

tion sur plusieurs agents de types di��erents. C'est-�a-dire que des germes d'agents

di�ciles �a trouver par l'exploration d'un agent pourront être beaucoup facile �a trou-

ver par un autre agent. Dans l'exemple de la �gure 4.31b, il est possible de con�er

la recherche des pseudopodes aux agents Noyau, Cytoplasme et Halo blanc. Les dis-

positions combin�ees de ces trois types d'agents renforcent les chances de retrouver

tous les pseudopodes de la cellule.

La meilleure solution au probl�eme r�eside dans la combinaison des deux derni�eres possi-

bilit�es �enonc�ees, soit l'optimisation de la recherche par un seul agent et la coop�eration de

plusieurs agents pour renforcer les chances de r�eussite. Cependant, dans le syst�eme actuel,

seules la premi�ere et troisi�eme solution cohabitent.

4.4.5 Les crit�eres d'�evaluation des pixels

Pour trouver les germes d'agents �a lancer, il faut �evaluer les pro�ls de pixels perpen-

diculaires �a l'agent. Cette �evaluation est d�ependante du type d'agent �a lancer, et sera
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sp�ecialis�ee en cons�equence. Quatre crit�eres d'�evaluation principaux existent, chacun pou-

vant se d�ecliner sous plusieurs variantes :

1. recherche d'un extr�emum le long du pro�l ;

2. recherche d'une distance pr�ecise ;

3. recherche de pixels oppos�es selon une caract�eristique ;

4. recherche de pixels inclus entre deux agents d'un même groupe.

Ces crit�eres poss�edent quelques variantes, en particulier pour le cit�ere d'extr�emum.

L'�evaluation de plusieurs crit�eres pour prendre une d�ecision suit le mod�ele pr�esent�e au

paragraphe 3.4, et s'apparente �a l'�evaluation d�ej�a pr�esent�ee pour le comportement de

perception au paragraphe 3.5. Il s'agit dans les deux cas de m�ethodes d'�evaluation repo-

sant sur la combinaison de plusieurs crit�eres. Cette �evaluation peut aussi bien servir �a la

construction de primitives comme dans le comportement de perception que dans la mise en

place d'une strat�egie d'exploration, comme dans le cas du comportement de reproduction.

4.4.5.1 Crit�ere d'extr�emum

Le crit�ere d'extr�emum �evalue le pixel en fonction d'un minimum ou d'un maximum

existant. Il s'agit d'�evaluer si le pixel est pr�es ou loin de cette valeur d'extr�emum. Cette

valeur d'extr�emum peut être fonction de l'image ou des autres agents existant dans l'image.

Dans le premier cas, elle peut aussi être calcul�ee globalement dans l'image ou localement

pour le pro�l.

Extr�emum global fonction de l'image

Il s'agit ici de rechercher la valeur extr�emum dans l'image, de fa�con globale, c'est-�a-

dire qu'elle sera la même pour tous les pro�ls explor�es 1. Cette valeur peut être calcul�ee

selon n'importe laquelle des caract�eristiques pr�esentes dans l'environnement (image source,

norme et direction du gradient, variance, amplitude et signe du mouvement). Selon la

caract�eristique consid�er�ee, l'�evaluation peut prendre di��erentes signi�cations.

Une fois la valeur extr�emum trouv�ee, il faut comparer cette valeur �a la valeur (pour

la même caract�eristique) du pixel consid�er�e. L'�evaluation peut conduire �a interpr�eter la

valeur extr�emum comme un minimum ou un maximum.

Pour un minimum : Evaluationcritere = valeurextremum=valeurpixel

Pour un maximum : Evaluationcritere = valeurpixel=valeurextremum

1: En fait, la valeur sera recherch�ee dans une bô�te 200x200 centr�ee sur l'agent, o�u seuls les pixels
non-segment�es seront consid�er�es.
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Par exemple, on peut sp�eci�er pour un agent dans le �chier de con�guration :

Crit�ere reproduction : 0.4 extr�ema global < variance

Une fois d�ecod�ee, cette ligne pr�ecise qu'on �evalue le pixel pour rechercher le minimum de

variance (on l'�evalue par rapport au minimum de l'image). Ce crit�ere a un poids de 0.4

dans l'�evaluation �nale du pixel.

Extr�emum local fonction de l'image

Il s'agit ici de rechercher un extr�emum local dans le pro�l �etudi�e. Pour chaque pixel, on

�evaluera si celui-ci est un extr�emum local ou non (sur une distance de 3 pixels de chaque

côt�e du pixel �evalu�e), en comptant le nombre de pixels r�epondant �a l'exigence (sur un

maximum de 6 pixels) 2. Les autres nuances de ce crit�ere sont dans la fa�con de compter les

pixels voisins. Il est possible de rechercher un extr�emum (minimum ou maximum) franc,

c'est-�a-dire sans aucun voisin ayant la même valeur, ou d'accepter les plateaux comme

extr�emum, avec le pixel central au plateau comme germe.

Par exemple, on peut sp�eci�er pour un agent dans le �chier de con�guration :

Crit�ere reproduction : 0.5 extr�ema local <= variance

Ici, on recherche un minimum de variance le long du pro�l. Si un plateau (plusieurs valeurs

identiques) survient et qu'il est minimal, il sera consid�er�e comme valide au sens de cette

�evaluation. Ce crit�ere a un poids de 0.5 dans l'�evaluation �nale du pixel.

Extr�emum fonction des autres agents

Il s'agit ici de rechercher l'extr�emum parmi les informations r�ecolt�ees par les autres

agents de l'image. La valeur extr�emum ne sera plus recherch�ee dans l'environnement spa-

tial de l'agent, mais parmi les informations sur les structures de l'image. En fait, cette

valeur sera recherch�ee dans les structures d'information des agents d'un type donn�e (sp�e-

cialisation). La notion de local ou global conserve un sens pour ce crit�ere, puisqu'elle

sp�eci�e si la valeur sera recherch�ee parmi tous les agents de l'image (global) ou seulement

parmi les agents appartenant au même groupe d'agents (local).

Une fois la valeur extr�emum trouv�ee, il faut comparer cette valeur �a la valeur (pour la

même caract�eristique) du pixel consid�er�e. L'�evaluation peut être faite pour interpr�eter la

valeur extr�emum comme un minimum ou un maximum 3.

Pour un minimum : Evaluationcritere = 1� valeurpixel=valeurextremum

Pour un maximum : Evaluationcritere = 1� valeurextremum=valeurpixel

2: Ceci dans le but d'avoir une �evaluation 
oue plutôt que binaire, tel que discut�e au chapitre 2.
3: Il est �a noter que la fonction d'�evaluation donn�ee ici est di��erente de celle pr�esent�ee dans le cadre

du crit�ere d'extr�emum global fonction de l'image. Le but recherch�e est de conserver un minimum de sens
lorsqu'on interpr�ete le crit�ere dans le �chier de con�guration.
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Par exemple, on peut sp�eci�er pour un agent dans le �chier de con�guration :

Crit�ere reproduction : 1.0 extr�ema global source < Fond

Ici, la valeur extr�emum recherch�ee est la valeur de niveau de gris minimale parmi tous les

agents de type Fond de l'image. Ces agents n'appartenant �a aucun groupe, cette recherche

est globale dans l'image, mais sp�ecialis�ee aux agents Fond. Ensuite, on recherchera dans le

pro�l des pixels inf�erieurs �a cette valeur (plus sombre que le fond). Ce crit�ere a un poids

de 1.0 dans l'�evaluation �nale du pixel, ce qui signi�e qu'il est le seul crit�ere utilis�e pour

�evaluer les pixels.

4.4.5.2 Crit�ere d'opposition

Le crit�ere d'opposition permet de rechercher une transition le long du pro�l. Il per-

met d'�evaluer un pixel sur la moyenne des valeurs situ�ees en aval et en amont sur le

pro�l. L'�evaluation compare ces deux moyennes sur la base de leur opposition ou de leur

similarit�e.

Les moyennes sont calcul�ees (sur 3 pixels) selon n'importe laquelle des caract�eristiques

pr�esentes dans l'environnement (image source, norme et direction du gradient, variance,

amplitude et signe du mouvement). Selon la caract�eristique consid�er�ee, l'�evaluation est

adapt�ee et peut prendre di��erentes signi�cations. Par exemple, le calcul de la moyenne des

directions du gradient tient compte de la p�eriodicit�e des valeurs pour permettre d'obtenir

une �evaluation coh�erente avec la situation observ�ee.

La notion importante utilis�ee pour ce calcul est la di��erence maximale qui peut exister

entre deux valeurs. Deux valeurs de variance peuvent être consid�er�ees tr�es proches ou

tr�es �eloign�ees selon la distribution des valeurs qui existent dans l'image ou �a proximit�e

de l'agent. Le crit�ere doit tenir compte de cette distribution. L'opposition entre les deux

valeurs est donc relative �a l'�ecart maximal possible. Cet �ecart maximal peut être calcul�e

de deux mani�eres, en tenant compte de la totalit�e de l'image (global) ou seulement sur le

pro�l consid�er�e (local). Dans les deux cas, il s'agit de rechercher les valeurs minimale et

maximale pour calculer cet �ecart maximal. Pour la direction du gradient, l'�ecart maximal

est �xe, avec une valeur de 4.

Un op�erateur (< ou >) sp�eci�e si une bonne �evaluation est donn�ee en cas de forte

opposition des moyennes ou de similarit�e entre celles-ci. Par exemple, on peut sp�eci�er

pour un agent dans le �chier de con�guration :

Crit�ere reproduction : 0.3 opposition global > graddir

Ce crit�ere permet la recherche d'une transition dans les valeurs de la direction du

gradient le long du pro�l. On recherche un pixel o�u la di��erence entre les moyennes en

aval et en amont calcul�ees selon la direction du gradient est maximale. Dans ce cas, le

notion de global ou local n'a pas d'importance puisqu'il s'agit de la direction du gradient
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et que l'�ecart maximal dans tous les cas est de 4. Ce crit�ere a un poids de 0.3 dans

l'�evaluation �nale du pixel.

4.4.5.3 Crit�ere de distance

Le crit�ere de distance permet de choisir le meilleur endroit sur le pro�l pour lancer le

nouvel agent. Ce pro�l a une longueur limit�ee, qui est souvent raccourcie par la proximit�e

d'une autre primitive (tel qu'expliqu�e au paragraphe 4.4.3). Il est possible de sp�eci�er le

meilleur endroit de lancement d'un agent simplement par une mesure de distance sur le

pro�l.

L'�evaluation de ce crit�ere est binaire (0 ou 1), selon que le pixel �evalu�e sur le pro�l

r�epond ou non au crit�ere de distance. Pour pr�eciser ce crit�ere, il faut sp�eci�er :

{ un op�erateur (<, >, =, <= ou >=) ;

{ une position de r�ef�erence sur le pro�l, qui peut être absolue (si la valeur est sup�erieure

ou �egale �a 1) ou relative �a la longueur du pro�l (si la valeur est inf�erieure �a 1 qui

repr�esente une fraction de la longueur totale du pro�l).

Par exemple, on peut sp�eci�er pour un agent dans le �chier de con�guration :

Crit�ere reproduction : 0.5 distance > 0.5

Ce crit�ere est interpr�et�e par le comportement comme la recherche d'un pixel se situant

dans la deuxi�eme moiti�e du pro�l. Tous les pixels proches de l'agent re�coivent une �eva-

luation nulle (0) et les pixels situ�es au-del�a de la moiti�e du pro�l recoivent une �evaluation

parfaite (1). Ce crit�ere a un poids de 0.5 dans l'�evaluation �nale du pixel. Normalement,

ce crit�ere n'est pas utilis�e seul, mais en conjonction avec un autre crit�ere. Il permet de

sp�eci�er que l'on recherche une caract�eristique proche ou loin de l'agent.

4.4.5.4 Crit�ere d'inclusion

Le crit�ere d'inclusion permet d'�evaluer les extr�emit�es du pro�l �etudi�e. En fait, tous

les pixels du pro�l recevront la même �evaluation. Comme le crit�ere de distance, il permet

d'ajouter des contraintes spatiales et il doit être utilis�e en conjonction avec d'autres crit�eres

pour être e�cace. Il valide ou non un pro�l dans la recherche de germes pour de nouveaux

agents.

Pour ce crit�ere, on regarde les deux agents se trouvant aux extr�emit�es. Si les deux agents

appartiennent au même groupe, alors l'�evaluation est parfaite (1). Dans le cas contraire,

elle vaut z�ero (0). Cette �evaluation est donc strictement binaire.

Une variante de ce crit�ere permet de sp�eci�er le type d'agent (sp�ecialisation) qui doit se

trouver en bout de pro�l. Le type de l'agent est alors utilis�e en plus de son appartenance

�a un groupe.
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Par exemple, on peut sp�eci�er pour un agent dans le �chier de con�guration :

Crit�ere reproduction : 0.5 inclusion HaloBlanc

Ce crit�ere permet la recherche de germes le long d'un pro�l o�u les deux extr�emit�es

(l'agent qui recherche les germes et celui situ�e en bout de pro�l) appartiennent au même

groupe. Ici, on sp�eci�e en plus que l'agent en bout de pro�l devra être de type HaloBlanc.

Ce crit�ere a un poids de 0.5 dans l'�evaluation �nale du pixel, et il devra être utilis�e avec

d'autres crit�eres pour sp�eci�er le pixel pr�ecis o�u le germe pourra être lanc�e.

4.4.6 Reproduction vers l'image suivante

La reproduction vers l'image suivante a pour but de poursuivre le traitement des images

de la s�equence. Elle permet de d�emarrer le traitement de l'image suivante, même lorsque

l'image courante n'est pas enti�erement trait�ee. Ainsi, le traitement complet de la s�equence

d'images s'e�ectue en pipeline.

L'id�ee est de permettre �a un agent de lancer un autre agent �a la même position (ou

presque) dans l'image suivante. Lorsque l'agent a termin�e ses propres traitements (seg-

mentation termin�ee), il peut lancer un autre agent (du même type ou non) dans l'image

suivante. Cependant, cette possibilit�e n'existe que pour les agents de type r�egion, car il

est beaucoup plus facile de retracer une r�egion d'une image �a l'autre grâce �a la surface de

celle-ci qu'un contour mince.

Ce lancement s'e�ectue normalement �a la position courante du centre de gravit�e de la

primitive. Il est possible �egalement de prendre en compte le d�eplacement des objets dans

la s�equence, soit en tenant compte du d�eplacement moyen entre les images de toute la s�e-

quence ou seulement dans les derni�eres images trait�ees. Un agent a acc�es aux informations

des agents de l'image pr�ec�edente. Il peut donc les utiliser pour calculer un d�eplacement

moyen (ou pour le mettre �a jour). Ce d�eplacement moyen permet de d�eterminer, avec

plus de con�ance, la position probable de la primitive dans l'image suivante a�n d'initier

un nouvel agent pour la traiter. Cela permet d'�eviter de perdre un objet au cours de la

s�equence. Pour l'instant, cette possibilit�e de prendre en compte le d�eplacement n'est pas

implant�ee dans le syst�eme d�evelopp�e.

Ce m�ecanisme n'est pas infaillible, mais en ce qui concerne notre application, o�u les

d�eplacements ne sont pas si brusques, ce syst�eme est satisfaisant. Il permet de suivre les

composantes tout au long de la s�equence d'images, en cr�eant des liens de cr�eation d'agents

et de transmission d'informations d'une image �a l'autre.

La strat�egie utilis�ee jusqu'�a pr�esent pour traiter notre application est de centraliser le

passage d'une image �a l'autre sur une composante (en l'occurence le noyau de la cellule).

Ce choix a �et�e fait �a cause de la simplicit�e de la segmentation du noyau et pour sa

position centrale dans la cellule. La reproduction d'une image vers la suivante est de la

responsabilit�e de ces agents et ensuite, la recherche des autres composantes (moins stables
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d'une image �a l'autre) se fait par les m�ecanismes du comportement de reproduction dans

la même image. Cette strat�egie est bien adapt�ee pour les applications cytologiques.

Dans le cas d'une application di��erente, il pourrait être utile de d�evelopper plus ce

comportement a�n d'e�ectuer une vraie recherche des composantes d'une image �a l'autre.

Cette recherche pourrait être e�ectu�ee en d�eveloppant des crit�eres d'�evaluation des pixels

similaires �a ceux existants. Cependant, ils devraient tenir compte en plus d'une probabilit�e

plus forte de trouver l'objet �a un endroit estim�e par le d�eplacement moyen entre images.

4.4.7 Initialisation des premiers agents

Le comportement de reproduction pr�esent�e permet de rechercher et d'initialiser au-

tomatiquement les agents sur une image et les suivantes, sans aucune intervention de

l'utilisateur. Le probl�eme est d'initialiser les agents de la premi�ere image qui lanceront le

processus. Deux solutions sont possibles :

1. De fa�con automatique, r�ealisable dans le cas o�u les premiers agents sont faciles �a

d�eterminer.

2. De fa�con manuelle, en demandant �a l'utilisateur d'indiquer les premiers germes sur

la premi�ere image, dans le cas o�u ceux-ci sont plus di�ciles �a d�etecter.

La deuxi�eme solution sera trait�ee avec l'interface au paragraphe 5.2.4. La premi�ere

solution, plus �el�egante mais plus complexe, peut être r�esolue partiellement en adaptant

les crit�eres d�ej�a d�evelopp�es pour le comportement de reproduction dans la même image �a

une recherche globale dans l'image. Cette recherche est prise en charge par le syst�eme, et

non par des agents, puisqu'aucun n'existe encore.

Pour cela, les mêmes crit�eres (ou presque) peuvent être utilis�es. Dans le �chier de

con�guration, ils sont pr�ec�ed�es par le mot init, limitant leur utilisation au cas d'une initia-

lisation automatique dans la premi�ere image. Cette adaptation est faite pour tenir compte

de la recherche dans une image et non plus sur un simple pro�l. Aucune information de

segmentation n'est disponible, seules les images sources et leurs caract�eristiques peuvent

être employ�ees.

Par exemple, deux des crit�eres pr�ec�edemment �evoqu�es peuvent être adapt�es au contexte

de la recherche initiale de germes :

{ le crit�ere d'extrema ;

{ le crit�ere de distance (entre les germes trouv�es).

Il s'agirait cette fois de parcourir l'image enti�ere �a la recherche de germes, et de comparer

les germes trouv�es entre eux. Ce dernier aspect n'est toutefois pas encore implant�e dans

la version actuelle du syst�eme.
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Liste de comportements
candidats

Liste d’événements
du gestionnaire

Mise à jour Election
(plus haute priorité)

Exécution du comportement

Fig. 4.32 { Boucle de contrôle du gestionnaire interne de l'agent. Celui-ci choisit le
meilleur comportement et l'ex�ecute. Les comportements retournent des �ev�enements gui-
dant le choix du gestionnaire interne.

4.5 La gestion des comportements

L'agent poss�ede un gestionnaire interne qui est responsable du choix du comportement

�a ex�ecuter �a chaque instant en fonction du contexte qui �evolue. En fait, chaque compor-

tement qui s'ex�ecute poss�ede une p�eriode de temps allou�ee pour son ex�ecution au-del�a de

laquelle il doit rendre la main au gestionnaire. Et c'est �a ce moment que le gestionnaire ef-

fectue ses choix pour l'ex�ecution du comportement qui semble le plus adapt�e �a la situation

pr�esente.

4.5.1 Fonctionnement g�en�eral

La gestion interne des comportements d'un agent est inspir�ee de celle du s�equenceur.

Elle est toutefois g�en�eralis�ee pour tenir compte des disparit�es existantes entre les di��erents

types de comportements. Cette gestion se fait par un m�ecanisme couplant �ev�enements et

priorit�es d'ex�ecution des comportements : les �ev�enements sont analys�es par le gestionnaire

en vue d'ajuster, de fa�con r�eactive, la priorit�e des comportements susceptibles d'être d�e-

clench�es.

Les comportements d'un agent sont interruptibles : ils peuvent ainsi s'ex�ecuter de ma-

ni�ere concurrente. Le temps allou�e pour leur ex�ecution est contrôl�e par le gestionnaire

interne. Les comportements sont donc d�eclench�es de mani�ere asynchrone et concurrente, se-

lon le sch�ema propos�e par Guessoum [Guessoum 96a]. Le mod�ele de comportement adopt�e

s'apparente �egalement au principe des tâches comp�etitives mis en oeuvre par Drogoul et

Ferber [Drogoul 92]. La gestion des comportements s'e�ectue de fa�con r�eactive, selon un

sch�ema d'activation programm�e en fonction des �ev�enements, semblable aux approches de

Brooks [Brooks 91a] et Maes [Maes 89]. Cependant, contrairement �a ces approches, les

activations sont r�egl�ees par une couche sup�erieure aux comportements, et non par les

comportements eux-mêmes.

La �gure 4.32 illustre le fonctionnement du gestionnaire de l'agent. Le gestionnaire

maintient �a jour une liste des instances des di��erents comportements et leur priorit�e asso-

ci�ee. �A chaque cycle, le gestionnaire choisit le comportement ayant la plus haute priorit�e et
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�Ev�enements R�eponses
Type �Emetteur Action Comportement

D�ebut de vie Perception Priorit�e max. Reproduction (même image)

Fin de vie Perception Priorit�e max. Reproduction (même image)

Fin de vie Perception Priorit�e max. Reproduction (image suivante)

Pixel marqu�e Perception Incr�ement priorit�e Fusion (demande)

D�ebut de vie Fusion (demande) Priorit�e min. Fusion (action)

Demande fusion Autre agent Instanciation et priorit�e max. Fusion (r�eponse)

R�eponse fusion Autre agent Priorit�e max. Fusion (action)

Fig. 4.33 { Exemple de table �ev�enements-r�eponses du gestionnaire de l'agent. �A chaque
type d'�ev�enement re�cu par un comportement ou un autre agent correspond une r�eponse
qui se traduit en termes de priorit�e ou d'instanciation de comportements si l'instance
recherch�ee n'existe pas.

