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Chapitre
1Introdution

1.1 Positionnement de la thématique de la thèseLa oneption d'un système de pereption, limité à l'analyse d'image ou intégranttoutes les étapes de la vision, est un problème omplexe dont il onvient d'identi�erlairement les di�érents niveaux d'analyse. Les trois niveaux d'analyse [Mar82℄ dessystèmes de vision proposés par David Marr nous aident à situer les thématiquesabordées par ette thèse. Ces dernières sont au nombre de trois, et elles sont illustrées�gure 1.1.1. Méthodologie. On herhe une méthodologie appliable en segmentation d'imageet plus largement en vision. L'identi�ation de nouvelles ontraintes est une orien-tation dans la reherhe de nouvelles méthodologies.Il est ependant néessaire de préiser la nature de es ontraintes, par onsé-quent, dans le adre général des méthodologies systémiques, nous en proposons unebasée sur trois paradigmes : l'intégration, l'adaptation (foalisation) et la oopéra-tion.2. Arhiteture logiielle. À la manière des langages objets qui sont la tradu-tion d'une méthodologie, nous proposons une arhiteture logiielle, basée sur desagents situés dans l'image, permettant de penser et de mettre en ÷uvre notreméthodologie.3. Méthodologie logiielle. L'utilisation des SMA dans la oneption d'un sys-tème d'information néessite l'emploi de méthodologies logiielles �systémiques� quimettent l'aent sur la oneption individuelle, les interations au sein d'une stru-ture organisationnelle et les aratéristiques globales émergentes.Nous n'avons pas omme objetif de proposer un nouvelle méthode de segmen-tation, nos travaux se situent plus sur un axe transversal et méthodologique surlequel on herhe un adre oneptuel rihe et �exible permettant une expressionharmonieuse et e�ae des ativités de la vision par ordinateur.
11
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1.2. ÉTAT DE L'ART ET IDENTIFICATION DES BESOINS (CHAPITRES 2 À5)1.2 État de l'art et identi�ation des besoins (ha-pitres 2 à 5)Les langages de ommuniation utilisés par les humains sont d'avantage qu'unsimple habillage de la pensée, ils la struturent. De la même manière, une arhite-ture logiielle de ontr�le doit fournir un adre méthodologique permettant uneintégration et une expression harmonieuse des di�érents omposants du système.Il est don indispensable d'identi�er au préalable les besoins et les problèmesrenontrés lors des di�érentes étapes du traitement des informations par le systèmede pereption. Cette étape onsiste à remonter au niveau de la théorie omputa-tionnelle pour identi�er les besoins et les problèmes a�n de pouvoir fournir un outillogiiel adapté.
• La segmentation d'image étant le domaine d'appliation entral de notre arhi-teture de ontr�le, nous lui onsarons les hapitres 2 et 3 (e dernier hapitreétant dédié aux représentations pyramidales). L'étude de di�érentes approhes desegmentation nous a permis d'identi�er trois besoins renontrés à e niveau de lavision :1. les besoins d'adaptation loale des traitements ;2. les besoins d'intégration et d'expression plus ou moins préise de l'informationa priori ;3. les besoins d'approhes oopératives.
• Notre objetif futur étant d'intégrer les étapes du moyen et du haut niveau dela vision, nous présentons un état de l'art des systèmes de vision au hapitre 4.Plusieurs raisons justi�ent ette étude :� L'élargissement du domaine d'analyse est indispensable à la oneption d'unmodule de segmentation dont la voation est d'être intégré dans un systèmeplus vaste.� Les reherhes sur les systèmes de vision ont donné lieu à des ré�exions surune méthodologie plus générale de oneption des systèmes de vision inluantl'étape de segmentation. Ces ourants de pensée, dont nous essayons de rendreompte, ont grandement in�uené notre approhe.� Les systèmes de vision fournissent des exemples d'arhitetures logiielles deontr�le que nous ne pouvions ignorer. Le hapitre 5 leur est onsaré.L'étude des systèmes de vision nous a permis d'identi�er trois types de besoins :1. besoins d'intégration de modules hétérogènes traduisant des onnaissanes opé-ratoires et desriptives ;2. besoins de spéi�ation du problème du ontr�le du système et des stratégiesde reonnaissane d'objets ;3. besoins de formalismes pour la représentation des onnaissanes.13



CHAPITRE 1. INTRODUCTION1.3 Propositions (hapitres 6 à 10)Comme évoqué au hapitre 6 (hapitre introdutif de la deuxième partie) lespropriétés des systèmes multi-agents situés dans l'image en font une approheadaptée à la oneption d'une arhiteture logiielle de ontr�le permettant la miseen ÷uvre des besoins identi�és i-dessus. Ils sont l'expression en informatique d'unourant de pensée ontemporain (systémique, holisme, émergentisme) visant à om-plexi�er l'analyse des systèmes par une observation globale d'interations loales.On retrouve des traes de ette approhe, basée sur la dynamique et l'inarnationdes systèmes qui s'opposent à l'approhe analytique lassique, dans la reherhe ensystèmes de vision (vision ative, intentionnelle, animée).Il nous semble pertinent d'insrire notre démarhe dans e ourant de pensée quifournit des pistes sur la manière de rendre ompte de la omplexité d'un système devision.Nous présentons au hapitre 7 une plate-forme multi-agents générique pouvantservir à d'autres appliations que l'image.Nous utilisons ette plate-forme pour onstruire une arhiteture logiielle d'agentssitués dans l'image. La desription et l'analyse de ette dernière respete une mé-thologie de oneption