Perception

Reproduction
(même image)

Reproduction
(image suivante)

Temps

(a)

Perception

Reproduction
(même image)

Reproduction
(image suivante)

Temps

(b)

Fig. 4.34 { Gestion du comportement de reproduction par rapport au comportement de
perception. (a) �Evolution des priorit�es de ces comportements. (b) Comportements �elus en
fonction du temps. Le comportement de perception poss�ede une priorit�e moyenne tout au
long de la vie de l'agent. Le comportement de reproduction s'active lorsque des �ev�enements
de d�ebut ou de �n d'activit�e sont envoy�es par le comportement de perception.

l'ex�ecute pour une p�eriode de temps limit�ee. Le comportement est responsable de rendre

la main au gestionnaire une fois ce temps �ecoul�e. Ensuite, en fonction des �ev�enements

accumul�es, la liste des comportements est mise �a jour et le cycle recommence. La notion

de priorit�e signi�e l'ad�equation du comportement �a r�epondre au contexte actuel. Plus la

priorit�e est �elev�ee, plus le comportement est apte �a s'ex�ecuter.
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Perception

Perception

Fusion

Temps

Agent A

Fusion

Temps

Agent B

(a)

Perception

Perception

Fusion

Temps

Agent A

Fusion

Temps

Agent B

demande

réponse

action

(b)

Fig. 4.35 { Gestion du comportement de fusion (interaction) par rapport au comporte-
ment de perception. (a) �Evolution des priorit�es de ces comportements. (b) Comportements
�elus en fonction du temps. Le comportement de fusion (interaction) s'active lorsque des
�ev�enements envoy�es par le comportement de perception sugg�ere qu'une fusion est possible
avec un agent voisin. La discussion entre les deux agents s'e�ectue en trois �etapes, puis
un des deux agents se termine pour laisser l'autre fusionner les deux entit�es et continuer
la perception.

4.5.2 �Ev�enements

Un �ev�enement peut être vu comme une communication locale, �a courte dur�ee de vie. Il

est transmis par un comportement pour exprimer un �etat ou une situation particuli�ere ; il

conduit en retour le gestionnaire �a privil�egier d'autres comportements, selon une logique

qui lui est propre. Cette technique permet ainsi l'instauration de relations d'in
uences

mutuelles entre comportements.

Contrairement aux requêtes, qui sont des commandes compl�etes et muries envoy�ees

au s�equenceur, les �ev�enements ne sont que de simples �etats de fait. Un comportement

retourne un �ev�enement pour marquer un fait, sans se soucier de l'utilit�e de cette action.

Le comportement n'a pas d'in
uence directe sur l'utilisation ult�erieure de cet �ev�enement.
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Le gestionnaire est le seul �a même de connâ�tre les �ev�enements importants et leur utilit�e.

Pour cela, il utilise une table de liens entre les �ev�enements re�cus et les r�eponses �a donner

(�gure 4.33). Cette table est fournie a priori par le concepteur. Un comportement ne

per�coit que lui-même au sein de l'agent et n'a aucune connaissance de l'existence des

autres : c'est le gestionnaire qui associe les di��erentes tâches en vue de les coordonner

dans l'accomplissement d'un objectif (implicite) unique.

Les �gures 4.34 et 4.35 montrent l'�evolution des priorit�es des comportements, selon les

�ev�enements retourn�es par chacun, en fonction du comportement de perception, qui est le

principal �emetteur d'�ev�enements. Sur r�eception d'un �ev�enement, le gestionnaire d�ecide de

l'action �a entreprendre (selon une table interne et l'�etat courant de l'agent). Cette action

se traduira par une modi�cation (augmentation ou diminution) de la priorit�e d'un des

comportements de la liste ou par la cr�eation d'un nouvelle instance d'un comportement.

Dans l'exemple donn�e dans la �gure 4.35, le comportement de perception signale la

proximit�e d'un autre agent, par l'envoi d'�ev�enements Pixels marqu�es. Ces �ev�enements se

traduiront par la cr�eation d'un comportement de fusion (plus exactement, d'une demande

de fusion) et par l'augmentation de la priorit�e de celui-ci. Lorsque la priorit�e de ce compor-

tement sera su�samment �elev�ee (traduisant une jonction sur plusieurs pixels entre deux

r�egions), il se d�eclenchera et communiquera avec l'agent voisin pour fusionner avec lui.

4.6 Le s�equenceur

Le dernier niveau de contrôle du syst�eme est le s�equenceur. Il s'agit d'un contrôle plus

bas niveau que les autres niveaux de contrôle pr�esent�es dans la mesure o�u il n'est pas r�egi

par des connaissances d�ependant du domaine d'application. Le rôle du s�equenceur est de

simuler une action parall�ele �a partir d'une ex�ecution s�equentielle. En fait, chaque agent

est ex�ecut�e avec une p�eriode de temps limit�ee au-del�a de laquelle il doit rendre la main.

Cet ordonnancement des agents s'apparente �a celle d'un syst�eme d'exploitation.

�A chaque agent sont associ�ees deux variables explicites, g�er�ees par le s�equenceur : un

quantum de temps d'ex�ecution et une priorit�e d'ex�ecution. Le temps d'ex�ecution d'un

agent est le produit de ces deux quantit�es. Le quantum est le même pour tous les agents,

et varie en fonction de la charge du syst�eme, tandis que la priorit�e d'un agent est modi�able

par requête ou par con�guration. L'agent utilise cette p�eriode de temps �a son gr�e, mais il

est responsable de rendre la main au syst�eme lorsque son temps est �ecoul�e.

Dans ce contexte, la priorit�e d'un agent signi�e l'importance donn�ee �a l'agent pour son

ex�ecution (traduite en temps d'ex�ecution plus ou moins long). En fait, un agent dont les

r�esultats sont consid�er�es robustes ou dont les r�esultats sont n�ecessaires rapidement se verra

attribuer une priorit�e plus �elev�ee. Ainsi, l'information facile �a traiter le sera rapidement

et les d�ecisions plus probl�ematiques auront acc�es �a un surplus d'informations.

Le contrôle du syst�eme s'appuie sur une liste d'agents qui est maintenue �a jour avec
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Initialisation

Election

Liste des agents
candidats

Exécution de l’agent

Mise à jour

Terminaison

Liste d’événements
système

Fig. 4.36 { Boucle de contrôle du s�equenceur. Celui-ci ex�ecute les agents �a tour de rôle
en leur attribuant un temps limit�e d'ex�ecution.

les informations provenant d'une liste de requêtes, qui proviennent de l'utilisateur ou des

agents du syst�eme (�gure 4.36). Cette boucle de contrôle ressemble �a celle du gestionnaire

interne de l'agent. Cependant, la mise �a jour est plus simple dans ce cas, puisqu'elle n'est

que la r�eponse �a des requêtes pr�ecises. Le s�equenceur ne poss�ede pas de pouvoir de d�ecision

sur ces requêtes. Ces requêtes sont :

{ cr�eer / d�etruire un agent ;

{ modi�er la priorit�e d'un agent.

4.7 Sp�ecialisation des agents

Le mod�ele d'agent d�ecrit dans ce travail et explicit�e au paragraphe 1.4 est g�en�erique.

Tous les agents du syst�eme, quel qu'ils soient, sont bas�es sur ce mod�ele. Cependant, il

est sp�ecialis�e pour l'application. Cette sp�ecialisation r�eside dans la sp�eci�cation de pa-

ram�etres pour chacun des comportements et pour l'agent lui-même. La sp�ecialisation de

l'agent permet d'adapter son action au type d'information qu'il recherche. Elle s'e�ectue

en sp�eci�ant des param�etres pour chacun des comportements de l'agent.

4.7.1 Utilit�e de la sp�ecialisation

La sp�ecialisation permet de d�e�nir plusieurs cat�egories, ou types, d'agents di��erents.

Chacun de ces agents est d�e�ni selon les besoins de l'application. Il faut discerner deux

besoins di��erents dans cette d�e�nition des agents :

1. Reconnâ�tre les composantes de l'application.

2. Retrouver des entit�es interm�ediaires pour aider la reconnaissance des composantes.

Le premier besoin est facile �a comprendre. Toutes les composantes utiles pour l'appli-

cation concern�ee doivent être d�e�nies. Ces composantes repr�esentent la �nalit�e du trai-

tement, du point de vue de l'utilisateur du syst�eme. Il s'agit des di��erents constituants

des images qui sont importants pour sa compr�ehension. Cependant, pour arriver �a recon-

nâ�tre ces composantes, il faut parfois passer par des constructions interm�ediaires, d'o�u
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le deuxi�eme besoin exprim�e. Ces constructions interm�ediaires permettent en fait de ras-

sembler certaines informations avant de pouvoir identi�er pr�ecis�ement les composantes de

l'application. Il peut s'agir d'entit�es qui seront interpr�et�ees par la suite dans le cadre du

comportement de di��erenciation ou simplement d'entit�es sur lesquelles viendront s'appuyer

la recherche des composantes dans le cadre du comportement de reproduction. Ces deux

besoins ont donn�e lieu aux di��erents niveaux de repr�esentation de l'information pr�esent�es

au paragraphe 2.5.2.

4.7.2 Connaissances fournies par la sp�ecialisation

Deux types de connaissances sont utilis�es pour d�e�nir l'agent dans son action [Crevier 97] :

{ la connaissance op�eratoire : elle provient d'un �chier de con�guration et fournit les

param�etres n�ecessaires aux agents pour comprendre l'environnement dans lequel ils

sont immerg�es (sp�ecialisation a priori) ;

{ la connaissance descriptive : elle provient des structures d'informations (paragraphe 2.5)

et permet d'adapter �nement au contexte la sp�ecialisation indiqu�ee pour l'agent

(adaptation dynamique).

Les notions de sp�ecialisation et d'adaptation sont compl�ementaires dans la d�e�nition de

l'agent. En e�et, il est impossible de sp�eci�er d'avance tous les param�etres dont aura besoin

l'agent pour accomplir son travail. Ceux-ci sont trop d�ependants du contexte pr�ecis dans

lequel l'agent se trouvera, c'est-�a-dire l'image, qui peut être di��erente d'une acquisition

�a l'autre et �egalement la position dans l'image, puisque les composantes pr�esentent des

formes et des luminosit�e variables �a l'int�erieur même d'une image. Les param�etres qui

ne pourront pas être �x�es par sp�ecialisation le seront plus tard par adaptation (tel que

discut�e au chapitre 3). La sp�ecialisation donne cependant des indications sur l'adaptation

qui devra être e�ectu�ee, en sp�eci�ant les param�etres ambigus et en donnant les principes

d'adaptation qui devront être utilis�es en cours d'ex�ecution.

La connaissance qui est fournie au syst�eme rel�eve essentiellement du domaine du trai-

tement d'images [Boucher 98b]. Il s'agit d'une connaissance op�eratoire de bas niveau. Cer-

taines connaissances du domaine d'application sont d�e�nies, comme la morphologie globale

de la cellule pour aider le syst�eme dans sa strat�egie. Les di��erents types de connaissance

sont entremêl�es dans la d�e�nition des agents, pour leur donner un caract�ere op�eratoire

plutôt que d�eclaratif.

4.7.3 D�e�nition du �chier de con�guration

Plusieurs types de param�etres peuvent être sp�eci��es par voie de con�guration. Seuls les

param�etres relatifs �a l'action du syst�eme sont abord�es dans ce paragraphe. Il existe d'autres

param�etres permettant de r�eguler l'interface qui sont expliqu�es au paragraphe 5.2.3.
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Agent R�egion : Pseudopode

# PARAM�ETRES GLOBAUX
Composante groupe : oui
Segmentation interm�ediaire : non
Priorit�e de l'agent : 1

# PARAM�ETRES PERCEPTION
Comportement perception actif : oui

# perception �evaluation
Seuil de l'�evaluation : 0.5
Crit�ere perception : 0.4 seuillage variance > Fond
Crit�ere perception : 0.4 seuillage source < Fond
Crit�ere perception : 0.2 compacit�e

# perception autres
Perception pr�ec�edente utilis�ee : oui
Remplissage des trous : oui
Adaptation selon info cellule : non
Taille minimale pour conserver : 10

# PARAM�ETRES INTERACTION
Comportement fusion actif : oui

# PARAM�ETRES DIFF�ERENCIATION
Comportement diff�erenciation actif : non

# PARAM�ETRES REPRODUCTION

Comportement reproduction actif : oui

# reproduction �evaluation

Seuil de l'�evaluation : 0.35
Crit�ere reproduction : 1.0 extr�ema global source < Fond

# reproduction autres

Reproduction même image fin : Cytoplasme x 7
Reproduction même image fin : Crête x 12
Reproduction même image fin : Pseudopode x 12
Reproduction même image fin : Mouvement x 15

Fig. 4.37 { Exemple de con�guration pour l'agent pseudopode.

La con�guration permet de d�e�nir autant de types di��erents d'agents qu'il est utile pour

l'application. L'action de ces param�etres se situe au niveau de l'agent dans sa globalit�e et

au niveau de chacun de ses comportements. La �gure 4.38 donne un aper�cu du nombre de

param�etres existants pour chacun des comportements, ainsi que des param�etres globaux

au niveau de l'agent.

La �gure 4.37 donne un exemple de sp�ecialisation par con�guration pour un type

d'agent d�e�ni dans notre application. La con�guration compl�ete de tous les agents est

donn�e en annexe A. Plusieurs de ces param�etres ont d�ej�a �et�e expliqu�es avec les compor-

tements associ�es (chapitres 3 et 4). Mais il est utile de r�esumer les principaux crit�eres ou

cat�egories de crit�eres que l'on retrouve dans cette con�guration :

{ Param�etres globaux �a l'agent :

{ composante groupe : indique si les informations de l'agent appartiennent ou non
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�a un groupement perceptuel ;

{ segmentation interm�ediaire : indique le niveau de repr�esentation de l'informa-

tion produite par l'agent (interm�ediaire ou domaine) ;

{ priorit�e de l'agent : indique la priorit�e donn�ee �a l'agent par le s�equenceur, donc

le temps accord�e �a l'agent par rapport aux autres.

{ Param�etres des comportements :

{ comportement actif : permet d'inhiber certains comportements, donc d'interdire

�a l'agent de les utiliser ;

{ param�etres d'�evaluation : pour les comportements de gestion de l'information,

il est possible de sp�eci�er les crit�eres, les poids de ces crit�eres ainsi que le seuil

de la fonction globale d'�evaluation ;

{ autres param�etres du comportement : plusieurs autres param�etres, d�ependant

de chaque comportement, peuvent être donn�es a�n de sp�ecialiser celui-ci.

Les param�etres globaux de l'agent permettent principalement de d�eterminer sa place

et son importance dans la soci�et�e d'agent. Cela permet de situer ses liens par rapport aux

autres (groupe), de situer le niveau de ses r�esultats et l'importance donn�ee �a son action

(priorit�e).

Chaque comportement de l'agent peut être inhib�e, même le comportement de percep-

tion, qui a pourtant �et�e pr�esent�e comme le comportement vital de l'agent (paragraphe 3.5).

Même sans comportement de perception, il peut encore être possible d'ex�ecuter le com-

portement de reproduction. Il est tout �a fait possible d'imaginer un agent dont le but

est d'explorer l'environnement et lancer d'autres agents. Cela sera discut�e au chapitre 5.

Certains autres comportements n'ont de sens que pour des situations pr�ecises, comme

le comportement de di��erenciation qui ne vaut que pour des agents travaillant sur des

informations d'un niveau interm�ediaire de repr�esentation.

Tous les param�etres des comportements vont sp�eci�er l'action pr�ecise qu'aura l'agent. Il

est possible d'accorder plus d'importance �a un comportement pour un agent et le contraire

pour un autre. La sp�ecialisation des comportements permet de �xer le rôle qu'aura l'agent

par rapport aux autres : certains seront plus aptes �a explorer l'image en mode reproduction

tandis que d'autres ne feront que de la perception (segmentation). �A partir du même

mod�ele d'agent, plusieurs �nalit�es d'agents peuvent être ainsi cr�e�ees.

L'adaptation n'est pas �evoqu�ee directement dans les param�etres de con�guration. En

fait, c'est en observant certains param�etres que l'adaptation qui sera faite peut être per�cue.

Par exemple, en observant les crit�eres d'�evaluation du comportement de perception dans la

�gure 4.37, on remarque que les crit�eres font r�ef�erence �a une autre sp�ecialisation se trouvant

dans le même �chier, soit ici le Fond. Il est sp�eci��e que les crit�eres seront �evalu�es par

rapport �a des informations de cette composante, qui n'est pas encore connue pr�ecis�ement.
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Comportement Nb de crit�eres Crit�eres param�etrables Param�etres de

(nb de param�etres) contrôle

Perception r�egion : 4 oui (2-5) r�egion : 5

contour : 4 contour : 3

Interaction - - r�egion : 1

contour : 2

Di��erenciation r�egion : 3 poids seulement r�egion : 3

contour : 0 contour : 0

Reproduction 4 oui (5-6) 4

Agent (global) - - 3

Fig. 4.38 { R�esum�e du nombre de crit�eres pour chaque comportement, ainsi que du nombre
de crit�eres pour l'agent (autres que ceux des comportements). Les param�etres de pr�esenta-
tion de l'interface sont exclus de ce tableau. Seuls les param�etres in
uen�cant le fonctionne-
ment du syst�eme (et ses r�esultats) ont �et�e comptabilis�es. Les param�etres globaux du syst�eme
n'ont pas �et�e comptabilis�es. Ces param�etres servent essentiellement �a la pr�esentation de
l'interface graphique.

Sa pr�esentation dans le �chier est semblable �a celle pr�esent�ee ici, mais avec des valeurs

di��erentes pour les param�etres. C'est �a l'ex�ecution que seront connues les valeurs exactes

permettant ensuite d'utiliser les crit�eres d'�evaluation. Le �chier de con�guration permet ici

de param�etrer un comportement en r�ef�erence avec une autre composante. C'est seulement

�a l'ex�ecution que le comportement s'adaptera en recherchant les valeurs exactes pour se

con�gurer.

4.8 Positionnement du syst�eme

Dans les quatre premiers chapitres de ce travail, nous avons d�ecrit le syst�eme con�cu selon

les di��erents aspects de la repr�esentation des informations, des m�ethodes de traitement

et du contrôle du syst�eme. Diverses philosophies de vison, ainsi que plusieurs syst�emes

existants, ont �et�e pr�esent�es. Notre syst�eme se situe de fa�con originale �a l'intersection de

plusieurs concepts �evoqu�es pr�ec�edemment.

Le d�ecoupage du syst�eme en agents, o�u chaque agent repr�esente un concept de l'image,

s'apparente �a la philosophie du syst�eme Sch�ema (dans VISIONS), o�u chaque sch�ema est

associ�e �a un concept et poss�ede et sp�ecialise les m�ethodes de traitement associ�ees. La

logique d'exploration de l'image s'apparente �egalement �a ce syst�eme, puisque dans les

sch�emas, des hypoth�eses sont g�en�er�ees pour la recherche d'autres concepts associ�es aux

sch�emas instanci�es, tandis que dans notre syst�eme, la reproduction permet �a un agent de

rechercher d'autres concepts avec une logique pr�ecise.

La di��erence principale avec ce syst�eme, et avec plusieurs autres syst�emes existants,

r�eside dans le repliement du bas niveau sur le haut niveau. En e�et, dans notre syst�eme,

la repr�esentation par niveaux n'est e�ectu�ee que sur un plan logique de repr�esentation
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de l'information et n'a pas d'incidence sur le plan fonctionnel du syst�eme. Un agent est

associ�e �a un concept de l'image ou de l'application, et quel que soit ce concept, il conserve

la même architecture, les mêmes capacit�es et surtout, les mêmes rapports avec le reste des

agents. Plus pr�ecis�ement, il articule pour chaque concept la mise en oeuvre des m�ethodes

de perception, fusion, reconnaissance et focalisation associ�ees d�e�nissant ainsi une strat�egie

compl�ete de vision au niveau de chacun d'eux.

En fait, si le d�ecoupage en concepts de notre syst�eme s'apparente �a des syst�emes haut

niveau, le contrôle repose sur des principes �emanant de syst�emes bas niveau, comme celui

du syst�eme expert de Nazif et Levine, du syst�eme multi-processus de Bellet, ou bien de

l'approche comportementale de Brooks.

L'originalit�e du syst�eme se situe dans cette articulation entre le bas niveau et le haut ni-

veau. Alors que dans les syst�emes existants, ces deux niveaux sont souvent s�epar�es, autant

dans la repr�esentation des informations que dans les m�ethodes et traitements employ�es,

nous voulons les r�econcilier et pallier le manque d'informations d'un niveau par les indices

trouv�es dans l'autre et vice-versa.

La s�eparation entre les m�ethodes de gestion de l'information et les strat�egies de contrôle

n'est pas �evidente dans notre syst�eme. Le meilleur exemple est sans doute le comporte-

ment de reproduction pr�esent�e au paragraphe 4.4 qui utilise une �evaluation d�e�nie pour

la gestion de l'information �a des �ns de strat�egie et de contrôle de la soci�et�e d'agents. Le

but recherch�e est d'assouplir la rigidit�e souvent employ�ee dans la d�e�nition des entit�es,

a�n d'assurer une plus grande r�eactivit�e des agents, tant au niveau d�ecisionnel que fonc-

tionnel. Un objectif esp�er�e de cela, mais pas forc�ement atteint, serait de voir l'�emergence

de nouvelles aptitudes de cette formulation libre du syst�eme.

Cet aspect de libert�e, nous l'avons plac�e au d�ebut pour le traitement de l'information.

Il est associ�e au probl�eme du choix de l'information et de la prise de d�ecision qu'�evo-

quait Bajcsy [Bajcsy 88]. Par contre, au lieu de poser ce probl�eme en termes de boucles

de contrôle et de r�etroaction, nous avons pr�ef�er�e l'exprimer en termes d'accessibilit�e de

l'information et de compl�ementarit�e de celle-ci, en repliant les niveaux sur eux-mêmes a�n

d'ouvrir de nouvelles possibilit�es de traitement.

Le parall�ele peut �egalement être fait avec la vision intentionnelle propos�ee par Aloimo-

nos [Aloimonos 90]. Dans cette approche, le syst�eme exprime ses buts �a un haut niveau

de description du syst�eme et la repr�esentation des informations est orient�ee directement

vers ses buts. Notre conception est dirig�ee selon cette approche, tout en permettant de

d�ecrire ces buts haut niveau avec des moyens propres au bas niveau, et ainsi faire le lien

entre ceux-ci. Chaque agent d�ecrit une intention de reconnaissance d'un concept, quel que

soit son niveau, et l'expression de cette intention s'e�ectue en termes de param�etrage de

comportements bas niveau.

Cette d�e�nition d'un syst�eme par une soci�et�e de plusieurs agents r�eunit plusieurs prin-

cipes �enonc�es par Jolion dans son approche syst�emique [Jolion 94]. Parmi les principes
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�evoqu�es, nous nous reconnaissons ais�ement dans les suivants : conserver de la vari�et�e dans

le syst�eme ; conserver l'�equilibre global par des actions locales ; varier pour mieux uni�er ;

être adaptatif. Les objectifs ainsi poursuivis sont de d�e�nir un syst�eme complet comme

�etant plus que la somme de ses composantes, et de miser sur la complexit�e du syst�eme,

par ses interactions, pour obtenir le r�esultat d�esir�e.



Chapitre 5

Application �a la reconnaissance de

cellules vivantes

Le syst�eme r�ealis�e a �et�e d�ecrit de fa�con g�en�erale dans les pr�ec�edents chapitres. Ce cha-

pitre pr�esente maintenant les fondements de l'application qui ont permis son �elaboration.

L'application �etudi�ee est la reconnaissance de cellules vivantes, incluant la segmentation,

l'interpr�etation en composantes, ainsi que le suivi de ces cellules.

Apr�es avoir d�ecrit cette application et les images associ�ees, le syst�eme sera pr�esent�e

par rapport �a celle-ci, c'est-�a-dire en d�e�nissant les di��erents concepts de l'application et

leur r�ealit�e dans le syst�eme. Ensuite, l'application servira �a illustrer di��erents aspects du

syst�eme qui ont d�ej�a �et�e discut�es auparavant, tels que l'adaptation et la coop�eration. Les

r�esultats permettent �egalement d'�evaluer ce syst�eme, ce qui est fait �a l'aide de cartes de

r�ef�erences �etablies par des op�erateurs humains.

5.1 L'application cytologique

L'application cytologique existe en vision par ordinateur depuis les ann�ees 1960. Mal-

gr�e les travaux qui se sont succ�ed�es, les di�cult�es pos�ees par celle-ci n'ont toujours pas

�et�e r�esolues. Apr�es avoir expos�e les objectifs de notre syst�eme pour cette application et

pr�esent�e les modes d'acquisition des images que nous traitons, quelques approches li�ees �a

cette application sont pr�esent�ees. Ensuite, les principales di�cult�es pos�ees par les images

sont �enum�er�ees.

5.1.1 Objectif de l'�etude

Ce travail de recherche s'inscrit dans un projet global d'�etude quantitative du com-

portement migratoire cellulaire. La d�eformation d'une cellule et la modulation de ses pro-

pri�et�es migratoires mettent en oeuvre des processus dynamiques aux niveaux mol�eculaire

et cellulaire. L'analyse quantitative de ces d�eformations et des mouvements de la cellule
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apparâ�t comme un outil essentiel pour am�eliorer la compr�ehension des ph�enom�enes mi-

gratoires cellulaires ainsi que pour di��erencier et contrôler les situations physiologiques et

pathologiques a�ectant cette migration.

Les outils actuellement disponibles pour �etudier �a un niveau microscopique les di��erents

aspects de la motilit�e et des d�eformations cellulaires restent extrêmement limit�es car de na-

ture essentiellement statique. Outre les m�ethodes de d�enombrement et de caract�erisation

de cellules �a un instant donn�e, les m�ethodes utilisant des marqueurs de l'activit�e cellulaire

(division, migration) sont g�en�eralement mises en oeuvre �a partir de cellules �x�ees. �A l'op-

pos�e, les approches macroscopiques de la migration proposent une quanti�cation bas�ee sur

l'estimation de densit�es moyennes de cellules qui exclut une analyse �ne de la dynamique

cellulaire dans l'espace. Le d�epouillement de l'ensemble de ces exp�eriences est actuellement

tr�es long et d'une �abilit�e limit�ee compte tenu de la quantit�e d'informations �a analyser et

du faible degr�e d'automatisation des environnements de traitement des images.

L'analyse des cellules �a partir d'une s�equence d'images constitue donc un �el�ement cl�e

pour l'interpr�etation de sc�enes complexes en biologie et en m�edecine. L'utilisation des tech-

niques d'analyse du mouvement reste cependant tr�es marginale dans le secteur biom�edical,

alors même qu'elles apparaissent comme d�eterminantes pour l'�etude de la d�eformation et

de la migration de cellules. On peut avancer comme explication de cet �etat de fait que

contrairement au contexte industriel o�u les objets suivis sont le plus souvent rigides, les

objets biologiques que sont les cellules se d�eforment fr�equemment et rapidement, aussi

bien dans les phases de division cellulaire (les cellules s'arrondissent au pr�ealable) que

dans les phases de migration active (projection d'extensions cytoplasmiques, lamellipodes,

�lopodes, : : : ). La di�cult�e m�ethodologique est donc accrue par le caract�ere d�eformable

des objets �etudi�es.

Ce projet est men�e en collaboration avec Anne Doisy et Xavier Ronot, biologistes de

l'�equipe DyOGen (INSERM U309 et EPHE) de l'Institut Albert Bonniot. Le but est de

fournir des m�ethodes quantitatives permettant de suivre la cellule en migration et d'ana-

lyser ses mouvements et de ses d�eformations. Cette recherche s'inscrit dans un cadre plus

large d'�etude quantitative du comportement migratoire cellulaire. �A cet �egard, d'autres

travaux sont en cours au sein du laboratoire TIMC/IMAG, portant notamment sur les

contours actifs [Leitner 95] et sur le 
ot optique [Germain 98, Doisy 89]. Le syst�eme pr�e-

sent�e dans ce travail s'ajoute aux di��erents moyens d'�etudes qui sont d�evelopp�es.

5.1.2 L'acquisition des images

Pour l'acquisition des s�equences d'images, une station d'imagerie, comprenant un mi-

croscope �a inversion (Axiovert 135M, Carl Zeiss) �equip�e d'une chambre d'incubation, et

d'une cam�era SIT (C2400-08, Hamamatsu), a �et�e utilis�ee. Le tout est reli�e �a une station

d'imagerie (SAMBA 2640, Unilog).
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Fig. 5.39 { S�equence d'images de �broblastes murins L929. (a) (d) Images des cellules
et des noyaux �a t=0. (b) (e) Images des cellules et des noyaux �a t=2h. (c) (f) Images
des cellules et des noyaux �a t=4h. Les deux images (cellules et noyaux) sont acquises
simultan�ement. Une s�equence d'images est constitu�ee d'un ensemble de paires d'images
(cellules et noyaux). On note que les d�eplacements des cellules sont moins importants que
leurs d�eformations.

Deux types de cellules en culture ont �et�e �etudi�es pour ce travail :

{ la majorit�e des exp�eriences ont �et�e men�ees sur des cultures de �broblastes murins

(L929, ATCC, CCL1) (�gure 5.39) ;

{ quelques exp�eriences compl�ementaires ont �et�e e�ectu�ees sur des cultures de cellules

de carcinome �epith�elo��de humain (HeLa, ATCC, CCL2) (�gure 5.53).

Les images sont acquises �a des intervalles de temps r�eguliers (de 10 �a 30 minutes selon

les s�equences) sur plusieurs heures. La �gure 5.39 illustre quelques images d'une s�equence.

Deux images sont prises �a chaque acquisition :

{ Une image en contraste de phase montre les cellules enti�eres (�gure 5.39a, b et

c.). Cette image est toujours pr�esente et constitue la premi�ere source d'information

utilis�ee.

{ Une image en 
uorescence montre les noyaux de ces cellules marqu�es avec un 
uoro-

chrome de l'ADN (Hoechst 33342) (�gure 5.39d, e et f.). Cette image compl�ementaire
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peut être pr�esente ou non, selon les s�equences �etudi�ees.

Nous e�ectuons l'analyse des s�equences d'images en post-traitement sur des stations

de travail SUN. De plus amples d�etails sur les m�ethodes d'acquisition des images peuvent

être trouv�es dans [Boucher 98a] et [Leitner 95].

5.1.3 Approches existantes

Les premiers travaux e�ectu�es sur des applications cytologiques utilisaient des m�ethodes

de segmentation simples et bas niveau pour tenter d'extraire automatiquement les cellules,

comme des techniques de seuillage, de d�etection de contours ou de r�egions [Fu 81]. Ce-

pendant, ces m�ethodes ont obtenu des r�esultats limit�es parce que trop g�en�erales et parce

qu'elles ne prenaient pas assez en compte l'application. Ensuite, il a �et�e question d'ins�erer

des connaissances a priori sur l'application [Liedtke 87] et de d�evelopper certains m�eca-

nismes de raisonnement [Lockett 94] pour r�eussir la tâche d'identi�cation des cellules.

Les approches pr�ec�edemment cit�ees ont en commun la d�etection de cellules compos�ees

d'un noyau avec cytoplasme limit�e sans extensions, il s'agit donc de cellules assez simples �a

�etudier du point de vue du traitement d'images. Les travaux qui ont suivis concernent des

cellules plus complexes, d'un point de vue morphologique, avec un ou plusieurs prolonge-

ments. L'analyse de telles cellules requiert la mise en oeuvre de m�ethodes de segmentation

et de raisonnement beaucoup plus complexes.

Wu et al. ont utilis�e un op�erateur de variance qu'ils adaptent pour la segmentation de

cellules vivantes dans un milieu semi-solide constitu�e de collag�ene [Wu 95]. La m�ethode

qu'ils ont d�evelopp�ee comporte deux �etapes :

1. D�etection et extraction d'une zone approximative contenant la cellule et le fond

entourant celle-ci. Ce masque approximatif de la cellule est trouv�e en utilisant un

op�erateur de variance sur une fenêtre de taille 41x41 sur toute l'image, pour d�etecter

la position approximative de la cellule.

2. Ensuite, la s�eparation de la cellule du fond est fond�ee sur une analyse statistique de

la variance, permettant de calculer un seuil di��erenciant la cellule du fond, dans le

masque pr�ec�edemment �etabli.

Zhou et Pycock ont propos�e une m�ethode d'exploration de l'image et de segmentation

des fronti�eres des cellules dans l'image [Zhou 97]. Ils mod�elisent d'abord la fronti�ere de la

cellule par une s�erie de points �echantillonn�es sur celle-ci. La distribution des niveaux de

gris sur ces di��erents points est prise en compte. Ce mod�ele d�eformable est invariant aux

changements d'�echelle, de translation, de rotation et de contraste. Le but de la segmenta-

tion est de retrouver, �a partir du centre de la cellule, les points correspondant le plus au

mod�ele existant. Pour r�ealiser cela, une m�ethode d'exploration par �evaluation de pro�ls
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est utilis�ee. Les pixels sont �evalu�es le long des pro�ls, en tenant compte des caract�eris-

tiques internes et externes de la cellule. L'originalit�e de cette approche est la d�e�nition de

plusieurs crit�eres statistiques adaptatifs pour �evaluer les fronti�eres des cellules et s�eparer

les di��erentes cellules. Les points trouv�es sur les di��erents pro�ls sont mis en relation, a�n

d'assurer la coh�erence de la fronti�ere.

Cloppet-Oliva a pr�esent�e une approche coop�erative r�egion/contour pour segmenter et

surtout identi�er les di��erents prolongements de cellules neuronales [Cloppet-Oliva 96a].

La premi�ere �etape de son approche, apr�es am�elioration du contraste, consiste �a extraire

une images de contours, �a l'aide de l'op�erateur de Deriche. Ensuite, la deuxi�eme �etape est

d'e�ectuer une croissance de r�egion par d�eformation g�eom�etrique de contours. En fait, il

s'agit d'une variante des approches par contours actifs, employ�ee cette fois pour obtenir

une r�egion, que l'on obtient par expansion du contour. Un m�ecanisme de gestion des

intersections permet de faire crô�tre la r�egion et de la diviser en sous-r�egions au croisement

de plusieurs objets. L'�etape suivante consiste �a combiner les r�esultats de l'approche contour

avec ceux de l'approche r�egion a�n de bien r�ealiser la segmentation des cellules et de

leurs prolongements, les deux m�ethodes se compl�etant au niveau des r�esultats. L'�etape

d'identi�cation qui suit a pour but de rattacher les prolongements aux cellules et de

s�eparer les cellules. L'utilisation d'un r�eseau bissecteur pour squelettiser les prolongements,

combin�e �a des r�egles heuristiques de gestion des fourches permet d'obtenir la s�eparation des

neurones des cellules �etudi�ees. Outre la m�ethode coop�erative employ�ee, la contribution de

ce travail se situe dans le m�ecanisme �elabor�e permettant de reconnâ�tre individuellement

chaque cellule et ses prolongements.

En�n, ces derni�eres ann�ees, un certain nombre de m�ethodes ont �et�e d�evelopp�ees a�n

de traiter des s�equences d'images de cellules, pour suivre leur d�eplacement. Gwydir et al.

identi�ent trois cat�egories de m�ethodes pour �etudier le mouvement non-rigide [Gwydir 94] :

1. les techniques di��erentielles g�eom�etriques ;

2. les mod�eles contraints globalement sur la forme et/ou le mouvement ;

3. les approches par minimisation d'�energie, comme les contours actifs.

La majorit�e des travaux pr�esent�es sur l'application des cellules en mouvement ont

utilis�e la troisi�eme approche. Leymarie et al. utilisent un mod�ele de contour actif qu'ils

initialisent manuellement en tra�cant, sur la premi�ere image, une courbe proche de la cel-

lule [Leymarie 93]. Le contour peut ensuite se r�einitialiser d'image en image d'apr�es le

r�esultat de l'image pr�ec�edente. Gwydir et al. s'int�eresse aux cellules neuronales avec une

approche semblable [Gwydir 94]. En�n, Leitner et al. ont propos�e une fonction d'�energie

plus robuste pour la croissance du contour actif [Leitner 95]. Celui-ci est moins sensible

aux conditions d'initialisation. Ils ont appliqu�e leur approche aux cultures de cellules de

�broblastes murins, qui sont de même type que les cellules qui nous int�eressent.
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De tous ces travaux, on peut retenir trois id�ees essentielles pour un syst�eme de segmen-

tation et de d�etection de cellules. Ces id�ees sont les mêmes que pour toutes les applications

de vision, telles que nous les avons pr�esent�ees pr�ec�edemment :

{ l'adaptation des m�ethodes de segmentation [Wu 95, Zhou 97] ;

{ la coop�eration entre di��erentes m�ethodes [Cloppet-Oliva 96a] ;

{ la sp�ecialisation des m�ethodes pour l'application cytologique [Cloppet-Oliva 96a,

Zhou 97].

5.1.4 Di�cult�es de l'application

Les di��erents auteurs des approches pr�esent�ees ci-dessus reviennent fr�equemment sur les

di�cult�es et sur la complexit�e des images �etudi�ees. Parmi les principales caract�eristiques

de ces images, notons [Cloppet-Oliva 96b, Zhou 97, Wu 95] :

{ le contraste entre les cellules et le fond de l'image est tr�es faible (identi�able par un

histogramme unimodal des niveaux d'intensit�e des images) ;

{ l'intensit�e du fond de l'image est non-uniforme, en raison de la source de lumi�ere

utilis�ee dans les microscopes optiques ;

{ �a l'int�erieur même d'une cellule, des variations importantes d'intensit�e existent ;

{ la fronti�ere exacte de la cellule est rendue 
oue par la pr�esence d'un e�et optique de

r�efringence de la source lumineuse sur les bords de la cellule qui se traduit par la

pr�esence d'un halo lumineux masquant une partie de la cellule et du fond de l'image ;

{ la d�eformation de la cellule dans le temps rend plus di�cile sa reconnaissance tem-

porelle.

5.2 Le syst�eme r�ealis�e

Les paragraphes qui suivent replacent le syst�eme dans le contexte de l'application qui

nous int�eresse. Apr�es avoir trait�e des aspects d'implantation du syst�eme, les objectifs et

d�e�nitions des agents pour l'application seront expliqu�es. Un exemple d'application est

pr�esent�e comme �etude possible grâce au syst�eme d�evelopp�e.

5.2.1 D�eveloppement du syst�eme

Le syst�eme multi-agents que nous proposons est implant�e dans un seul processus UNIX.

Nous avons choisi de regrouper tous les agents �a l'int�erieur d'un même processus plutôt
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que de les distribuer sur plusieurs processus pour deux raisons :

1. Le nombre d'agents dans le syst�eme est tr�es �elev�e. Il peut y avoir plusieurs dizaines

d'agents de segmentation par cellule et par image. �A ce rythme, le nombre maximum

de processus pour un processeur est rapidement atteint et les di��erentes ressources

disponibles dans le syst�eme d'exploitation pour g�erer un tel syst�eme (s�emaphore,

m�emoire partag�ee, �le de messages) ne su�sent plus.

2. Cette approche nous procure l'avantage de contrôler les conditions d'ex�ecution et de

simulation du syst�eme.

Ce choix nous a contraint �a implanter notre propre syst�eme d'exploitation, ou s�equen-

ceur, �a l'int�erieur du syst�eme. C'est pour cette raison que le s�equenceur d�ecrit au para-

graphe 4.6 ne r�ealise que des tâches d'ordonnancement simples non-d�edi�ees au syst�eme

d�evelopp�e.

Le syst�eme a �et�e r�ealis�e en C++ sur des stations SUN SPARC. La mod�elisation par

objets nous a permis de concevoir et de maintenir ais�ement le syst�eme. En e�et, notre

philosophie distribu�ee multi-agents s'adapte naturellement �a une mod�elisation par objets,

avec un h�eritage ais�e des di��erents concepts, tant au niveau des agents qu'au niveau des

comportements.

Le traitement des s�equences d'images est le but de ce projet. Par contre, le syst�eme

r�ealis�e est plus focalis�e sur les aspects impliquant le traitement d'une image �a la fois.

Il s'agit d'un point qui peut être am�elior�e, a�n de prendre mieux en compte l'aspect

temporel de la s�equence d'images. La s�equence d'images est pour l'instant utilis�ee pour

le calcul d'informations mouvement, mais pas pour cr�eer des liens entre agents travaillant

sur des images di��erentes a�n d'assurer la coh�erence des r�esultats.

Compte tenu des contraintes impos�ees par l'application (taille des s�equences, intervalle

d'acquisition), le syst�eme peut e�ectuer le traitement des s�equences en temps r�eel. En

supprimant l'interface du syst�eme, la segmentation compl�ete d'une image 320x320 prend

environ une minute, sur une station Ultra Sparc. Ce temps n'est pas consid�er�e comme

prohibitif pour l'application qui nous concerne.

5.2.2 Objectifs et sp�ecialisations des agents

Le but de l'application est de segmenter et d'interpr�eter les di��erentes cellules pr�esentes

dans les s�equences d'images. Pour reconnâ�tre ces cellules, il est apparu judicieux de les

diviser en di��erentes composantes, et d'utiliser ainsi une soci�et�e d'agents pour la recon-

naissance de chaque cellule, o�u chaque agent est d�edi�e �a la d�etection d'une primitive (ou

composante) d'un type donn�e.

Les images des s�equences sont divis�ees en cinq composantes (�gure 5.40) :

{ Le noyau est le coeur de la cellule. Sa segmentation est facilit�ee par l'image en
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Pseudopode

Fond

Cytoplasme
Noyau

Halo blanc

Fig. 5.40 { Composantes identi��ees dans les images cellulaires. Les deux images sont
mises en commun pour cette identi�cation.


uorescence. Le mouvement du noyau, dans la s�equence d'images, est assez faible.

{ Le cytoplasme repr�esente toute la partie de la cellule qui entoure le noyau. Sa

segmentation est di�cile, car il est tr�es peu homog�ene et le contraste entre celui-ci,

les pseudopodes et le fond est tr�es faible.

{ Les pseudopodes sont les prolongements cytoplasmiques de la cellule. Le contraste

entre le fond et les pseudopodes est tr�es faible, mais d�etectable (ils sont normalement

plus sombres que le fond). Leur mouvement est important. La fronti�ere entre les

pseudopodes et le cytoplasme est tr�es faible, voire inexistante. Elle ne pourra pas

être identi��ee pr�ecis�ement, mais cela n'est pas gênant pour l'application.

{ Les halos blancs entourent la cellule et d�e�nissent une fronti�ere 
oue de celle-ci.

Ils r�esultent de la r�efraction de la lumi�ere sur la cellule. Ils sont inclus dans notre

d�e�nition de la cellule.

{ Le fond de l'image entoure les cellules. Il est bruit�e et non-uniforme sur l'image.

Cette d�ecomposition de la cellule en composantes a �et�e r�ealis�ee sur une base exp�eri-

mentale, a�n d'optimiser la coop�eration possible entre des agents de di��erents types sur

la base d'une vari�et�e d'informations qu'ils produisent. En e�et, cette d�ecomposition est un

objectif des traitements et en même temps un moyen d'y arriver. Certains types d'agents

ont �et�e d�e�nis d'abord comme fonctionnalit�e, plutôt que comme objectif �a atteindre.

La d�e�nition des pseudopodes et du cytoplasme en est un exemple. Ces deux compo-

santes sont di�ciles �a discerner pr�ecis�ement dans les images. Un pseudopode correspond �a

un prolongement du cytoplasme et ce dernier est un constituant majeur de la cellule. Mais

la fronti�ere entre les deux est di�cile �a �xer pr�ecis�ement. Nous avons choisi tout de même

de d�e�nir deux types d'agents, pseudopode et cytoplasme, en leur donnant des caract�eris-

tiques di��erentes, et d'observer leurs interactions et le r�esultat obtenu. Selon les cellules

�etudi�ees, l'interaction entre ces deux types d'agents est di��erente, les agents pseudopodes

segmentant habituellement les zones sombres de la cellule et les agents cytoplasmes les

zones moins homog�enes et plus claires.
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Fig. 5.41 { Strat�egie d'exploration de l'image implant�ee par le comportement de reproduc-
tion. Tous les agents contribuent �a l'exploration de la cellule.

Aux agents d�e�nis selon les composantes �enum�er�ees ci-dessus viennent s'ajouter deux

autres types d'agents, bas�es sur des primitives interm�ediaires, c'est-�a-dire qui apportent

une aide �a la soci�et�e d'agents, mais dont le r�esultat n'est pas utile pour l'application :

{ Les crêtes sont les arêtes centrales des halos blancs. Il s'agit d'une ligne centrale

aux halos qui aidera principalement �a la focalisation des agents halos blancs.

{ Le mouvement permet d'identi�er des zones homog�enes au sens du mouvement et

de les segmenter avant de pouvoir les identi�er en tant que composantes de l'appli-

cation (paragraphe 3.7).

Tous les agents sp�ecialis�es pour les primitives et composantes nomm�ees ci-dessus, sauf

l'agent crête, sont bas�es sur des primitives r�egions. L'agent crête est le seul agent bas�e

sur une primitive contour. Les r�egions ont sembl�e, pour cette application, plus riches en

informations s�emantiques que les contours pour d�ecrire une r�ealit�e de l'application. Les

contours, soit les agents crêtes, vont servir d'aide au processus de d�ecision, en apportant

un compl�ement d'information aux autres agents existants. Il s'agit d'un choix de d�evelop-

pement, car d'autres con�gurations d'agents seraient possibles.

La notion de groupement perceptuel pour notre application se d�e�nit naturellement

par les cellules. Chaque cellule consiste en un groupement perceptuel qui inclut les types

d'agents suivants : noyau, cytoplasme, pseudopode, halo blanc et crête. Même si les crêtes

ne sont qu'une information interm�ediaire, nous les consid�erons dans la cellule, puisqu'il

s'agit d'une information propre �a celle-ci. Les agents mouvement ne peuvent être consid�er�es

dans la cellule avant leur di��erenciation, car certains d'entre eux prendront l'identit�e du

fond, qui n'est pas une composante cellulaire.

La strat�egie d'exploration de l'image, d�e�nie dans le comportement de reproduction

(paragraphe 4.4), est fortement centr�ee sur l'agent noyau (�gure 5.41). Ce choix s'explique
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Fig. 5.42 { Interface du syst�eme. Deux fenêtres sont a�ch�ees, l'une permettant de vi-
sualiser la s�equence d'images en cours de segmentation et de reconnaissance et l'autre
permettant de suivre le centre de gravit�e des composantes (ici les noyaux) sur la s�equence
compl�ete. Diverses options sont possibles pour utiliser cette interface.

par deux raisons :

{ le graphe d'exploration est inspir�e de l'application, des objets observ�es dans l'image,

et le noyau, en �etant central dans la cellule, semble normal comme pivot de l'explo-

ration, d'autant plus qu'il n'existe qu'un seul noyau par cellule ;

{ la segmentation du noyau est assez ais�ee �a r�ealiser grâce �a l'image source montrant

les noyaux en 
uorescence.

L'image en 
uorescence des noyaux peut être pr�esente ou non selon les s�equences

d'images �etudi�ees. En cas d'absence de ces images, le comportement de perception des

agents noyaux sera inhib�e, mais il conservera son rôle central dans la reproduction. L'ini-

tialisation de tels germes noyaux est discut�e au paragraphe 5.2.4.

5.2.3 L'interface du syst�eme

Une interface a �et�e r�ealis�ee pour permettre �a l'utilisateur de mieux suivre et de contrôler

l'ex�ecution du syst�eme. Elle repose sur deux composantes :

1. un �chier de con�guration permettant de donner les param�etres des di��erents agents

et de l'ex�ecution (d�etaill�e au paragraphe 4.7) ;
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2. une interface visuelle permettant de suivre l'ex�ecution du syst�eme et de visualiser

di��erents param�etres.

L'interface visuelle est compos�ee de deux fenêtres compl�ementaires (�gure 5.42), l'une

permettant de suivre la segmentation et l'autre de voir le d�eplacement des composantes

tout au long de la s�equence (paragraphe 5.2.6). La s�equence d'images est trait�ee en pipeline

et l'utilisateur peut suivre le d�eroulement des traitements selon di��erentes options de

con�guration :

{ a�chage ou non du sch�ema de lancement de germes par les di��erents agents ;

{ superposition ou non de la segmentation sur l'image source ;

{ trac�e des p�erim�etres des di��erentes primitives segment�ees ;

{ a�chage superpos�e ou non de la segmentation de niveau interm�ediaire sur la seg-

mentation de niveau composante.

5.2.4 L'initialisation des premiers germes

Le probl�eme de l'initialisation des premiers germes d'agents sur la premi�ere image a d�ej�a

�et�e abord�e au paragraphe 4.4.7, avec le comportement de reproduction. Deux solutions

sont possibles :

1. Initialisation automatique, r�ealisable dans le cas o�u les premiers germes sont faciles

�a d�eterminer. Il s'agit de donner avec la con�guration d'un agent les crit�eres per-

mettant de retrouver de fa�con globale les germes dans l'image (paragraphe 4.4.7).

2. Initialisation manuelle en demandant �a l'utilisateur d'indiquer les premiers germes

sur la premi�ere image, dans le cas o�u ceux-ci sont plus di�ciles �a d�etecter. Dans

ce cas, l'utilisateur peut d�emarrer lui-même l'ex�ecution en indiquant, sur l'inter-

face, la position de ces premiers germes. Par la suite, le syst�eme continue de fa�con

automatique.

Ces deux options ne valent que pour la premi�ere image, o�u il n'existe aucun agent,

ni aucun r�esultat de traitement. Pour la suite des images de la s�equence, les agents sont

initialis�es automatiquement �a l'aide des informations r�ecolt�ees dans l'image pr�ec�edente.

Dans notre application, ce sont les agents noyaux qui se chargent d'initialiser les agents

noyaux dans l'image suivante lorsque leur propre segmentation est termin�ee.

5.2.5 Pr�etraitement des images

Un seul pr�etraitement est e�ectu�e sur les images sources en contraste de phase, dans

le but de corriger la non-homog�en�eit�e du fond. Cette d�egradation des images et due �a
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la source de lumi�ere des microscopes optiques, qui se retrouve dans les images obtenues.

Les images sont plus claires en leur centre et plus sombres en p�eriph�erie. La correction

de ces images par un pr�etraitement permet de r�etablir l'homog�en�eit�e des images, rendant

ainsi les traitements plus coh�erents et surtout, ind�ependants de la position de l'objet dans

l'image.

La m�ethode que nous avons choisie est bas�ee sur les travaux de Sibarita et de Mayet et

al. [Sibarita 96, Mayet 96]. Elle consiste �a interpoler le fond non-homog�ene des images par

une fonction en forme de cloche, �a partir de points pr�ealablement ajust�es par l'utilisateur.

L'op�eration demande �a cet utilisateur d'indiquer un certain nombre de points appartenant

au fond pour ensuite interpoler une fonction approximant ce fond. Les param�etres obtenus

peuvent être conserv�es et sont valides pour une s�equence enti�ere d'images.

La fonction d�ecrite par Sibarita pour approximer le fond comporte six param�etres, et

elle est de la forme [Sibarita 96] :

exp(Pol(x; y))

o�u Pol(x; y) est une fonction polynomiale du second degr�e, de la forme

Pol(x; y) =
2X

i=0

2�iX

j=0

kijx
iyj

o�u les kij repr�esentent les six param�etres de la fonction �a d�eterminer.

Une fois les param�etres d�etermin�es, on obtient une image du fond et de son illumina-

tion. La m�ethode consiste ensuite �a soustraire le fond des images de la s�equence. Cette

soustraction est e�ectu�ee selon le mod�ele LIP (Logarithmic Image Processing), d�evelopp�e

pour les op�erations math�ematiques sur des images en lumi�ere transmise [Mayet 96]. Le fon-

dement de ce mod�ele est que les images observ�ees ne sont pas lin�eaires, autant d'un point

de vue physique, que du point de vue de la perception visuelle humaine. La soustraction

LIP de deux images est d�e�nie par :

f(x; y)� g(x; y) = 256
f(x; y)� g(x; y)

256� g(x; y)

Dans notre cas, f(x; y) est l'image source et g(x; y) l'image du fond que nous avons

calcul�e par interpolation. Le r�esultat de cette soustraction nous donne une image source

plus homog�ene, avec un fond plus uniforme.

5.2.6 Exemple d'application (cicatrisation in vitro)

La �gure 5.43 montre un exemple d'application pour lequel nous avons utilis�e ce sys-

t�eme. Il s'agit d'�etudier la cicatrisation in vitro, c'est-�a-dire la migration des cellules pour

recoloniser une plaie arti�cielle. L'importance de cette application est dans l'utilisation

d'outils de quanti�cation de la migration cellulaire. Les donn�ees recueillies pendant de

telles exp�eriences in vitro permettent de d�evelopper des mod�eles de la cicatrisation qui
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Fig. 5.43 { Le processus de cicatrisation in vitro. (a) Exemple de plaie arti�cielle dans une
population de L929. (b) Position des cellules �a t=0. (c) Position des cellules �a t=13h. (d)
Position des cellules �a t=24h. (e) Suivi des noyaux des cellules pendant les 13 premi�eres
heures. (f) Suivi des cellules pendant les 7 derni�eres heures. (g) Distance parcourue par les
cellules pendant les 13 premi�eres heures. (h) Histogramme des directions du d�eplacement
(cod�ees selon Freeman) des cellules proches de la plaie pour les 13 premi�eres heures.
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pourront �eventuellement servir pour des traitements in vivo, comme par exemple pour le

traitement des grands brûl�es.

La plaie est cr�e�ee en retirant une bande de cellules d'une culture adh�erantes �a un

support de verre (�gure 5.43a). Ensuite, le mouvement de recolonisation de l'espace vide

par les cellules a �et�e observ�e en prenant une image toutes les 30 minutes pendant 24 heures

(�gures 5.43b, c et d).

Di��erentes exp�eriences de segmentation et de suivi ont ensuite �et�e r�ealis�ees. Les �-

gures 5.43e et f illustrent le suivi des cellules pendant di��erentes phases de la migration.

Dans cet exemple, seuls les noyaux des cellules avaient �et�e suivis, mais de futures simu-

lations pr�evoient le suivi de cellules enti�eres. La �gure 5.43g montre l'histogramme des

distances parcourues par les di��erentes cellules pendant la premi�ere moiti�e de l'acquisition

(les cellules proches du bord de la plaie se d�epla�cant plus que les autres), et la �gure 5.43h

montre l'histogramme des directions des cellules au bord de la plaie, o�u l'on peut observer

des directions privil�egi�ees du d�eplacement dans la direction du vide caus�e par la plaie.

Plus de d�etails sur cette exp�erience peuvent être trouv�es dans [Boucher 98a].

5.3 R�esultats

A�n de mettre en valeur, ou de mieux expliquer, les aspects importants de notre sys-

t�eme, di��erents r�esultats illustrant le syst�eme dans la reconnaissance des cellules sont

montr�es. Les di��erentes exp�eriences qui ont �et�e men�ees dans ce but sont :

{ description de la strat�egie de reproduction pour lancer les agents pseudopodes, a�n

d'illustrer les principes d'adaptation et de d�ecentralisation de cette strat�egie ;

{ description des di��erentes facettes du comportement de perception :

{ utilisation d'informations dynamiques et autonomie des agents, illustr�ees avec

l'exemple des agents pseudopodes ;

{ adaptation et �evolutivit�e des param�etres utilis�es pour les crit�eres de perception,

d�emontr�es avec l'exemple des agents noyaux ;

{ coop�eration pour la reconnaissance des halos blancs, autant entre les di��erentes

sources d'informations, qu'entre di��erentes cat�egories d'agents ;

{ avantages et d�esavantages de la combinaison multi-crit�eres employ�ee dans les

di��erentes fonctions d'�evaluation, illustr�es avec l'exemple de la segmentation

du cytoplasme des cellules ;

{ coop�eration globale entre les di��erentes informations accumul�ees pour le comporte-

ment de di��erenciation, qui est utilis�e par les agents mouvement ;
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{ avantages de la gestion r�eactive et concurrente des comportements, avec l'illustration

de l'entrelacement existant entre les di��erentes comp�etences des agents ;

{ applicabilit�e du syst�eme sur un autre type cellulaire, soient les cellules de carcinome

�epith�elo��de humain (HeLa).

Pour ces di��erentes exp�eriences, une con�guration de base des agents et du syst�eme

a �et�e �etablie. Cette con�guration de base est donn�ee en annexe A. �A partir de cette

con�guration, certains param�etres ont �et�e modi��es dans chacune des situations a�n de

mettre en �evidence les aspects que nous voulons d�emontrer. Les param�etres importants

pour chaque situation seront donn�es pour renforcer la discussion.

5.3.1 Adaptation et d�ecentralisation de la strat�egie de reproduction

Le comportement de reproduction, et avec lui la strat�egie d'exploration de l'image,

fait l'objet de la premi�ere exp�erience. Ce comportement a �et�e d�ecrit au paragraphe 4.4.

L'exemple utilis�e ici est le placement des germes d'agents pseudopodes. Pour lancer de

tels agents, des pro�ls sont explor�es, dans plusieurs directions radiales �a l'agent. Les pixels

le long de ces pro�ls sont �evalu�es a�n de trouver les meilleurs endroits pour initialiser

de nouveaux germes pseudopodes. Les crit�eres d'�evaluation permettant de trouver les

meilleurs emplacements de germes pseudopodes sont :

Crit�ere reproduction : 1.0 extr�ema global source < Fond

Crit�ere reproduction : + Noyau 0.5 distance > 10

Le premier crit�ere signi�e que l'on recherche des pixels plus sombres (en niveaux de gris)

que le fond. Les informations accumul�ees sur les primitives fond par les agents associ�es

serviront �a adapter la valeur de seuil n�ecessaire �a cette condition. Par la suite, le pixel le

plus sombre r�epondant au minimum �a la condition de seuil sera retenu.

Le deuxi�eme crit�ere ne s'applique que si la reproduction s'e�ectue �a partir d'un agent

noyau (exprim�e par + Noyau). Dans ce cas seulement, un deuxi�eme crit�ere est utilis�e,

a�n de choisir des germes ayant une distance d'au moins dix pixels de la primitive noyau.

Ce crit�ere a pour but d'empêcher des germes d'être initialis�es sur des tâches sombres se

trouvant �a côt�e du noyau. La pond�eration totale des crit�eres, qui d�epasse 1.0 dans ce cas,

sera r�eajust�ee automatiquement. Ces deux crit�eres sont sp�eci��es avec la con�guration des

agents pseudopodes. Tout agent d�esirant lancer des agents pseudopodes fera r�ef�erence �a

cette con�guration pour connâ�tre les crit�eres �a appliquer.

La �gure 5.44 montre le principe de la reproduction appliqu�ee aux pseudopodes. Dans

la �gure 5.44a, le lancement des germes s'est e�ectu�e seulement depuis les agents noyaux,

le long des pro�ls perpendiculaires �a la surface qui sont repr�esent�es. La con�guration de

lancement de ces germes par le noyau est sp�eci��e de la fa�con suivante :

Reproduction même image �n : Pseudopode x 12
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Fig. 5.44 { Reproduction et placement des agents pseudopodes. (a) Exploration et place-
ment des germes pseudopodes initi�es depuis les agents noyaux uniquement. (b) Position
des germes trouv�es. (c) R�esultats de la segmentation des pseudopodes. (d) Trac�es des p�eri-
m�etres des r�egions pseudopodes trouv�ees superpos�es sur l'image source. (e) Exploration et
placement des germes pseudopodes initi�es depuis tous les agents. (f) Position des germes
trouv�es par tous les agents (noyaux, pseudopodes, cytoplasmes, halos blancs). (g) R�esul-
tats de la segmentation des pseudopodes. (h) Trac�es des p�erim�etres des r�egions pseudopodes
trouv�ees superpos�es sur l'image source.
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Cette con�guration signi�e que l'agent noyau lancera, en �n de vie, des agents pseu-

dopodes en explorant 12 directions, o�u un germe pourra être trouv�e ou non dans cha-

cune des directions. Les positions des germes e�ectivement trouv�es sont montr�ees dans

la �gure 5.44b, et la segmentation correspondante e�ectu�ee par la suite par les agents

pseudopodes dans les �gures 5.44c et d.

Il est �a noter que certains pseudopodes n'ont pas �et�e d�etect�es par cette exploration, et

que certains autres ont �et�e trouv�es sur une cellule di��erente de l'agent noyau d'origine. Les

agents situ�es sur la mauvaise cellule (appartenance au mauvais groupement perceptuel)

auront la possibilit�e en �n de vie de corriger leur groupement d'appartenance simplement

en observant l'appartenance majoritaire parmi les agents situ�es autour d'eux.

Pour r�egler le probl�eme de la localisation exacte des germes, et pour �eviter de manquer

certains pseudopodes mal situ�es par rapport �a l'agent qui d�esire lancer les germes d'agents

pseudopodes, il su�t de distribuer cette reproduction parmi plusieurs types di��erents, en

laissant le soin �a chaque agent d'essayer de retrouver le maximum de germes possibles.

C'est cette strat�egie qui a �et�e utilis�ee dans la �gure 5.44e o�u les con�gurations des agents

noyaux, cytoplasmes, halos blancs et même pseudopodes ont �et�e modi��ees a�n d'inclure

la commande de lancement de germes pseudopodes dans 12 directions �a la �n de la vie de

l'agent. L'agent pseudopode participe �egalement �a cette strat�egie, en essayant de retrouver

d'autres pseudopodes, ou en recherchant des morceaux qui ont pu être manqu�es lors de

la phase de perception. En utilisant ces con�gurations d�ecentralis�ees et distribu�ees sur

plusieurs agents, l'exploration de la cellule est mieux r�ealis�ee et plus de germes ont pu être

trouv�es (�gure 5.44f). La segmentation des pseudopodes est aussi am�elior�ee, tel qu'illustr�e

dans les �gures 5.44g et h.

Cette exp�erience d�emontre l'importance de l'adaptativit�e de la strat�egie de reproduction

dans la recherche de germes d'un type pr�ecis et la n�ecessit�e de la d�ecentralisation de cette

stat�egie pour en augmenter l'e�cacit�e.

5.3.2 Adaptation du comportement de perception

Plusieurs aspects du comportement de perception sont maintenant �etudi�es. L'utili-

sation d'informations dynamiques, et l'autonomie des agents dans l'adaptation de leurs

param�etres sont pr�esent�ees avec l'exemple de l'agent pseudopode. Ensuite, l'�evolution des

param�etres dans le temps en fonction des informations r�ecolt�ees est illustr�ee avec l'exemple

de l'agent noyau. L'agent halo blanc permet de d�emontrer plusieurs points importants du

syst�eme, soit la coop�eration de di��erentes sources d'informations et de di��erents agents

dans l'accomplissement d'un but et l'adaptation �a plusieurs niveaux de repr�esentation. Cer-

tains aspects de l'�evaluation multi-crit�eres, avec l'exemple de l'agent cytoplasme, montrent

les avantages et les d�esavantages d'un tel m�ecanisme.
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(Valeur initiale)

Légende informations primitive :

[Intervalle final des valeurs]

Variance : (121) [4-130]

Informations pseudopode 3

Variance : (23) [16-147]

Gris :        (20) [8-27]

Variance : [0-6]

Informations pseudopode 1

Informations pseudopode 2

Informations fond

Gris :        (16)  [2-26] 

Variance : (8)   [3-255]

Gris :        [12-31]

Gris :        (9)  [7-36]

Fig. 5.45 { Gestion et adaptation des informations pour la segmentation des pseudo-
podes. Les agents pseudopodes utilisent les informations produites par les agents fond pour
s'adapter et produire leurs segmentations.

5.3.2.1 Utilisation d'informations dynamiques pour la perception

Les agents, une fois lanc�es, sont autonomes dans leur processus d'agr�egation de pixels

pour la construction de leurs primitives. Ils ont la possibilit�e d'adapter eux-mêmes les

di��erents param�etres des comportements en fonction du contexte local. Cela permet, pour

la d�e�nition d'un type d'agent, d'obtenir la segmentation de plusieurs variantes d'une

même composante. L'exemple choisi pour illustrer cela est l'agent pseudopode, qui poss�ede

les crit�eres de perception suivants :

Crit�ere perception : 0.4 seuillage variance > Fond

Crit�ere perception : 0.4 seuillage source < Fond

Crit�ere perception : 0.2 compacit�e

Ces crit�eres rappellent ceux utilis�es pour la reproduction de cette composante, c'est-

�a-dire les crit�eres permettant la localisation des germes d'agents pseudopodes pr�esent�es

au paragraphe 5.3.1. En e�et, dans les deux cas, les crit�eres sont d�e�nis par rapport au

fond, plutôt que de mani�ere absolue. La d�e�nition la plus �able d'un pseudopode, d'un

point de vue photom�etrique, est son opposition au fond. Il est plus sombre que le fond

et d'une variance plus �elev�ee. Ce sont les deux principaux crit�eres utilis�es, le troisi�eme

crit�ere (compacit�e) permettant essentiellement de lisser la r�egion trouv�ee et d'en boucher

les trous.

La �gure 5.45 montre l'application de tels crit�eres par di��erents agents de type pseu-

dopode. Trois agents pseudopodes sont d�etaill�es avec les informations qu'ils utilisent et les

r�esultats obtenus. Les informations utilis�ees par tous ces agents sont les mêmes, c'est-�a-

dire les statistiques des agents fond de l'image. Ces agents fond d�e�nissent deux seuils qui
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Fig. 5.46 { Fonctions d'�evaluation du crit�ere de seuillage du comportement de perception.
(a) Seuillage au-dessus du seuil. (b) Seuillage en-dessous du seuil.

seront utilis�es par les agents pseudopodes, soient un pour le niveau de gris (< 12) et un

pour la variance (> 6).

Cependant, dans la pratique, il ne su�t pas de retenir tous les pixels v�eri�ant obligatoi-

rement les deux seuils pour bien segmenter les pseudopodes, mais bien de les adapter aux

di��erents contextes possibles. Cela se voit dans les informations obtenues sur di��erents

pseudopodes qui ne respectent pas toujours ces seuils. En fait, l'�evaluation s'e�ectuant

sur une base multi-crit�eres, il n'est pas essentiel que toutes les conditions soient r�eunies,

mais seulement un nombre su�sant, avec une robustesse su�sante. Par robustesse, nous

entendons que la valeur d'un pixel d�epasse largement le seuil �x�e. En e�et, comme notre

fonction de seuillage n'est pas binaire (�gure 5.46), cela permet d'accepter plus facilement

un pixel d�epassant beaucoup l'un des seuils même si il ne v�eri�e pas l'autre.

Le principe de l'autonomie des agents est ici illustr�e avec l'adaptation des di��erentes

informations de param�etrage obtenues en fonction des contextes locaux. Les fonctions

d'�evaluation des agents utilisent di��erentes sources d'informations, provenant parfois du

travail d'autres agents. C'est dans cette forme de coop�eration indirecte dans le partage

d'informations que les agents peuvent d�e�nir les donn�ees dont ils ont besoin.

5.3.2.2 Adaptation et �evolution des param�etres

Les crit�eres d'�evaluation utilis�es peuvent s'adapter en fonction des di��erents contextes

locaux. L'exemple d'une telle adaptation est expos�ee ici avec les agents noyaux. Les noyaux

sont les composantes les plus faciles �a segmenter de notre syst�eme, du fait de la pr�esence

d'une image sp�eci�que les repr�esentant en 
uorescence lorsqu'ils sont marqu�es �a l'avance

par un 
uorochrome de l'ADN (�gure 5.47b). Sans cette image, ils sont presque impossibles

�a distinguer selon les cellules, car ils se confondent, d'un point de vue photom�etrique, avec

le cytoplasme des cellules.

Avec l'image des noyaux, un seuillage su�t �a retrouver ces composantes (�gure 5.47).

Cependant, le seuillage ne peut pas être e�ectu�e �a l'aveugle, ou avec un seuil �xe et
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Fig. 5.47 { �Evolution du seuil des agents noyaux en fonction du temps. (a) Image source
acquise en contraste de phase. (b) Image noyau correspondante acquise en 
uorescence
(deuxi�eme image source). (c) R�esultats de la segmentation des noyaux. (d) �Evolution du
seuil (crit�ere de seuillage) pour 4 agents s�electionn�es (indiqu�es sur (a)).

global, car chaque noyau, même si il est visible, poss�ede sa propre intensit�e, en fonction

de sa r�eaction au marqueur utilis�e. Chaque agent noyau devra donc tenir compte de cette

caract�eristique dans la segmentation de sa composante.

Les crit�eres de perception de l'agent noyau sont :

Crit�ere perception : 0.6 seuillage noyau 0.5

Crit�ere perception : 0.4 compacit�e

Le premier crit�ere est le plus important, car c'est lui qui �xe le seuillage utilis�e. Le

second crit�ere ne sert qu'�a �eviter les trous qui pourraient apparâ�tre dans le r�esultat �nal.
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Le seuil d�e�ni par le premier crit�ere est le suivant :

seuil = 50% moyenner�egion(sourcenoyau)

Ce seuil signi�e qu'on va utiliser les statistiques internes �a chaque composante pour

r�ealiser le seuillage. Dans ce cas, la moyenne des niveaux de gris calcul�ee sur l'image

source des noyaux va être la r�ef�erence dans le calcul du seuil. �A chaque nouveau pixel

ajout�e �a la r�egion en croissance, cette moyenne va être modi��ee et le seuil utilis�e aussi.

La �gure 5.47d pr�esente l'�evolution des seuils de di��erents agents noyaux au cours

de leur segmentation. Le seuil utilis�e dans la fonction d'�evaluation �evolue en fonction de

la moyenne des pixels d�ej�a agr�eg�es. Le cas de l'agent no 1 est int�eressant �a �etudier. Le

seuil utilis�e par cet agent augmente subitement au d�ebut avant de diminuer par la suite.

Ce ph�enom�ene s'explique par la fonction de seuillage utilis�ee qui n'est pas binaire, mais

qui favorise les pixels d�epassant largement le seuil �x�e (�gure 5.46). Les premiers pixels

agr�eg�es vont donc entrâ�ner l'augmentation de la valeur du seuil rapidement, jusqu'�a ce

que des pixels de valeur moindre soient ensuite agr�eg�es. Cette fonction de seuillage permet

de s'assurer de la robustesse de cette adaptation.

En regardant les di��erents seuils utilis�es, par di��erents agents autant que pour un seul

agent au cours du temps, l'utilit�e du principe d'adaptation de la perception au contexte

local devient facile �a cerner. L'information que les agents accumulent en cours de travail

leur permet de mieux analyser l'environnement local dans lequel ils �evoluent et d'en tirer

pro�t en adaptant leurs traitements �a cet environnement.

5.3.2.3 Coop�eration pour la reconnaissance

La coop�eration, qu'elle soit directe ou indirecte, est un aspect important du syst�eme.

Elle se d�ecline sous di��erentes formes, que ce soit par une mise en commun d'informations

ou par la compl�ementarit�e existant entre comportements, par exemple entre la reproduc-

tion et la perception (focalisation et segmentation).

Dans la �gure 5.48, quatre exp�eriences sont confront�ees sur ce th�eme de la coop�eration :

1. Segmentation des halos blancs par les agents s'adaptant selon leurs informations

intrins�eques (�gures 5.48a, b et c). Ces agents ont �et�e initialis�es par les agents noyaux.

2. Coop�eration entre agents, o�u les agents crêtes permettent de mieux cibler les vrais

halos blancs et d'�eviter les segmentations manqu�ees (�gures 5.48d, e et f).

3. Coop�eration entre agents halos blancs, en adaptant les param�etres de perception

selon l'ensemble des informations des groupements perceptuels, et non sur la base

de chaque agent individuel (�gure 5.48g).
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

Fig. 5.48 { Segmentation et adaptation des agents halos blancs. (a) Placement des germes
halos blancs depuis les agents noyaux. (b) Segmentation des halos blancs avec adaptation
du seuillage selon les informations de la primitive. (c) Trac�es des p�erim�etres des halos
blancs pour le cas (b). (d) Segmentation des crêtes pour situer les halos blancs. (e) Place-
ment des germes halos blancs depuis les agents crêtes. (f) Segmentation des halos blancs
avec le lancement depuis les crêtes et l'adaptation du seuillage selon les informations de
la primitives. (g) Segmentation des halos blancs lanc�es depuis les noyaux avec adaptation
du seuillage selon les informations de la cellule (groupement perceptuel). (h) Segmenta-
tion des halos blancs avec lancement depuis les crêtes et adaptation du seuillage selon les
informations de la cellule. (i) Trac�es des p�erim�etres des halos blancs pour le cas (h).
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4. Combinaison des apports des exp�eriences 2 et 3, les agents crêtes aident �a l'initiali-

sation des agents halos blancs et la segmentation des halos blancs s'adapte selon les

informations de groupement perceptuel (�gures 5.48h et i).

Di��erents crit�eres permettent de trouver le meilleur emplacement des germes d'agents

halos blancs. Dans la �gure 5.48a, c'est l'agent noyau qui a initialis�e les germes d'agents

halos blancs en employant les crit�eres suivants :

Crit�ere reproduction : 0.35 extr�ema global > source

Crit�ere reproduction : 0.35 extr�ema local > source

Crit�ere reproduction : 0.15 extr�ema local < variance

Crit�ere reproduction : 0.15 opposition global > graddir

Ces crit�eres peuvent être traduits comme la recherche de maximum de niveau de gris

(au niveau local et global). On recherche �egalement un minimum de variance se trouvant

habituellement au centre du halo et une opposition de la direction du gradient de part et

d'autre du halo (ces conditions ayant �et�e observ�ees exp�erimentalement).

Avec ces crit�eres, la majorit�e des germes sont bien initialis�es, mais pas tous, comme

on peut l'observer sur la �gure 5.48a, o�u certains germes ont �et�e trouv�es dans le fond de

l'image. Ces quelques germes mal initialis�es posent beaucoup de probl�emes par la suite

(�gures 5.48b et c), car la segmentation des halos se r�esume �a un seuillage adaptatif

semblable �a celui d�ej�a pr�esent�e pour les agents noyaux au paragraphe pr�ec�edent. En e�et,

les crit�eres de perception pour les agents halos blancs sont :

Crit�ere perception : 0.8 seuillage source 0.95

Crit�ere perception : 0.2 compacit�e

Ce seuillage r�eussit bien lorsque l'agent est bien focalis�e, mais donne des r�esultats

erron�es lorsque l'agent ne se trouve pas sur la bonne composante (�gures 5.48b et c), �a

cause des informations intrins�eques aux agents qui sont alors fauss�ees. Le seuil est calcul�e

selon l'expression :

seuil = 95% moyenner�egion(sourcecontraste de phase)

Pour r�esoudre ce probl�eme, deux solutions sont possibles, selon qu'on s'attaque au pro-

bl�eme de l'initialisation ou au probl�eme des informations intrins�eques qui sont fausses. La

premi�ere solution consiste �a s'assurer que l'agent est bien initialis�e sur le halo en recher-

chant la segmentation d'une autre caract�eristique du halo. Pour ce faire, des agents crêtes

seront initialis�es par les agents noyaux au lieu des agents halos blancs comme pr�ec�edem-

ment (�gure 5.48d). Les crit�eres de reproduction sont toujours les mêmes, sauf que les

agents initialis�es sont de type di��erent.

La di��erence est dans les caract�eristiques recherch�ees lors de la perception. Une crête

est d�e�nie comme une ligne centrale du halo blanc pr�esentant un maximum de niveau

gris, un minimum de gradient et une opposition dans les directions du gradient de part et
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d'autre 1. Les crit�eres de perception de l'agent crête sont d�e�nis comme :

Crit�ere perception : 0.25 extr�ema local < gradnorme

Crit�ere perception : 0.35 extr�ema local > source

Crit�ere perception : 0.3 opposition local > graddir

Crit�ere perception : 0.1 taille 10

Cette fois, l'agent segmente une ligne avec des caract�eristiques propres, en �evitant les

pi�eges du seuillage. Si la crête est pr�esente, alors les agents halos blancs peuvent être

initialis�es (�gure 5.48e). Cette fois, les fausses initialisations des agents sont �evit�ees par

la robustesse de la crête comme information interm�ediaire, et la segmentation des halos

blancs est am�elior�ee (�gure 5.48f). Les crit�eres de reproduction des halos blancs depuis les

agents crêtes sont beaucoup plus simples puisque les agents sont initialis�es �a distance �xe

tout le long de la crête :

Crit�ere reproduction : Crête 1. distance 2

La deuxi�eme solution possible pour am�eliorer les r�esultats des agents halos blancs

consiste �a concerter les e�orts et les informations de tous les agents halos blancs tra-

vaillant sur une même cellule, donc appartenant �a un même groupement perceptuel. Les

halos sont assez semblables �a l'int�erieur d'une même cellule, mais ils peuvent être di��erents

de cellule en cellule.

Si un agent halo blanc utilise maintenant l'ensemble des informations accumul�ees par

tous les agents de son groupe 2 pour adapter ses traitements, il diminue les risques de

manquer sa cible. En fait, un agent mal initialis�e ne pourra pas e�ectuer de segmentation

erron�ee, car le seuil calcul�e selon les informations accumul�ees par les autres agents sera trop

�elev�e, et cet agent se terminera tout simplement. Cette adaptation selon les informations

de la primitive ou selon les informations du groupe se fait ais�ement grâce �a l'homog�en�eit�e

de ces structures d'informations (paragraphe 2.5.1).

La �gure 5.48g montre les r�esultats d'une telle adaptation par groupe. Les germes

d'agents halos blancs pour cette exp�erience ont �et�e lanc�es depuis les agents noyaux (pla-

cement des germes identiques �a la �gure 5.48a), et les agents mal plac�es se sont termin�es

avant d'e�ectuer une segmentation erron�ee. Les param�etres de con�guration modi��es pour

cette exp�erience sont les suivants :

Adaptation selon informations groupe : oui

Crit�ere perception : 0.8 seuillage source 0.8

Le premier param�etre indique �a l'agent halo blanc d'e�ectuer ses calculs d'adaptation

selon les informations de la cellule 3 , et non selon ses informations intrins�eques. De plus,

il a �et�e possible de diminuer le param�etre du crit�ere de seuillage utilis�e. Le nouveau seuil

1: Le nom de crête vient de l'observation des pro�ls de niveaux gris. En observant les halos comme des
sommets de niveaux de gris, la ligne que nous suivons s'apparente �a une ligne de crête.

2: Des agents de même groupe sont des agents dont les informations appartiennent au même groupement
perceptuel.

3: Par informations de la cellule, nous entendons les informations cumul�ees de tous les halos blancs de
la cellule.
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calcul�e est plus robuste et s'exprime par :

seuil = 80% moyennecellule(sourcecontraste de phase)

En�n, il est possible de cumuler les deux solutions pr�esent�ees ci-dessus pour augmenter

la robustesse de la segmentation des halos blancs, c'est-�a-dire initialiser les agents halos

blancs depuis les agents crêtes et adapter les param�etres de perception selon les informa-

tions de la cellule. Le r�esultat de cette double coop�eration est montr�e aux �gures 5.48h

et i.

Ces di��erentes combinaisons illustrent le potentiel de la coop�eration dans ce syst�eme.

Cette coop�eration se retrouve �a plusieurs niveaux, que ce soit dans les sources d'infor-

mations ou entre les di��erents types d'agents pr�esents dans le syst�eme. Les informations

interm�ediaires comme aide dans des contextes di�ciles sont �egalement une forme de co-

op�eration entre des indices visuels de nature di��erente. Et l�a o�u l'agent seul risque de

commettre des erreurs dues �a sa sensibilit�e aux conditions d'initialisation, la r�eunion de

plusieurs agents d'un même groupe permet d'augmenter les chances de succ�es et de faire

ressortir les informations les plus robustes.

5.3.2.4 Combinaison multi-crit�eres et param�etrage

Dans les paragraphes pr�ec�edents, di��erents exemples de crit�eres ont �et�e montr�es, autant

pour le comportement de perception que pour le comportement de reproduction. Plusieurs

types de crit�eres existent, avec chacun leurs param�etres et leurs poids dans l'�evaluation

globale. La combinaison de plusieurs types de crit�eres peut être essentielle pour bien cerner

la d�e�nition d'une composante.

L'exemple choisi pour illustrer cette notion est celui de l'agent cytoplasme. Bien qu'elle

paraisse assez simple, il s'agit de la composante la plus di�cile �a d�e�nir d'un point de vue

crit�eres de perception. On retrouve de grandes variations des di��erentes caract�eristiques

photom�etriques dans cette composante. Elle est tr�es di�cile �a d�e�nir en opposition �a

d'autres composantes. C'est pourquoi il a �et�e d�ecid�e de la d�e�nir comme �etant au centre

de la cellule (ou groupement perceptuel).

Le lancement d'agents cytoplasmes est relativement ais�e. Ces germes peuvent être lanc�es

par tous les autres agents simplement en recherchant les positions �a mi-chemin entre deux

composantes appartenant au même groupe (�gure 5.49a). Il s'agit donc exclusivement de

crit�eres spatiaux qui sont utilis�es :

Crit�ere reproduction : 0.5 inclusion

Crit�ere reproduction : 0.5 distance 0.5

Par contre, la segmentation, par le comportement de perception, est plus d�elicate. Voici

les di��erents crit�eres utilis�es pour cela, avec les poids correspondants permettant d'obtenir

le r�esultat montr�e en �gure 5.49b :
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(a) (b) (c)

(d) (e)

Crit�eres (b) (c) (d)

Homog�en�eit�e source 8 0.5 0.3 0.2
Inclusion noyau 0.1 0.5 0.1
Inclusion 0.1 0.1 0.5
Compacit�e 0.3 0.1 0.1

(f)

Fig. 5.49 { Segmentation du cytoplasme en fonction des poids des crit�eres de perception.
(a) Placement des germes d'agents cytoplasmes. (b) Segmentation du cytoplasme en don-
nant la priorit�e au crit�ere d'homog�en�eit�e. (c) Segmentation du cytoplasme en donnant la
priorit�e au crit�ere d'inclusion avec contrainte sur la pr�esence du noyau. (d) Segmentation
du cytoplasme en donnant la priorit�e au crit�ere d'inclusion dans le même groupement
perceptuel sans contrainte. Segmentation r�ealis�ee en (e) ajout�ee aux r�esultats des autres
agents de tous types. (f) Poids des crit�eres utilis�es dans chaque segmentation. Pour les
r�esultats montr�es en (b), (c) et (d), seules les segmentations des noyaux, des cytoplasmes
et du fond sont a�ch�ees, les autres segmentations �etant masqu�ees pour mettre en �evidence
les cytoplasmes.

Crit�ere perception : 0.5 homog�en�eit�e source 8

Crit�ere perception : 0.1 inclusion Noyau

Crit�ere perception : 0.1 inclusion

Crit�ere perception : 0.3 compacit�e

Un seul crit�ere photom�etrique est utilis�e, les autres �etant d'ordre spatial. Le crit�ere

d'inclusion est d�eclin�e deux fois, avec un param�etre di��erent. Ce crit�ere signi�e qu'un

pixel est accept�e si il est inclus �a l'int�erieur de composantes appartenant au même groupe-

ment perceptuel (�a la même cellule). Dans le premier cas, cette inclusion est contrainte par
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la n�ecessit�e d'avoir une des composantes avoisinantes de type noyau. Dans le deuxi�eme

cas, aucune contrainte n'est impos�ee. Le poids de ces di��erents crit�eres peut varier (�-

gure 5.49f), avec des grandes variations sur les r�esultats obtenus (�gures 5.49b, c et d). �A

chaque fois, un crit�ere est pr�epond�erant dans l'�evaluation globale.

Cette exp�erience met en �evidence la n�ecessit�e d'une combinaison multi-crit�eres dans

l'�evaluation, mais �egalement un probl�eme pos�e par cette �evaluation. De nombreux para-

m�etres interviennent dans la con�guration des agents, et la d�e�nition des valeurs exactes

de tous ces param�etres peut devenir tr�es di�cile, �a cause principalement des multiples

in
uences de chaque param�etre dans le comportement global. Ce point est discut�e plus

amplement au prochain chapitre, o�u des notions d'apprentissage sont ajout�es au syst�eme

pour tenter de pallier ce probl�eme.

5.3.3 Coop�eration globale pour le comportement de di��erenciation

Le comportement de di��erenciation n'est employ�e que par un type d'agent, c'est-�a-dire

les agents mouvement (paragraphe 3.7). Ces agents travaillent sur une information de

niveau interm�ediaire, qui doit par la suite être di��erenci�ee, c'est-�a-dire interpr�et�ee pour

lui donner une valeur s�emantique au sens de l'application.

Les agents mouvement recherchent donc les zones de l'image o�u il y a eu un d�eplace-

ments entre deux ou plusieurs images cons�ecutives. Le lancement de ces agents s'e�ectue

par tous les autres types d'agents simplement en recherchant les maxima sur l'image d'am-

plitude de la di��erence d'images (�gure 5.50c) :

Crit�ere reproduction : 0.5 extr�ema global > di�amplitude

Crit�ere reproduction : 0.5 extr�ema local > di�amplitude

Par la suite, ces agents segmentent les zones homog�enes de mouvement, au sens du signe

de la di��erence d'images, en s'assurant d'un seuil su�sant d'amplitude de cette di��erence

(�gure 5.50e) :

Crit�ere perception : 0.5 homog�en�eit�e di�signe 0.1

Crit�ere perception : 0.5 seuillage di�amplitude 0.5

Ces deux �etapes (focalisation, segmentation) sont assez faciles �a r�ealiser. L'�etape la plus

cruciale pour les agents mouvement est de trouver l'identit�e s�emantique de la primitive

qu'ils ont trouv�ee. C'est le comportement de di��erenciation qui est utilis�e pour cela. Pour

r�ealiser cette tâche, ce comportement doit s'appuyer sur les di��erentes informations accu-

mul�ees par les autres agents travaillant dans l'image. Les param�etres de ce comportement,

qui sont les poids des crit�eres et les identit�es possibles de cette di��erenciation, sont les

suivants :
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

non-segmenté

Halo Blanc

Noyau Pseudopode Cytoplasme

Légende : CrêteFond

Fig. 5.50 { Segmentation et di��erenciation des agents mouvement. (a) Image source.
(b) Segmentation sans utiliser l'information mouvement. (c) Germes d'agents mouvement
lanc�es par tous les autres agents. (d) Segmentation compl�ete utilisant l'information mou-
vement. (e) Niveau de repr�esentation primitive (illustrant les r�egions de mouvement). (f)
Niveau de repr�esentation primitive montrant la di��erenciation e�ectu�ee par les agents. (g)
Image pr�ec�edente de (a) dans la s�equence. (h) Image suivante de (a) dans la s�equence.
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Fig. 5.51 { Repr�esentation des statistiques des composantes et di��erenciation des agents
mouvement. (a) Graphique des statistiques des agents de niveau composante (primitives
segment�ees en �gure 5.50b). (b) R�esultat de la di��erenciation des agents mouvement en
utilisant tous les crit�eres (et non pas que le crit�ere statistique) (primitives segment�ees en
�gure 5.50f).
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Poids du crit�ere statistique : 0.35

Poids du crit�ere intersection : 0.55

Poids du crit�ere adjacence : 0.1

Identit�es possibles : Fond HaloBlanc

Identit�es possibles : Pseudopode Cytoplasme
Le crit�ere statistique utilise la m�ethode des k plus proches voisins pour trouver l'identit�e

de la primitive. Le crit�ere d'intersection consiste �a calculer les recouvrements existant entre

les deux images de segmentation (une par niveau de repr�esentation, �gures 5.50b et e). Le

crit�ere d'adjacence, moins important, consiste �a d�eduire l'identit�e de la primitive selon les

primitives voisines dans l'image.

Les informations utilis�ees pour ces di��erents crit�eres sont dynamiques, puisqu'elles sont

modi��ees au gr�e des traitements e�ectu�es par tous les di��erents agents travaillant sur

l'image. L'agent mouvement tient compte de ce caract�ere dynamique en observant les

informations disponibles �a un instant donn�e et en d�ecidant de se di��erencier ou d'attendre

plus d'informations. La �gure 5.51a montre les informations telles qu'elles se distribuent �a

la �n de l'ex�ecution des agents (correspondant �a la segmentation montr�ee �a la �gure 5.50b).

Sur cette �gure, on peut observer les classes form�ees par les di��erents types d'agents.

La di�cult�e du traitement vient du recouvrement existant entre ces classes, du nombre

d'�echantillons variables d'une classe �a l'autre, d'o�u la n�ecessit�e d'utiliser plusieurs crit�eres

dans la d�ecision et d'attendre le moment opportun pour prendre cette d�ecision.

La �gure 5.51b illustre le r�esultat de la di��erenciation e�ectu�ee par les agents mouve-

ment sur la base de tous les crit�eres. Le r�esultat de segmentation de cette di��erenciation

est montr�e �a la �gure 5.50f. L'apport de ces agents au r�esultat �nal de segmentation est

perceptible en comparant la �gure 5.50b, sans agents mouvement, avec la �gure 5.50d, qui

comporte les r�esultats des agents mouvement di��erenci�es. Cette di��erence se note particu-

li�erement sur les cellules au centre de l'image, en sous-segmentation dans la �gure 5.50b,

mais segment�ees enti�erement dans la �gure 5.50d.

Le comportement de di��erenciation d�emontre un cas de coop�eration au niveau de

l'�echange d'informations entre agents. Le travail des agents mouvement en di��erencia-

tion s'appuie exclusivement sur les contributions des autres agents pr�esents dans l'image.

L'information mouvement de ces agents, confront�ee avec les informations statiques des

autres agents, permet de ra�ner la segmentation et d'am�eliorer la reconnaissance des

cellules.

5.3.4 Gestion r�eactive des comportements

Di��erents comportements ont �et�e d�ecrits dans ce travail. Chaque comportement est une

action que peut poser un agent pour r�epondre �a un stimulus, provenant de l'int�erieur ou

de l'ext�erieur de l'agent. L'entrelacement et la coop�eration entre les actions men�ees par

ces comportements peut se visualiser autant au niveau de l'agent qu'au niveau global de
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Fig. 5.52 { Gestion des comportements des agents en fonction du temps. (a) Comporte-
ments actifs en fonction du temps pour le traitement d'une image. (b) Mise en �evidence
de l'activit�e du syst�eme pendant les 60 premiers cycles. (c) Comportements actifs en fonc-
tion du temps pour le traitement de trois images d'une sequence. (d) Mise en �evidence de
l'activit�e du syst�eme pendant les 60 premiers cycles.

la soci�et�e d'agents.

La �gure 5.52 montre l'activit�e du syst�eme en termes de comportements actifs dans

la soci�et�e d'agents. �A tout moment dans le syst�eme, plusieurs comportements di��erents

interviennent pour r�epondre �a di��erentes demandes. Dans la �gure 5.52a, qui illustre l'acti-

vit�e du syst�eme pour le traitement d'une image, on remarque que tous ces comportements

sont constamment en activit�e, par des agents di��erents, ce qui permet d'observer, au ni-

veau global, une v�eritable dynamicit�e entre d'une part les comportements en action et

d'autre part les informations que ces comportements �echangent grâce �a leurs d�ependances

mutuelles.

Il peut être not�e sur cette �gure que chaque pic de reproduction est suivi d'un pic de

fusion, dû aux agents surnum�eraires qui ont �et�e lanc�es et qui fusionnent d�es leur rencontre.

Le comportement de di��erenciation est utilis�e par quelques agents seulement, uniquement

lorsque les segmentations des primitives mouvement sont termin�ees et que des informations
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sont disponibles pour e�ectuer la di��erenciation.

Dans la �gure 5.52c, l'entrelacement entre les comportements est montr�e sur une s�e-

quence de trois images. La segmentation des images s'e�ectue en pipeline, c'est-�a-dire

que lorsque la segmentation d'une image est su�samment avanc�ee, des agents sont cr�e�es

sur l'image suivante et ainsi de suite. Dans la �gure 5.52b, alors que l'on observe un ra-

lentissement de l'activit�e apparaissant autour du 50�eme cycle, l'activit�e repart avec la

segmentation de la deuxi�eme image dans la �gure 5.52d.

L'�etude de cette activit�e au niveau global de la soci�et�e d'agents permet de mieux saisir

l'importance de cet entrelacement des di��erentes actions possibles dans le syst�eme. Chaque

comportement est r�eactif, de même que la gestion des di��erents comportements e�ectu�ee

par les agents. Le syst�eme est constamment en activit�e pour r�epondre �a des stimuli de

toutes sortes, et pour compl�eter ses di��erentes sources d'informations par di��erentes ac-

tions compl�ementaires.

5.3.5 Exp�erimentation sur un autre type cellulaire

Les di��erents r�esultats montr�es dans ce chapitre proviennent de di��erentes s�equences

d'images repr�esentant la même lign�ee cellulaire. Un des buts d'un syst�eme de vision serait

de pouvoir s'adapter �a di��erents types de donn�ees, �a l'int�erieur de certaines limites donn�ees

par l'application. C'est pourquoi nous avons test�e le syst�eme, avec sa con�guration de base

habituelle, sur une lign�ee di��erente de cellules, soit une culture de cellules HeLa.

L'int�erêt, d'un point de vue biologique, de comparer ces deux types de cellules, est que

la premi�ere lign�ee provient d'un tissu normal (L929), tandis que les cellules HeLa sont

d'origine canc�ereuse. Les recherches sur la migration et la d�eformation cellulaire ont, entre

autres buts, l'objectif de d'identi�er des di��erences de comportements entre les cellules

normales et pathologiques.

Du point de vue de la vision par ordinateur, donc photom�etrique essentiellement, ces

deux types de cellules sont assez semblables pour qu'on tente d'appliquer les mêmes trai-

tements de reconnaissance. La �gure 5.53 montre les r�esultats de segmentation obtenus

sur cette lign�ee cellulaire. Ces r�esultats sont similaires �a ceux d�ej�a obtenus sur la lign�ee

pr�ec�edente. Les cellules pr�esentent quelques di��erences mineures des points de vue pho-

tom�etriques et morphologiques, mais le syst�eme s'est assez bien adapt�e �a ces di��erences.

D'autres essais sur ce type de cellules ont d�ej�a �et�e pr�esent�es dans [Boucher 98b].

5.4 �Evaluation

Apr�es avoir d�ecrit les di��erents aspects du syst�eme, il est maintenant propos�e une

�evaluation des r�esultats. L'�evaluation propos�ee est e�ectu�ee sur une base quantitative,

grâce �a des cartes de r�ef�erence qui serviront de comparaison pour �evaluer les r�esultats de
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(a) (b) (c)

(e) (f) (g)

non-segmenté

Halo Blanc

Noyau Pseudopode Cytoplasme

Légende : CrêteFond

Fig. 5.53 { Segmentation d'une s�equence d'images de cellules HeLa. (a) (b) (c) Images
sources prises �a 30 minutes d'intervalle. (d) (e) (f) Segmentations r�ealis�ees avec les mêmes
con�gurations de base que pour les �broblastes murins. La con�guration des agents n'a pas
�et�e ajust�e pour ces images.

notre syst�eme. Une fois la m�ethode de construction de ces cartes expos�ee, les r�esultats

seront �evalu�es puis analys�es.

5.4.1 Cartes de r�ef�erence

L'�evaluation du r�esultat d'un syst�eme doit se faire en fonction des buts et des moyens qui

lui sont donn�es. Tel qu'il a d�ej�a �et�e �enonc�e, cette connaissance du but �nal �a atteindre par

le syst�eme est primordiale. Dans notre application, nous nous int�eressons �a l'interpr�etation

de l'image au sens du domaine. La segmentation qui est faite de l'image est coupl�ee et

int�egr�ee �a l'interpr�etation recherch�ee par l'application. Comme le syst�eme poss�ede des

connaissances haut niveau sur les composantes de l'image, son �evaluation portera donc

sur les objets, au sens de l'application, qu'il aura r�eussi �a trouver.

Nous avons opt�e pour une m�ethode d'�evaluation quantitative, par construction de cartes
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Fig. 5.54 { Construction des cartes de r�ef�erences par di��erents op�erateurs. (a) Image
source cumulant les cellules et les noyaux pr�esent�ee aux op�erateurs. (b) Exemple de carte
des contours dessin�ee par un op�erateur. (c) Carte de r�ef�erence obtenue par l'op�erateur 1
(non-expert du domaine). (d) Carte de r�ef�erence obtenue par l'op�erateur 2 (non-expert du
domaine). (e) Carte de r�ef�erence obtenue par l'op�erateur 3 (expert du domaine). (f) Carte
de r�eference obtenue par l'op�erateur 4 (expert du domaine).
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Op�erateur 1\Op�erateur 2 Fond Noyau Halo Cytoplasme Total %

Fond 209336 1 686 156 210179 99.6

Noyau 0 3135 0 19 3154 99.4

Halo 947 126 2418 183 3674 65.8

Cytoplasme 172 270 443 9177 10062 91.2

Total 210455 3532 3547 9535 227069 -

% 99.5 88.8 68.2 96.3 - -

(a)

Op�erateur 3\Op�erateur 4 Fond Noyau Halo Cytoplasme Total %

Fond 207632 0 1208 187 209027 99.3

Noyau 0 3017 0 36 3053 98.8

Halo 439 0 4221 383 5043 83.7

Cytoplasme 84 43 105 9835 10067 97.7

Total 208155 3060 5534 10441 227190 -

% 99.8 98.6 76.3 94.2 - -

(b)

Op�erateur 2\Op�erateur 4 Fond Noyau Halo Cytoplasme Total %

Fond 207439 0 2504 222 210165 98.7

Noyau 0 3109 69 396 3574 87.0

Halo 419 14 2731 410 3574 76.4

Cytoplasme 115 64 152 9178 9509 96.5

Total 207973 3187 5456 10206 226822 -

% 99.7 97.6 50.1 89.9 - -

(c)

Fig. 5.55 { Comparaison, par matrice de confusion, des cartes de r�ef�erences �etablies par
di��erents op�erateurs. (a) Comparaison entre les cartes �etablies par deux op�erateurs non-
experts du domaine. (b) Comparaison entre les cartes �etablies par deux op�erateurs experts
du domaine. (c) Comparaison entre les cartes �etablies par un op�erateur non-expert du
domaine et un op�erateur expert du domaine.

de r�ef�erence de certaines images. Cela consiste �a demander �a un utilisateur humain de seg-

menter manuellement les images que l'on donnera au syst�eme. Bien sûr, cette m�ethode est

limit�ee, puisqu'elle oblige l'utilisateur humain �a e�ectuer la même tâche que le syst�eme, ce

qui semble limiter l'utilit�e du syst�eme. Mais il est tr�es di�cile, voire impossible, de disposer

d'une m�ethode d'�evaluation quantitative, �able et automatique des r�esultats. Si une telle

m�ethode existait, c'est qu'elle poss�ederait toutes les heuristiques haut niveau n�ecessaires �a

la compr�ehension de l'image, et le probl�eme de la vision serait donc r�esolu puisqu'il su�rait

d'implanter ces heuristiques dans le syst�eme lui-même. L'int�erêt de la m�ethode d'�evalua-

tion par cartes de r�ef�erence est de choisir quelques images tests, de quelques s�equences,

qui permettront d'�evaluer le syst�eme.
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L'image que nous pr�esentons �a l'op�erateur humain est montr�ee dans la �gure 5.54a.

Il s'agit en fait de l'image en 
uorescence des noyaux superpos�ee �a celle des cellules en

contraste de phase. Ce choix de superposer deux images a �et�e fait pour obtenir de l'op�era-

teur les contours de toutes les composantes. La �gure 5.54b illustre une carte de contours

trac�es manuellement par un op�erateur. Cette carte sont ensuite utilis�ee pour obtenir une

carte de r�ef�erence semblable aux cartes montr�ees dans les �gures 5.54c, d, e et f. Les deux

premi�eres cartes ont �et�e construites par des op�erateurs humains non-experts du domaine

d'application, tandis que les deux suivantes l'ont �et�e par des biologistes experts du domaine

d'application.

Les cartes pr�esent�ees divisent les images en cinq r�egions : noyau, cytoplasme/pseudopode,

halo blanc, fond et autre. Le cytoplasme et les pseudopodes d'une cellule ne sont pas s�e-

par�es dans ces cartes. Vu la di�cult�e de �xer une limite entre ces deux concepts, car un

pseudopode est en fait une extension du cytoplasme, et non une composante �a part, nous

avons pr�ef�er�e les r�eunir pour l'�evaluation. Une classe autre r�ef�ere aux objets de l'image

qui ne sont pas mod�elis�es dans le syst�eme. Il seront simplement ignor�es.

Les principales di�cult�es de la construction de ces cartes ont �et�e identi��ees. Premi�e-

rement, la d�e�nition des halos blancs pose un r�eel probl�eme, puisqu'il s'agit d'un concept

immat�eriel, et sa d�elimitation n'est pas bien d�e�nie, même entre biologistes. Ensuite, lors

de la segmentation manuelle des images, il a �et�e r�ev�el�e di�cile, même pour un op�erateur

humain, expert ou non, de bien d�ecouper, avec pr�ecision, toutes les zones de l'image, en

raison du faible contraste existant.

La �gure 5.55 compare les cartes de r�ef�erence �etablies par di��erents op�erateurs �a l'aide

de matrices de confusion entre les cartes. Les comparaisons sont �etablies pour les cartes

faites par deux op�erateurs non-experts du domaine (�gure 5.55a), par deux op�erateurs

experts du domaine (�gure 5.55b) et entre une carte �etablie par un op�erateur non-expert

et une carte �etablie par un op�erateur expert du domaine (�gure 5.55c). Il est int�eres-

sant de noter les di��erences existantes entre toutes ces cartes. La composante posant le

plus de probl�emes est, tel que nous venons de le mentionner, le halo blanc, que chaque

op�erateur, expert ou non, interpr�ete di��eremment. Il existe une tr�es grande di��erence de

reconnaissance de cette composante selon l'op�erateur. N�eammoins, comme nous pouvions

le pr�esumer, l'�ecart entre les cartes de r�ef�erence e�ectu�ees par les experts du domaine

d'application est inf�erieur �a celui qu'on peut observer entre les cartes e�ectu�ees par les

non-experts du domaine.

5.4.2 �Evaluation des segmentations

Les �gures 5.56 et 5.57 montrent quelques r�esultats obtenus par le syst�eme. Ici, le

syst�eme a �et�e test�e sur les deux premi�eres images de deux s�equences di��erentes, a�n de

montrer des cellules de formes vari�ees. Il s'agit toutefois du même type de cellules dans
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

non-segmenté

Halo Blanc

Noyau Pseudopode Cytoplasme

Légende : CrêteFond

Fig. 5.56 { R�esultats du syst�eme sur deux images (s�equence 1). (a) (d) Images 1 et 2.
(b) (e) R�esultats obtenus. (c) (f) Cartes de r�ef�erence. L'intervalle de temps entre les deux
images est de 10 minutes. Les zones obtenues sont le fond, les noyaux, les cytoplasmes,
les pseudopodes, les halos blancs et les parties non-segment�ees. Sur la carte de r�ef�erence,
les cytoplasmes et les pseudopodes sont regroup�es.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Fig. 5.57 { R�esultats du syst�eme sur deux images (s�equence 2). (a) (d) Images 1 et 2.
(b) (e) R�esultats obtenus. (c) (f) Cartes de r�ef�erence. Les mêmes conditions que pour la
s�equence 1 ont pr�evalu.
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Segmentation\R�ef�erence Fond Noyau Halo Cytoplasme Autre Total % correct

Fond 114213 0 41 147 0 114401 99.8

Noyau 0 2828 20 109 0 2957 95.6

Halo 2443 79 3240 1482 2 7246 44.7

Pseudeupode 237 127 180 2809 1 3354 83.8

Cytoplasme 712 175 215 4788 1 5891 81.3

Non-segment�e 11175 16 845 2135 408 14579 2.8

Total 128780 3225 4541 11470 412 148428 -

% d�etect�e 88.7 87.7 71.3 66.2 99.0 - -

(a)

Segmentation\R�ef�erence Fond Noyau Halo Cytoplasme Autre Total % correct

Fond 85257 37 9 70 0 85373 99.9

Noyau 29 5753 197 302 1 6282 91.6

Halo 4571 353 7073 1937 9 13943 50.7

Pseudeupode 29 21 30 2139 0 2219 96.4

Cytoplasme 1 208 69 4180 1 4459 93.7

Non-segment�e 21723 55 730 3449 278 26235 1.1

Total 111610 6427 8108 12077 289 138511 -

% d�etect�e 76.4 89.5 87.2 52.3 96.2 - -

(b)

Fig. 5.58 { Matrices de confusion pour l'�evaluation quantitative des r�esultats. (a) �Evalua-
tion quantitative de la premi�ere image de la s�equence 1. (b) �Evaluation quantitative de la
deuxi�eme image de la s�equence 2. Dans la colonne de gauche �gure la classi�cation r�ealis�ee
par le syst�eme et en haut la classi�cation de r�ef�erence. Les pseudopodes sont inclus dans
le cytoplasme dans cette derni�ere classi�cation. L'�evaluation e�ectu�ee en tient compte. La
ligne non-segment�e indique les pixels manqu�es par les agents, tandis que la colonne autre
indique les pixels qui n'appartiennent �a aucun objet.

les deux s�equences (�broblastes murins L929).

Il est possible d'e�ectuer certaines remarques qualitatives sur les r�esultats obtenus. Le

syst�eme con�cu travaille en sous-segmentation. Ce qui signi�e qu'un pixel n'est annex�e par

un agent que lorsque le degr�e de con�ance envers ce pixel est �elev�e. Tous les pixels de

l'image o�u un doute su�sant demeurait, selon les �evaluations des agents, n'ont pas �et�e

�etiquet�es. Ce qui explique les zones non segment�ees des r�esultats obtenus.

Visuellement, le r�esultat est di��erent selon le type de composante consid�er�e. Les noyaux

sont bien segment�es, grâce �a l'image en 
uorescence. Les pseudopodes sont bien d�elimit�es.

Par contre, toutes les tâches sombres de la cellule ont �et�e marqu�ees comme pseudopode,

l'agent cytoplasme �etiquetant le reste de la cellule. Ceci n'est pas gênant pour l'�evaluation,

puisque les deux composantes sont regroup�ees pour l'�evaluation (qui est donc complaisante

sur ce sujet). Les halos blancs sont cependant beaucoup plus importants qu'ils ne devraient

l'être (notable par simple comparaison visuelle entre les segmentations et les r�ef�erences).

Le fond entoure sommairement les cellules pour d�elimiter leurs surfaces.
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La �gure 5.58 montre l'�evaluation quantitative e�ectu�ee entre les segmentations et

les r�ef�erences pour deux des quatre images expos�ees. La m�ethode d'�evaluation compare

tous les pixels �etiquett�es des r�egions des deux images et produit une matrice d'�evaluation

(ou de confusion) sur la qualit�e des r�esultats. L'interpr�etation de ces �evaluations, et des

pourcentages calcul�es, peut porter �a certaines confusions cependant. Par exemple pour le

tableau 5.58a, deux pourcentages sont associ�es au type halo blanc, indiquant deux crit�eres

d'�evaluation. Celui-ci a r�eussi �a trouver 71,3 % des pixels halos de la r�ef�erence. Cependant,

seuls 44,7 % de tous les pixels qu'il a trouv�es sont v�eritablement des halos. Le premier

pourcentage illustre la conformit�e �a la r�ef�erence (trouver ce que l'on doit trouver), tandis

que le deuxi�eme est une mesure du discernement de l'agent (ne pas trouver plus que ce que

l'on doit). Dans cet exemple, les agents halos blancs ont faussement segment�e plusieurs

pixels qui n'�etaient pas de type halo blanc.

Si on regarde l'ensemble des tableaux, on remarque que ce sont les agents cytoplasmes

et pseudopodes qui ont manqu�e le plus de pixels (sous-segmentation), tandis que les agents

halos blancs en ont segment�e beaucoup trop (sur-segmentation).

5.5 Conclusion

Ce chapitre a montr�e quelques r�esultats de notre syst�eme, en illustrant autant les dif-

f�erents aspects de conception de notre approche que les r�esultats de segmentation. Les

aspects de l'adaptation, de libert�e de mouvement de l'information et de souplesse du sys-

t�eme vis-�a-vis de l'application ont pu être d�emontr�es sur des exemples pr�ecis. La m�ethode

retenue pour �evaluer les r�esultats de l'application permet de confronter le syst�eme au juge-

ment des experts. Cependant, cette �evaluation ne peut que mesurer la qualit�e du r�esultat

�nal, sans tenir compte des succ�es individuels de chaque agent. Les r�esultats obtenus sont

encourageants, même si certaines di�cult�es restent, comme la di�cult�e de trouver les bons

param�etres de con�guration pour les agents.

Di��erentes approches sont �a l'�etude au sein du laboratoire TIMC-IMAG pour l'�etude

quantitative du comportement migratoire cellulaire. En d�ebut de chapitre, il a �et�e men-

tionn�e les approches par contours actifs [Leitner 95] et par 
ot optique [Germain 98,

Doisy 89]. Il est utile de comparer l'apport de ces m�ethodes et de la nôtre pour cette

�etude.

L'approche par 
ot optique est r�ealis�ee sans segmentation de l'image et produit une

carte des d�eplacements (vitesse et direction) pour chaque point de l'image et ce, sur une

s�equence d'images enti�ere. Cette approche est �able tant que les d�eplacements et les d�e-

formations entre images successives ne sont pas trop importantes. L'avantage de cette

approche est dans l'�etude des mouvements que peut subir une population enti�ere de cel-

lules (translation, rotation, expansion, contraction). Comme elle est r�ealis�ee sans segmen-

tation, elle est robuste quelle que soit la densit�e de la population �etudi�ee. Par contre, elle
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est limit�ee, pour la même raison, �a l'�etude du mouvement global d'une population (ou

d'une cellule si elle est isol�ee manuellement), sans possibilit�e d'�etude de la morphologie

particuli�ere des cellules.

L'approche par contours actifs permet, tout comme notre approche, de retrouver la

morphologie des cellules. Ces deux approches sont, �a la base, des m�ethodes de segmentation

et de reconnaissance des cellules. Elles poss�edent donc les avantages et les d�esavantages

inh�erents aux approches par segmentation. Le point fort de l'approche par contours actifs

d�evelopp�ee, compar�ee �a notre approche, est la stabilit�e des r�esultats tout au long de la

s�equence d'images (initialisation sur une image avec les r�esultats de l'image pr�ec�edente),

et le point faible est le manque d'adaptation locale aux endroits peu contrast�es ou tr�es

textur�es (sur certains pseudopodes par exemple). Le contour actif fournit �egalement une

bonne description de la morphologie globale de la cellule (contour ferm�e par d�e�nition),

tandis que notre approche fournit une meilleure description des di��erentes composantes

de la cellule.

Globalement, ces trois approches sont per�cues comme �etant compl�ementaires pour

l'�etude envisag�ee. Il est �egalement possible de faire coop�erer ces m�ethodes dans un même

syst�eme. Par exemple, Germond a d�evelopp�e une approche de coop�eration entre un mod�ele

de contours actifs et un syst�eme bas�e sur des agents de croissance de r�egion [Germond 97].

Cette approche a �et�e appliqu�ee pour la segmentation d'images du cerveau.



Chapitre 6

Perspectives et conclusion

Apr�es avoir pr�esent�e et discut�e tous les aspects du syst�eme d�evelopp�e dans les pr�e-

c�edents chapitres, ce chapitre va s'attarder �a pr�esenter quelques perspectives d'�evolution

a�n d'am�eliorer le syst�eme. Trois id�ees de recherche sont pr�esent�ees en relation avec le

syst�eme, mais selon des axes di��erents. Nous d�ecrirons d'abord une �evolution du syst�eme

en tant que syst�eme g�en�eral de vision, en pr�esentant une approche d'apprentissage qui

a �et�e r�ealis�ee a�n de pallier les probl�emes d�ej�a �enonc�es sur la con�guration du syst�eme.

Ensuite, quelques id�ees sont expos�ees pour am�eliorer la mod�elisation des connaisssances

de con�guration. Finalement, une perspective d'utilisation du syst�eme pour l'application �a

la reconnaissance des cellules est pr�esent�ee, a�n de montrer l'importance d'un tel syst�eme

dans l'�etude des comportements cellulaires. En�n, suite �a ces perspectives, une conclusion

g�en�erale sur le syst�eme et sa contribution est pr�esent�ee.

6.1 L'apprentissage

Tout au long de ce travail, l'importance de l'adaptation, pour un syst�eme de vision, a �et�e

discut�ee sous de multiples facettes. Cette adaptation permet au syst�eme de s'a�ranchir des

di�cult�es locales au contexte, mais certains probl�emes demeurent, comme le r�eglage des

multiples param�etres n�ecessaires pour calibrer le syst�eme adaptatif (paragraphe 5.3.2.4).

A�n de r�esoudre ce probl�eme, nous avons �etudi�e les moyens possibles pour que le syst�eme

r�ealise lui-même ce calibrage des param�etres.

Cela nous a amen�e �a consid�erer les m�ethodes d'apprentissage [AFIA 95]. L'apprentis-

sage consiste, dans notre contexte, �a d�evelopper une exp�erience sur les ex�ecutions pr�ec�e-

dentes du syst�eme, a�n d'en d�eduire et d'estimer les meilleures con�gurations des agents

pour la r�esolution du probl�eme pos�e. Cette notion d'apprentissage est tr�es voisine de

l'adaptation. Nous di��eren�cions ces deux notions par deux crit�eres : l'�echelle temporelle et

la r�ef�erence utilis�ee. L'adaptation est pour nous la facult�e pour un syst�eme d'estimer ses

param�etres pendant une ex�ecution, mais sans m�emoire des ex�ecutions pr�ec�edentes, tandis
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que l'apprentissage conserve cette dimension temporelle en se rappelant les exp�eriences

pass�ees. De plus, l'adaptation permet d'estimer les param�etres en fonction du contexte

de l'agent, tandis que l'apprentissage fait plutôt r�ef�erence �a une base de connaissances

repr�esentant l'exp�erience accumul�ee.

Avec l'adaptation, les agents sont capables de s'a�ranchir de plusieurs situations in-

attendues et vari�ees, mais ils n'obtiennent aucun retour de leur travail [Maes 94]. Ils ne

peuvent ainsi s'am�eliorer dans l'accomplissement de leur tâche avec l'exp�erience. Cette

exp�erience permettrait �a l'agent de devenir encore plus robuste dans son ex�ecution.

6.1.1 L'apprentissage en vision

Maes identi�e cinq objectifs pour une m�ethode d'apprentissage a�n qu'elle puisse s'in-

t�egrer �a un agent autonome [Maes 94] :

1. l'apprentissage doit être incr�emental, a�n de permettre �a l'agent de b�en�e�cier de

chaque exp�erience ;

2. l'apprentissage doit être orient�e vers les connaissances utiles pour accomplir le but

de l'agent ;

3. l'apprentissage doit être robuste face au bruit, aux variations d'environnement, aux

erreurs des capteurs, etc. ;

4. l'apprentissage doit être non-supervis�e, pour conserver l'esprit d'autonomie de l'agent ;

5. l'apprentissage devrait pouvoir b�en�e�cier d'un certain degr�e de connaissances a

priori, a�n d'�eviter de partir de z�ero.

Ces cinq objectifs correspondent �a l'apprentissage id�eal pour un agent a�n de lui per-

mettre de conserver son autonomie et ses capacit�es d'adaptation. Cependant, il est tr�es

di�cile de concevoir une telle approche, particuli�erement dans le cadre d'une application

de vision, o�u l'agent a de la di�cult�e �a �evaluer chacune de ses exp�eriences. En e�et, le

probl�eme de l'�evaluation d'un r�esultat de segmentation n'est pas r�esolu, particuli�erement

dans un cadre distribu�e comme le nôtre o�u il est di�cile de s�eparer le travail e�ectu�e par

un agent de celui e�ectu�e par les autres. Pour cela, nous utiliserons les cartes de r�ef�erence

de segmentation que nous avons construites (paragraphe 5.4). Mais cette fois, il ne s'agira

pas d'�evaluer le r�esultat global de la segmentation, mais bien d'adapter la mesure au travail

individuel de chaque agent.

Di��erentes approches ont �et�e utilis�ees pour l'apprentissage dans un syst�eme de vi-

sion [Bhanu 94b, Crevier 97]. Plusieurs m�ethodes d'apprentissage ont �et�e utilis�ees, comme,

entre autres, l'apprentissage par induction, analytique, par �etude de cas, par m�ethodes g�e-

n�etiques ou par m�ethodes connexionnistes. Ces m�ethodes ont �et�e appliqu�ees sur di��erents
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aspects du probl�eme de la vision, comme par exemple les mod�eles des objets �a reconnâ�tre,

les param�etres des algorithmes utilis�es, les strat�egies d'interpr�etation et de reconnaissance

des objets, ou encore les strat�egies d'�evaluation des r�esultats.

Bhanu et al. ont cherch�e �a optimiser les param�etres de segmentation �a l'aide d'algo-

rithmes g�en�etiques [Bhanu 94a]. Pour l'apprentissage, les param�etres de segmentation ont

�et�e corr�el�es avec les caract�eristiques de l'image, ainsi qu'avec des variables relatives �a leur

application (sc�enes d'ext�erieur), comme l'heure d'acquisition de l'image et la n�ebulosit�e.

Cette corr�elation a servi �a d�eterminer les param�etres de segmentation adapt�es pour chaque

situation.

Draper a d�evelopp�e des techniques d'apprentissage de strat�egie d'interpr�etation dans

le cadre du syst�eme Sch�ema (VISIONS) [Draper 96]. La m�ethode consistait �a g�en�erer un

arbre des hypoth�eses et strat�egies possibles pour la reconnaissance. Ensuite, l'apprentissage

e�ectu�e consistait en une optimisation de ce graphe.

Guarda a trait�e le probl�eme de la g�en�eration automatique de d�etecteurs visuels [Guarda 98].

Son approche vise l'apprentissage de d�etecteurs de classes d'objets, appliqu�es �a la recon-

naissance d'�el�ements du visage. L'apprentissage proc�ede par induction sur un ensenble

d'exemples, et combine les techniques du calcul �evolutionniste comme l'algorithme g�en�e-

tique et la programmation g�en�etique. Les d�etecteurs ainsi appris sont compos�es de masques

dont les param�etres sont appris et de plans, appris �egalement, pour combiner les di��erents

masques de reconnaissance.

Ainsi, les travaux de recherche sur l'utilisation de m�ethodes d'apprentissage en vision

deviennent de plus en plus nombreux. Il s'agit d'une voie naturelle vers laquelle se dirigent

les chercheurs, car il devient �evident qu'un syst�eme de vision performant devra, dans un

proche avenir, pouvoir apprendre �a d�evelopper par lui-même ses capacit�es :

It seems to be a common feeling that animals learn to see, and this feeling, together
with the re-emergence of computer learning paradigms that mimic many forms of hu-
man learning, has raised hopes that learning is the key to the computer vision problem.
Indeed, it seems clear that Nature does not "program" all our visual capabilities into
the genome, and we certainly know that programming a computer with a closed-form
solution to the vision problem is a daunting task.
[Brown 94, p. 1]

6.1.2 L'approche r�ealis�ee

Une exp�erience d'apprentissage a �et�e r�ealis�ee avec le syst�eme que nous avons d�evelopp�e.

L'id�ee de base est d'aider l'utilisateur qui se voit confront�e aux r�eglages de nombreux

param�etres lorsqu'il veut d�e�nir des types d'agents. L'in
uence de ce r�eglage a d�ej�a �et�e

d�emontr�ee au paragraphe 5.3.2.4. Beaucoup de param�etres existent et ils ont des in
uences

tr�es vari�ees sur le comportement du syst�eme.
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6.1.2.1 Description de l'approche

Cet apprentissage a �et�e r�ealis�e dans le cadre d'un projet de DEA e�ectu�e par Long-Hai

Le Huynh [Le Huynh 98] au sein du laboratoire TIMC-IMAG, dont les aspects principaux

sont reproduits ici. Il a port�e sur les param�etres de con�guration des agents, tels que

d�e�nis dans le �chier de con�guration. Trois objectifs ont �et�e d�e�nis pour l'apprentissage

de ces param�etres :

{ conserver les param�etres ayant conduit �a une bonne segmentation ;

{ modi�er les param�etres ayant conduit �a des segmentations erron�ees ;

{ d�eterminer l'importance relative de chaque param�etre dans la con�guration de l'agent.

Le but �nal d'un tel apprentissage est de pouvoir donner �a chaque agent, lors de son

initialisation, le jeu de param�etres optimaux pour qu'il puisse mener �a bien sa tâche. Donc,

il ne s'agit plus d'avoir des con�gurations standard par type d'agent, mais d'adapter la

con�guration de chaque agent en fonction de son contexte.

Pour l'instant, seul un apprentissage num�erique sur les param�etres de con�guration

du comportement de perception a �et�e e�ectu�e. Il est limit�e �a trois crit�eres de perception

(paragraphe 3.5) : seuillage, homog�en�eit�e et compacit�e. Les donn�ees symboliques ont �et�e

adapt�ees pour être compatibles avec les m�ethodes num�eriques employ�ees.

L'approche d�evelopp�ee comporte deux phases :

1. l'apprentissage, supervis�e, o�u le travail des agents est �evalu�e et repr�esent�e dans une

base d'exemples ;

2. la pr�ediction, o�u les agents sont con�gur�es �a partir des exemples pr�ec�edemment

appris.

Même si les deux phases de l'apprentissage sont s�epar�ees, il est possible d'int�egrer de

nouveaux exemples dans la base pendant la phase de pr�ediction. Cependant, une m�ethode

d'�evaluation, c'est-�a-dire une carte de r�ef�erence de segmentation, devra être disponible a�n

d'�evaluer ces nouveaux exemples.

Les probl�emes principaux rencontr�es lors de ce projet, et qui existent dans toute ap-

proche d'apprentissage, sont les suivants :

{ d�eterminer ce qui doit être appris ;

{ d�eterminer les m�ethodes d'�evaluation pour les nouveaux individus qu'on va ins�erer

dans la base d'apprentissage ;

{ utiliser les donn�ees apprises pour am�eliorer les prochains r�esultats.
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6.1.2.2 Phase d'apprentissage

Le but de la phase d'apprentissage est d'initialiser plusieurs agents avec des con�gu-

rations di��erentes, d�e�nies au hasard, et ensuite d'observer et de r�epertorier le travail

qu'ils ont pu ainsi r�ealiser. Ainsi, certaines con�gurations se r�ev�eleront plus adapt�ees que

d'autres en fonction des di��erents contextes pr�esents. �A la �n, il sera possible d'avoir une

con�guration adapt�ee pour chaque contexte possible pour un agent, plutôt qu'une con�-

guration par type d'agent. L'ad�equation entre une con�guration et un contexte est men�ee

par le biais d'une carte de r�ef�erence.

Nous disposons donc de trois groupes de variables caract�erisant des situations di��e-

rentes. Chaque situation devient par la suite un �echantillon, ou individu, pour la phase

d'apprentissage. On esp�ere ainsi �etablir des corr�elations entre ces trois groupes pour don-

ner, par la suite, le bon ensemble de param�etres �a un nouvel agent qui sera lanc�e. Ces

trois groupes de variables sont :

{ les param�etres de con�guration de l'agent ;

{ les informations statistiques sur la primitive, d�e�nissant le contexte ;

{ l'�evaluation de la segmentation de l'agent.

Les param�etres de con�guration retenus sont les param�etres du comportement de per-

ception comme le seuil de l'�evaluation globale et les poids et facteurs des di��erents crit�eres

de perception (voir la d�e�nition de ces crit�eres au paragraphe 3.5). A�n de tenir compte de

la nature symbolique des di��erents crit�eres, ceux-ci sont repr�esent�es sous plusieurs com-

binaisons, comme autant de crit�eres di��erents. De trois crit�eres g�en�eriques 1, on obtient

ainsi 28 crit�eres sp�eci�ques 2 qui peuvent être appris de mani�ere num�erique, pour être com-

patible avec les autres param�etres de l'apprentissage. Par exemple, les variables retenues

sont (27 variables au total) :

{ le seuil de l'�evaluation globale ;

{ le poids du crit�ere de compacit�e 3 ;

{ le poids du crit�ere de seuillage sur l'image source ;

{ le facteur du crit�ere de seuillage sur l'image source ;

{ le poids du crit�ere de seuillage sur l'image de variance ;

{ le facteur du crit�ere de seuillage sur l'image de variance ;

1: Seuls les crit�eres de seuillage, d'homog�en�eit�e et de compacit�e avaient �et�e retenus dans la cadre de ce
travail. Le crit�ere d'inclusion n'a pas encore fait l'objet d'apprentissage.

2: Chacun de ces crit�eres est sp�eci�que puisque l'image de r�ef�erence pour appliquer le crit�ere, lorsqu'il
y a lieu, est d�ej�a sp�eci��ee. Chaque combinaison fait ainsi r�ef�erence �a une image di��erente.

3: Il n'y a aucun param�etre �a donner pour ce crit�ere autre que son poids dans l'�evaluation globale.
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{ : : :

{ le poids du crit�ere d'homog�en�eit�e sur l'image source ;

{ le facteur du crit�ere d'homog�en�eit�e sur l'image source ;

{ : : :

Les informations statistiques sur une primitive sont calcul�ees �a partir des informations

accumul�ees sur la primitive. Il comprend les informations suivantes (9 variables) :

{ niveau de gris (moyenne, moyenne des carr�es, �ecart-type) ;

{ norme du gradient (moyenne, moyenne des carr�es, �ecart-type) ;

{ variance (moyenne, moyenne des carr�es, �ecart-type).

L'�evaluation de la segmentation demeure le probl�eme le plus d�elicat. Il ne s'agit pas ici

d'�evaluer la segmentation globale d'une image, mais de celle d'un agent, dans un contexte

distribu�e. L'agent n'est pas seul pour accomplir la tâche de segmentation donn�ee, car plu-

sieurs agents travaillent en parall�ele sur chaque composante de l'image. Il est donc di�cile

d'�evaluer s'il a bien r�eussi ou non la portion qui lui incombait. L'�evaluation retenue a ce-

pendant �et�e la comparaison entre la segmentation de l'agent et la carte de r�ef�erence d�e�nie

pour cette image (paragraphe 5.4). Il faut n�eammoins noter que cette �evaluation peut fa-

voriser les agents travaillant en sous-segmentation, puisqu'un agent n'ayant segment�e que

quelques pixels qui sont justes sera valoris�e, au sens de cette �evaluation, par rapport �a un

autre agent qui aura segment�e enti�erement la composante plus quelques autres pixels. Il

s'agit d'une limite de cette �evaluation dont il faut être conscient.

Une analyse en composante principale est e�ectu�ee par type d'agent (Noyau, Pseu-

dopode, Cytoplasme, : : : ). Il existe donc un espace de repr�esentation par sp�ecialisation

d'agent. Dans cet espace, tous les individus d'un même type sont donc r�epertori�es, avec

leur con�guration particuli�ere, leur segmentation et leur taux de r�eussite. La �gure 6.59 re-

pr�esente quelques types d'agent avec la repr�esentation des trois premiers plans principaux

de chaque analyse.

Dans l'�etat actuel du travail, ces donn�ees demeurent di�ciles �a interpr�eter (�gure 6.59).

Mentionnons simplement l'homog�en�eit�e des individus de type fond par opposition aux

individus de types halo blanc et pseudopode, qui montre la pr�esence pour ces derniers de

situations bien di��erentes.

Avec cet ensemble de param�etres de natures diverses, on obtient un vecteur de 37 va-

riables caract�erisant une situation donn�ee de la segmentation. La prochaine �etape est de

repr�esenter ce vecteur dans un espace de param�etrisation o�u il sera plus ais�e de retrouver

les corr�elations entre les di��erentes variables et d'identi�er des �el�ements caract�eristiques

pour chaque situation. Pour ce faire, la m�ethode de l'analyse en composantes principales
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

Fig. 6.59 { Repr�esentation des individus de l'apprentissage pour chaque type d'agent.
Chaque type a fait l'objet d'une ACP dont les trois premiers plans principaux sont montr�es
ici. (a) (b) (c) Individus de r�ef�erence de type Fond. (d) (e) (f) Individus de r�ef�erence de
type Halo blanc. (g) (h) (i) Individus de r�ef�erence de type Pseudopode.

(ACP) a �et�e retenue a�n de repr�esenter les donn�ees et identi�er des classes de regroupe-

ment de ces donn�ees.

6.1.2.3 Phase de pr�ediction

La phase suivante, apr�es avoir r�ecolt�e des donn�ees pendant la premi�ere phase d'appren-

tissage, est de tenter de pr�edire, pour un nouvel agent d'un certain type initialis�e en un
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Fig. 6.60 { Espaces de travail pour la pr�ediction de la con�guration d'un nouvel agent
lanc�e. (a) Analyse des informations contextuelles au germe cr�e�e dans l'environnement.
(b) Recherche dans l'espace des param�etres (ACP), la con�guration la plus adapt�ee au
germe nouvellement cr�e�e.

certain endroit de l'image, quels seront les param�etres de con�guration les plus adpat�es

pour sa tâche de segmentation 4. Pour cela, il faut construire un vecteur de donn�ees sur ce

nouvel agent et le comparer avec la base d'apprentissage d�ej�a �etablie pendant la premi�ere

phase a�n d'�etablir la meilleure con�guration possible pour cet agent.

Lorsqu'un agent est initialis�e en un certain lieu de l'image, il est possible d'observer

le contexte dans lequel il devra travailler, c'est-�a-dire les valeurs de niveaux de gris, de

variance et de norme de gradient autour du nouveau germe. Ces caract�eristiques photo-

m�etriques sont mesur�es dans une fenêtre 9x9 autour du germe (�gure 6.60a). Ces donn�ees

vont constituer la premi�ere partie du vecteur de comparaison, sur le contexte. On proc�ede

ensuite �a une initialisation par d�efaut des autres variables du vecteur, a�n de pouvoir

projeter celui-ci dans l'espace de repr�esentation des donn�ees de l'apprentissage. Ensuite, il

est possible de trouver, par une mesure de distance dans le nouvel espace, les param�etres

de con�guration les plus appropri�es pour le nouvel agent (�gure 6.60b). Dans cette mesure

de distance, les individus ayant d�ej�a, par le pass�e, r�ealis�e de bonnes segmentations (bonnes

�evaluations) sont favoris�es.

Le nouvel agent poss�ede maintenant sa con�guration propre �etablie en fonction des

caract�eristiques locales de son environnement. �A la �n de la segmentation, si une carte

de r�ef�erence existe pour l'image segment�ee, il pourra être d�ecid�e d'�evaluer les r�esultats

obtenus par cet agent et de les ins�erer dans la base d'apprentissage si l'�evaluation est

su�samment �elev�ee. Ainsi, on s'apparente �a un apprentissage incr�emental.
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Fig. 6.61 { Mod�ele du syst�eme en int�egrant les modules d'apprentissage (bô�tes gris�ees).
(a) Fonctionnement du syst�eme pendant la phase d'apprentissage. (b) Fonctionnement du
syst�eme pendant la phase de pr�ediction.

6.1.2.4 Int�egration au syst�eme existant

L'int�egration de l'apprentissage au syst�eme existant s'est faite en ajoutant deux nou-

veaux modules d�edi�es �a cette tâche (�gure 6.61) : le module d'apprentissage et le module

d'ACP [Le Huynh 98].

Le module d'apprentissage traite les connaissances, c'est-�a-dire :

{ les crit�eres pour d�ecider de garder un nouvel individu ou non ;

{ les statistiques sur le 
ux des individus et leur utilisation ;

{ la r�epartition des donn�ees dans les vecteurs de l'ACP ;

4:On ne parle ici que de segmentation, puisque seuls les crit�eres du comportement de perception ont
fait l'objet d'un apprentissage.
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{ la signi�cation de chaque variable des vecteurs.

Le module d'ACP traite le calcul num�erique, c'est-�a-dire qu'il g�ere, pour chaque type

d'agent :

{ la population des individus, en ins�erant les nouveaux, ou en rempla�cant certains

individus ;

{ l'espace des 3 premiers vecteurs principaux de l'espace de repr�esentation ;

{ la transformation permettant la projection d'un individu dans cet espace ;

{ la repr�esentation de chaque individu dans cet espace.

De plus, un autre module traitant de l'�evaluation doit être ajout�e pour la phase d'ap-

prentissage. Ce module r�ealise les tâches d'�evaluation, tel que pr�esent�e au paragraphe 5.4.

L'int�egration de l'apprentissage s'est e�ectu�ee d'une mani�ere globale, sans modi�er les

agents existants. En fait, le rôle d'interface avec les modules d'apprentissage est a�ect�e au

s�equenceur. En e�et, que ce soit en phase d'apprentissage ou en phase de pr�ediction, les ap-

pels aux modules d�edi�es s'e�ectuent lors de la cr�eation (a�ectation de param�etres) et de la

destruction (r�ecolte de param�etres). Ces deux op�erations �etant r�ealis�ees par la s�equenceur,

c'est par lui que les informations n�ecessaires sont transmises au module d'apprentissage

(�gure 6.61).

6.1.2.5 Perspectives

Pour l'instant, il n'est pas possible de conclure �a une am�elioration de la segmentation

avec la m�ethode d'apprentissage r�ealis�ee [Le Huynh 98]. En fait, le syst�eme d'apprentis-

sage retrouve par lui-même les param�etres de con�guration qui avaient �et�e d�e�nis par

un op�erateur expert du syst�eme. Ce dernier point est encourageant pour la suite des re-

cherches.

Dans la suite des travaux, il serait int�eressant d'optimiser les param�etres de con�-

guration en fonction du contexte local de l'agent dans l'image. Par exemple, deux agents

pseudopodes travaillant sur deux cellules di��erentes exploiteraient des param�etres de con�-

guration di��erents. Cet aspect pourrait �egalement être int�egr�e �a un niveau cellulaire, en

d�e�nissant des con�gurations adapt�ees en fonction de la nature de chaque cellule (taille,

brillance, forme).

Les param�etres d�e�nissant d'autres comportements peuvent �egalement être appris. Par

exemple, le comportement de reproduction poss�ede une logique de param�etrisation de cri-

t�eres semblables au comportement de perception. Il serait int�eressant de tenter d'appliquer

cette m�ethode pour ce comportement. Ainsi, c'est la strat�egie d'exploration de l'image qui

pourrait être am�elior�ee en optimisant les param�etres utilis�es.
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L'apprentissage e�ectu�e dans la version actuelle est purement num�erique avec l'utilisa-

tion de l'analyse en composantes principales. Cependant, a�n de tenir compte de la nature

des param�etres existants dans la con�guration des di��erents comportements, il faudrait

int�egrer une nature symbolique �a cet apprentissage. Les aspects symboliques des crit�eres

ont �et�e contourn�es en d�eveloppant les combinaisons possibles, et en �eliminant �a la �n

les crit�eres de poids nul. Certaines particularit�es de ces crit�eres ont dû être omises pour

parvenir �a cette �n. La r�ealisation d'un apprentissage int�egrant les aspects num�eriques et

symboliques permettrait de prendre en compte toute la richesse des param�etres existants.

En�n, l'int�egration de l'apprentissage s'est e�ectu�ee, pour l'instant, au niveau global du

syst�eme, avec une interface orient�ee vers le s�equenceur plutôt que vers les agents. Cepen-

dant, la gestion des donn�ees et l'interaction avec les modules d'apprentissage pourraient

être r�ealis�ees au niveau des agents. En distribuant ainsi l'approche, il serait int�eressant

d'�etudier les interactions possibles entres agents qui pourraient contribuer �a d�evelopper

l'apprentissage. Plusieurs cat�egories d'apprentissage peuvent ainsi être envisag�ees pour

s'appuyer sur le caract�ere distribu�e du syst�eme selon la d�e�nition des �echanges r�ealis�es

entre les agents ([Brazdil 91] cit�e par [Vercouter 98]) :

{ avant l'apprentissage : les agents communiquent d'abord leurs donn�ees et l'appren-

tissage est ainsi centralis�e dans chaque agent ;

{ pendant l'apprentissage : les agents apprennent en même temps qu'ils envoient leurs

donn�ees, ce qui n�ecessite un algorithme d'apprentissage sp�ecialis�e ;

{ apr�es l'apprentissage (int�egration de la connaissance) : les agents apprennent locale-

ment sur leurs donn�ees avant de communiquer aux autres leur r�esultat et les conclu-

sions ainsi obtenues sont int�egr�ees dans chaque agent ;

{ apr�es l'apprentissage (r�esolution distribu�ee du probl�eme) : les agents apprennent

d'abord localement puis c'est pendant la r�esolution d'un probl�eme qu'ils font part

de leurs di��erents point de vue si n�ecessaire.

6.2 Mod�elisation des connaissances

Dans notre travail, l'accent a �et�e mis sur une mod�elisation op�eratoire de l'application

plutôt que sur une mod�elisation descriptive des objets. Les di��erents param�etres de con�-

guration fournis pour les comportements permmettent de d�e�nir les traitements �a e�ectuer

pour reconnâ�tre les composantes de l'application. Les connaissances descriptives sur ces

composantes sont construites pendant l'ex�ecution du syst�eme, plutôt que d'être fournies

a priori par la con�guration des agents.

A�n de pouvoir proposer un mod�ele g�en�erique de conception d'un syst�eme de vision

s'appuyant sur ces id�ees, il reste �a e�ectuer un e�ort de formalisation des principes d�e�nis
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dans notre mod�ele. Cet aspect fait d�ej�a l'objet de travaux qui ont �et�e entam�es par Touboul

[Touboul 98].

Touboul a propos�e un mod�ele de repr�esentation des connaissances, autant op�eratoires

que descriptives, permettant de g�en�eraliser certains concepts pr�esents dans notre syst�eme.

Selon son approche, les composantes que nous avions identi��ees dans notre application

sont maintenant mod�elis�ees selon la r�epartition des valeurs selon les di��erentes caract�e-

ristiques de l'image (niveau de gris, variance, gradient, : : : ). L'hypoth�ese sous-jacente de

cette mod�elisation est la distribution selon une loi normale des di��erentes valeurs pour

chacune de classes (composantes) identi��ees. Cependant, son mod�ele ne requiert pas une

mod�elisation compl�ete des composantes, en fonction de la connaissance qui est disponible

et des traitements envisag�es.

La localisation des di��erentes composantes, qui �etait e�ectu�ee selon une recherche sur

des pro�ls de pixels dans notre syst�eme, est maintenant formalis�ee selon quatre para-

m�etres :

{ direction de recherche de la composante (ou de son germe) ;

{ l'angle de recherche (ouverture) de la composante par rapport �a la premi�ere ;

{ les distances, minimales et maximales, de recherche.

En fait, il s'agit dans ce cas de rechercher les nouveaux germes dans une zone de recherche

plutôt que sur une ligne (pro�l) d�e�nie. Ce syst�eme de repr�esentation permet de d�e�nir

les relations spatiales retrouv�ees dans plusieurs syst�emes de vision, comme MESSIE-II

[Sandakly 95].

La reconnaissance des composantes dans l'image se fait selon deux �etapes : localisation

d'un objet (hypoth�ese de pr�esence d'un �echantillon de l'objet) et segmentation de celui-

ci (ou rejet de l'hypoth�ese si la segmentation n'est pas possible). La suite de ce travail

sera d'int�egrer une mod�elisation multi-agents pour compl�eter l'e�ort de mod�elisation des

connaissances e�ecut�e. Le principal int�erêt de cette approche pour notre travail reste

dans la d�e�nition de m�ecanismes de repr�esentation des connaissances selon des crit�eres

g�en�eriques, ce qui permet d'envisager l'utilisation de notre syst�eme pour d'autres domaines

d'application.

6.3 L'�etude des cellules

L'adh�erence et la migration cellulaires sont largement impliqu�ees dans de nombreux

processus physiologiques normaux et pathologiques :

{ La formation d'une tumeur maligne met en jeu une succession d'�ev�enements mol�e-

culaires et cellulaires qui aboutissent �a des modi�cations des propri�et�es d'adh�erence
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de cellules en cours de prolif�eration. Les cellules canc�ereuses peuvent alors enva-

hir les tissus adjacents, être diss�emin�ees �a distance du site d'origine et former des

m�etastases. Toute modi�cation des propri�et�es d'adh�erence cellulaire est susceptible

d'entrâ�ner une �evolution vers une pathologie canc�ereuse.

{ Les ph�enom�enes d'adh�erence et de migration cellulaires sont aussi tr�es largement

impliqu�es lors du d�eveloppement embryonnaire, la cicatrisation des blessures tissu-

laires, et les r�eponses immunes et in
ammatoires. Des progr�es consid�erables ont �et�e

accomplis ces derni�eres ann�ees concernant les mol�ecules impliqu�ees dans le processus

migratoire, les prot�eines d'adh�erence pr�esentes �a la surface des cellules ; cependant,

les m�ecanismes mol�eculaires qui gouvernent ces processus sont encore tr�es largement

incompris. L'�etude du rôle des mol�ecules d'adh�erence associ�ee �a la d�etermination des

caract�eristiques migratoires constituent des �el�ements-clefs pour expliquer le compor-

tement des cellules tumorales. Une meilleure compr�ehension des m�ecanismes par

lesquels les r�ecepteurs d'adh�erence cellulaires modulent la capacit�e migratoire des

cellules pourrait �egalement faciliter le d�eveloppement de nouveaux agents th�erapeu-

tiques.

L'analyse quantitative conjointe du rôle des mol�ecules d'adh�esion sur les param�etres de

la migration cellulaire constitue un outil essentiel pour mieux comprendre les processus

de di��erenciation normale (ontog�en�ese) et pathologique (oncog�en�ese).

La mise au point d'un outil d'analyse dynamique devrait avoir un impact important

sur les recherches dans ce domaine. Apr�es un d�eveloppement sur un mod�ele cellulaire bien

caract�eris�e, il sera appliqu�e �a divers types cellulaires dans di��erents contextes physiolo-

giques ou pathologiques et fournira les crit�eres dynamiques permettant de di��erencier leur

pouvoir m�etastatique.

Ces approches novatrices d'analyse sur cellules vivantes permettront notamment d'�eta-

blir les relations entre les propri�et�es d'adh�erence et de migration cellulaire au cours du

processus de canc�erisation.

Par exemple, une application est envisag�ee avec le syst�eme actuel pour analyser le

mouvement et la d�eformation des pseudopodes. Le but ici est de caract�eriser le mouvement

des pseudopodes par rapport au mouvement global de la cellule, et d'�etudier, parmi les

pseudopodes, lesquels permettent �a la cellule de progresser dans son environnement et

lesquels sont destin�es �a explorer cet environnement.

En culture et suivant leur type, les cellules ont la propri�et�e de se d�eplacer par �emission de

prolongements (ou pseudopodes) tout en se d�eformant. En canc�erologie, il est important de

pouvoir analyser et moduler la capacit�e migratoire des cellules pathologiques. Les outils

actuellement disponibles pour �etudier �a un niveau microscopique les di��erents aspects

de la motilit�e et des d�eformations cellulaires restent extrêmement limit�es car de nature

essentiellement statique. Ainsi, l'utilisation de ce syst�eme, combin�e avec le d�eveloppement
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de m�ethodes d'analyse, permettrait le d�eveloppement de mod�eles de la cellule et de ses

composantes.

Cet axe de travail peut être combin�e avec le d�eveloppement de mod�eles th�eoriques

destin�es �a la simulation des capacit�es migratoires de la cellule [Dugnolle 98]. Ainsi, le trio

reconnaissance, mod�elisation et simulation peut permettre l'�etude de nouvelles th�eories en

biologie sur le d�eveloppement de cellules pathologiques ou encore sur la cicatrisation de

plaies ou de brûlures.

6.4 Conclusion

La pr�esentation, tout au long de ce document, de l'approche que nous avons r�ealis�ee,

a permis de d�emontrer qu'il est possible d'op�erationnaliser des principes de conception

originaux, tels que la gestion des informations et la construction incr�ementale de connais-

sances.

A�n de pr�eserver la libert�e de mouvement des informations, et de s'assurer d'une co-

op�eration fructueuse entre les di��erentes sources de connaissances, il est important de

maintenir la compatibilit�e et la souplesse dans la repr�esentation des informations dans

un syst�eme de vision. Ce constat vise un �equilibre entre le besoin de connaissances pour

r�esoudre le probl�eme de la vision et la r�ealit�e voulant que ces connaissances ne soient

disponibles qu'une fois le traitement e�ectu�e.

Un syst�eme de vision se doit d'être r�eactif et adaptatif aux di��erents contextes pr�esents

dans les images qu'il aura �a traiter. Ces deux qualit�es sont n�ecessaires tant au niveau des

traitements que le syst�eme doit e�ectuer qu'au niveau du contrôle de ces traitements.

Ces deux aspects que sont le traitement et le contrôle sont di�cilement dissociables dans

le syst�eme. Plutôt que de tenter cette s�eparation, nous proposons de les entrelacer pour

r�ealiser incr�ementalement le travail de reconnaissance des di��erents objets de l'application,

selon un mode d'ex�ecution parall�ele pour mettre en avant la compl�ementarit�e des di��erents

modules du syst�eme.

Notre approche a �et�e d�evelopp�ee dans le cadre d'une application de reconnaissance des

cellules vivantes. Nous avons tent�e de g�en�eraliser les concepts de cette approche a�n de

montrer son apport dans le cadre g�en�eral de la vision par ordinateur. Cependant, elle n'a

pas la pr�etention d'être fonctionnelle pour tout type d'application de vision. Mais �a la

lumi�ere des di��erentes perspectives pr�esent�ees dans ce chapitre, il est possible d'imaginer

son utilisation future dans des domaines d'application similaires par la repr�esentation des

objets de l'image et par la d�e�nition du type d'�etude envisag�e sur les images.



Annexe A

Fichier de con�guration

# Configuration g�en�erale

D�emarrage automatique : oui

Suivi de cellules : oui

# Configuration du s�equenceur

Quantum (minimum et maximum) : 30 150

# Configuration de l'interface visuelle

Interface visible : oui

Facteur gamma pour l'affichage : 3.5

Nombre d'images affich�ees : 3

Affichage segmentation primitive : oui

# Configuration pour l'affichage sur l'image source

Sch�ema des germes : non

Largeur du carre d'affichage : 3

Affichage des traits : non

Agents marqu�es en fin de vie : non

Affichage de la segmentation : oui

Affichage des p�erimetres : oui

# Sauvegarde des r�esultats

Sauvegarde segmentation composante : oui

Sauvegarde segmentation primitive : oui

Sauvegarde segmentations superpos�ees : oui

Sauvegarde cellules : oui

Sauvegarde informations : oui



Agent R�egion : Fond

# PARAM�ETRES GLOBAUX

Composante groupe : Non

Segmentation interm�ediaire : non

Priorit�e de l'agent : 2

Suivi de l'agent : non

Affichage sur l'image source : non

Affichage du germe : non

Trac�e du perim�etre : non

# PARAM�ETRES PERCEPTION

Comportement perception actif : oui

# perception �evaluation

Seuil de l'�evaluation : 0.5

Crit�ere perception : 0.7 homog�en�eite variance 6

Crit�ere perception : 0.3 compacit�e

# perception autres

Perception pr�ec�edente utilis�ee : non

Remplissage des trous : oui

Taille minimale pour conserver : 10

# PARAM�ETRES INTERACTION

Comportement fusion actif : oui

# PARAM�ETRES DIFF�ERENCIATION

Comportement diff�erenciation actif : non

# PARAM�ETRES REPRODUCTION

Comportement reproduction actif : non

# reproduction �evaluation

Seuil de l'�evaluation : 0.8

Crit�ere reproduction : 0.5 extr�ema global < variance

Crit�ere reproduction : 0.5 extr�ema local <= variance 5



Agent R�egion : Noyau

# PARAM�ETRES GLOBAUX

Composante groupe : oui

Segmentation interm�ediaire : non

Priorit�e de l'agent : 1

Suivi de l'agent : oui

Affichage sur l'image source : non

Affichage du germe : non

Trac�e du perim�etre : non

# PARAM�ETRES PERCEPTION

Comportement perception actif : oui

# perception �evaluation

Seuil de l'�evaluation : 0.4

Crit�ere perception : 0.5 seuillage noyau 0.5

Crit�ere perception : 0.5 compacit�e

# perception autres

Perception pr�ec�edente utilis�ee : non

Remplissage des trous : oui

Adaptation selon info cellule : non

Taille minimale pour conserver : 10

# PARAM�ETRES INTERACTION

Comportement fusion actif : non

# PARAM�ETRES DIFF�ERENCIATION

Comportement diff�erenciation actif : non

# PARAM�ETRES REPRODUCTION

Comportement reproduction actif : oui

# reproduction �evaluation

Seuil reproduction : 0.35

Crit�ere reproduction : 1.0 extr�ema global source < Fond

Crit�ere reproduction : + Noyau 0.5 distance > 10

Crit�ere reproduction : init

# reproduction autres

Reproduction même image d�ebut : Fond x 7

Reproduction même image d�ebut : Crête x 18

Reproduction même image fin : Pseudopode x 14

Reproduction même image fin : Mouvement x 15

Reproduction même image fin : Cytoplasme x 11

Reproduction image suivante : Noyau



Agent R�egion : HaloBlanc

# PARAM�ETRES GLOBAUX

Composante groupe : oui

Segmentation interm�ediaire : non

Priorit�e de l'agent : 1

Suivi de l'agent : non

Affichage sur l'image source : non

Affichage du germe : non

Trac�e du perim�etre : non

# PARAM�ETRES PERCEPTION

Comportement perception actif : oui

# perception �evaluation

Seuil de l'�evaluation : 0.6

Crit�ere perception : 0.8 seuillage source 0.8

Crit�ere perception : 0.2 compacit�e

# perception autres

Perception pr�ec�edente utilis�ee : non

Remplissage des trous : oui

Adaptation selon info cellule : oui

Taille minimale pour conserver : 10

# PARAM�ETRES INTERACTION

Comportement fusion actif : oui

# PARAM�ETRES DIFF�ERENCIATION

Comportement diff�erenciation actif : non

# PARAM�ETRES REPRODUCTION

Comportement reproduction actif : oui

# reproduction �evaluation

Seuil reproduction : 0.4

Crit�ere reproduction : 0.35 extr�ema global > source

Crit�ere reproduction : 0.35 extr�ema local > source

Crit�ere reproduction : 0.15 extr�ema local < variance

Crit�ere reproduction : 0.15 opposition global > graddir

Crit�ere reproduction : Crête 1. distance 2

# reproduction autres

Reproduction même image fin : Pseudopode x 18

Reproduction même image fin : Mouvement x 10

Reproduction même image fin : Cytoplasme x 11

Reproduction image suivante : Noyau



Agent R�egion : Pseudopode

# PARAM�ETRES GLOBAUX

Composante groupe : oui

Segmentation interm�ediaire : non

Priorit�e de l'agent : 1

Suivi de l'agent : non

Affichage sur l'image source : non

Affichage du germe : non

Trac�e du perim�etre : non

# PARAM�ETRES PERCEPTION

Comportement perception actif : oui

# perception �evaluation

Seuil de l'�evaluation : 0.5

Crit�ere perception : 0.4 seuillage variance > Fond

Crit�ere perception : 0.4 seuillage source < Fond

Crit�ere perception : 0.2 compacit�e

# perception autres

Perception pr�ec�edente utilis�ee : oui

Remplissage des trous : oui

Adaptation selon info cellule : non

Taille minimale pour conserver : 10

# PARAM�ETRES INTERACTION

Comportement fusion actif : oui

# PARAM�ETRES DIFF�ERENCIATION

Comportement diff�erenciation actif : non

# PARAM�ETRES REPRODUCTION

Comportement reproduction actif : oui

# reproduction �evaluation

Seuil de l'�evaluation : 0.35

Crit�ere reproduction : 1.0 extr�ema global source < Fond

Crit�ere reproduction : + Noyau 0.5 distance > 10

# reproduction autres

Reproduction même image fin : Cytoplasme x 7

Reproduction même image fin : Crête x 12

Reproduction même image fin : Pseudopode x 12

Reproduction même image fin : Mouvement x 15



Agent R�egion : Cytoplasme

# PARAM�ETRES GLOBAUX

Composante groupe : oui

Segmentation interm�ediaire : non

Priorit�e de l'agent : 1

Suivi de l'agent : non

Affichage sur l'image source : non

Affichage du germe : non

Trac�e du perim�etre : non

# PARAM�ETRES PERCEPTION

Comportement perception actif : oui

# perception �evaluation

Seuil de l'�evaluation : 0.5

Crit�ere perception : 0.3 homog�en�eite source 8

Crit�ere perception : 0.1 inclusion Noyau

Crit�ere perception : 0.5 inclusion

Crit�ere perception : 0.2 compacit�e

# perception autres

Perception pr�ec�edente utilis�ee : non

Remplissage des trous : oui

Adaptation selon info cellule : non

Taille minimale pour conserver : 10

# PARAM�ETRES INTERACTION

Comportement fusion actif : oui

# PARAM�ETRES DIFF�ERENCIATION

Comportement diff�erenciation actif : non

# PARAM�ETRES REPRODUCTION

Comportement reproduction actif : oui

# reproduction �evaluation

Seuil de l'�evaluation : 0.6

Crit�ere reproduction : 0.5 inclusion

Crit�ere reproduction : 0.5 distance 0.5

# reproduction autres

Reproduction même image fin : Pseudopode x 12

Reproduction même image fin : Mouvement x 15



Agent R�egion : Mouvement

# PARAM�ETRES GLOBAUX

Composante groupe : non

Segmentation interm�ediaire : oui

Priorit�e de l'agent : 1

Suivi de l'agent : non

Affichage sur l'image source : non

Affichage du germe : non

Trac�e du perim�etre : non

# PARAM�ETRES PERCEPTION

Comportement perception actif : oui

# perception �evaluation

Seuil de l'�evaluation : 0.6

Crit�ere perception : 0.5 homog�en�eite diffsigne 0.1

Crit�ere perception : 0.5 seuillage diffnorme 0.5

# perception autres

Perception pr�ec�edente utilis�ee : non

Remplissage des trous : oui

Adaptation selon info cellule : non

Taille minimale pour conserver : 10

# PARAM�ETRES INTERACTION

Comportement fusion actif : oui

# PARAM�ETRES DIFF�ERENCIATION

Comportement diff�erenciation actif : oui

# diff�erenciation �evaluation

Poids des criteres : 0.3 0.5 0.2

# diff�erenciation autres

Identit�es possibles : Fond HaloBlanc

Identit�es possibles : Pseudopode Cytoplasme

Red�emarrage de la perception : oui

# PARAM�ETRES REPRODUCTION

Comportement reproduction actif : oui

# reproduction �evaluation

Seuil de l'�evaluation : 0.5

Crit�ere reproduction : 0.5 extr�ema global > diffnorme

Crit�ere reproduction : 0.5 extr�ema local > diffnorme

# reproduction autres

Reproduction même image fin : Mouvement x 10



Agent Contour : Crête

# PARAM�ETRES GLOBAUX

Composante groupe : non

Segmentation interm�ediaire : oui

Priorit�e de l'agent : 1

Suivi de l'agent : non

Affichage sur l'image source : non

Affichage du germe : non

# PARAM�ETRES PERCEPTION

Comportement perception actif : oui

# perception �evaluation

Seuil de l'�evaluation : 0.75

Crit�ere perception : 0.25 extr�ema local < gradnorme

Crit�ere perception : 0.35 extr�ema local > source

Crit�ere perception : 0.3 opposition local > graddir

Crit�ere perception : 0.1 taille 10

# perception autres

Taille minimale pour conserver : 10

# PARAM�ETRES INTERACTION

Comportement fusion actif : oui

# fusion autres

Distance maximale d'exploration : 20

# PARAM�ETRES REPRODUCTION

Comportement reproduction actif : oui

# reproduction �evaluation

Seuil reproduction : 0.4

Crit�ere reproduction : 0.35 extr�ema global > source

Crit�ere reproduction : 0.35 extr�ema local > source

Crit�ere reproduction : 0.15 extr�ema local < variance

Crit�ere reproduction : 0.15 opposition global > graddir

# reproduction autres

Reproduction même image fin : HaloBlanc x 10
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R�esum�e

Cette th�ese propose une nouvelle approche de la vision par ordinateur, insistant sur

le rôle jou�e par les di��erentes informations et connaissances pr�esentes dans un syst�eme

int�egr�e de vision. Ces connaissances peuvent être vues comme un but �a atteindre dans la

châ�ne de traitement ou comme un instrument pour guider ces di��erents traitement. Ce

double rôle est mis en �evidence en insistant sur la gestion des informations disponibles

�a tout moment pour e�ectuer la tâche de reconnaissance. Une approche distribu�ee est

propos�ee, sous la forme d'un syst�eme multi-agents, o�u chaque agent est sp�ecialis�e pour

la reconnaissance d'un concept de l'image. Le mod�ele g�en�erique d'agent est compos�e de

quatre comportements de base : perception (croissance de r�egion, suivi de contour), inter-

action (fusion de primitives), di��erenciation (interpr�etation de primitive) et reproduction

(strat�egie de focalisation des agents). Ces comportements prennent des d�ecisions �a l'aide

d'�evaluations multi-crit�eres, faisant r�ef�erence �a plusieurs crit�eres sp�ecialis�es. Des capaci-

t�es d'adaptation et de coop�eration sont n�ecessaires aux agents pour mener �a bien leurs

tâches, et ce tant au niveau local qu'au niveau des groupes d'agents (travaillant sur un

même groupement perceptuel). Ce syst�eme est appliqu�e pour la reconnaissance des cellules

en mouvement. Chaque cellule est divis�ee en plusieurs composantes (noyau, pseudopode,

cytoplasme, : : : ) qui servent de concepts de base pour la sp�ecialisation des agents.

Mots-cl�es : vision par ordinateur, intelligence arti�cielle distribu�ee, syst�eme multi-

agents, information et connaissance, adaptation, coop�eration, cytologie