de logiiels artiulée en trois niveaux :1. Desription globale et struturelle de l'organisation regroupant les agents.Cette étape de desription, présentée au hapitre 8, s'attahe à établir les liensentre agents. Nous proposons omme élément organisationnel la pyramide irré-gulière qui va imposer sa struture à la population d'agents a�n de garantir unomportement globalement ontr�lable et onvergent de es derniers.2. Desription loale et fontionnelle des agents omposant le système. Au ours duhapitre 9 nous donnons une desription individuelle du ontr�le des omportementsde l'agent et des interations loales ave ses voisins dans l'organisation évoquée i-dessus.Dans e adre oneptuel, nous proposons une mise en ÷uvre partiulière de l'ar-hiteture logiielle de ontr�le dans laquelle deux familles d'agents, qui traduisentdes primitives région et ontour, interagissent au sein de la pyramide.Notre objetif est de montrer omment ette méthodologie permet une implémen-tation rihe, �exible et distribuée des aspets préédemment identi�és ; à savoir :l'adaptation loale, l'intégration et l'expression d'inertitudes dans l'informationa priori et des traitements oopératifs région/région et région/ontour.3. Finalement, une analyse globale, omparative et fontionnelle présentée au ha-pitre 10 véri�e que l'ensemble des interations loales produit une bonne segmen-tation des images. Nous omparons notre approhe ave d'autres méthodes de seg-mentation sur des images médiales et des images de synthèse.14
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Chapitre
2SegmentationLa segmentation d'image étant le domaine d'appliation entral de notre arhi-teture de ontr�le, il est indispensable d'identi�er au préalable les besoins et lesproblèmes renontrés lors de ette étape de traitement de l'image.Dans e hapitre nous présenterons ertaines méthodes de segmentation puis nousonlurons ave les approhes oopératives.Lors de ette étude des tehniques de segmentation, nous identi�erons trois besoinsqui, selon nous, sont essentiels si l'on souhaite améliorer la qualité et la robustessede l'analyse d'image. Ces besoins sont :1. les besoins d'adaptation loale des traitements ;2. les besoins d'intégration et d'expression plus ou moins préisément de l'infor-mation a priori ;3. les besoins d'approhes oopératives entre plusieurs méthodes.
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CHAPITRE 2. SEGMENTATION2.1 IntrodutionLa segmentation est une étape essentielle du proessus de vision. Elle a pourobjetif de partitionner l'image en zones stationnaires qu'on espère les plus prohespossible des objets ou régions d'objets réellement présents dans l'image. En règlegénérale, les régions extraites ne orrespondent que partiellement aux objets et uneinteration ave les ouhes haut niveau de vision , qui utilisent des onnaissanesspéi�ques au domaine, s'avère néessaire.Cette introdution de onnaissanes spéi�ques au domaine divise les herheursdu domaine : ertains onsidérent que ette étape peut s'e�etuer indépendammentdu domaine �à l'aveugle�, quitte à reporter la omplexité du traitement dans lesétapes de vision haut niveau ; d'autres herheurs, au ontraire, pensent qu'il faut yintroduire au plus t�t de l'information a priori a�n d'éviter les erreurs de partition-nement qui ompliquent ou même induisent en erreur l'interprétation onduisant,dans le meilleur des as, à une reprise de la segmentation ave de nouveaux para-mètres.Quoi qu'il en soit, l'étape de segmentation doit transformer l'image en une infor-mation quantitativement réduite ou/et qualitativement rehaussée. Cette transforma-tion par regroupement ou lassi�ation est onfrontée aux problèmes d'ambiguïtéset de bruit qui a�ete ertains pixels de l'image.Les tehniques de segmentation peuvent être lassées en trois grandes familles :1. les approhes de type lassi�ation dans lesquelles nous retrouvons des mé-thodes monodimensionnelles (seuillage), multidimensionnelles et markoviennes ;2. les approhes frontières ;3. les approhes régions.Les deuxième et troisième approhes étant duales, la frontière entourant haquerégion dé�nit un ontour fermé et haque ontour fermé dérit une région.Pour haque approhe de segmentation abordée, nous essayerons d'en dégager leslimites, puis nous évoquerons les solutions proposées en réponse à es problèmes.Ces solutions s'artiulent souvent autour des trois prinipes suivants :1. adaptation loale de la stratégie de segmentation ;2. oopération de plusieurs tehniques ;3. introdution d'informations a priori.Ces trois prinipes justi�ent en partie l'utilisation d'une arhiteture basée sur desagents qui utilisent à bon esient des tehniques lassiques de segmentation. Par�à bon esient� nous entendons : adaptation loale et ontextuelle des traitementset des paramètres, aptitude à utiliser plusieurs approhes de façon oopérative etapaité à représenter et à mettre en ÷uvre les onnaissanes que l'on a du domaine.
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2.2. CLASSIFICATION2.2 Classi�ation2.2.1 Méthodes monodimensionnelles ou seuillageL'attribut analysé est, dans la plupart des as, le niveau de gris. Une analyse del'histogramme de l'image permet de dégager automatiquement des lasses et dondes seuils séparant es lasses. Les seuils sont les minima loaux de l'histogrammepermettant de séparer les modes (lasses) entre eux. Pour les images dont l'histo-gramme ne possède pas de �vallées� nettes (minima faibles ou loaux), des tehniques[Ros82℄ permettent dans l'histogramme d'en dégager des modes.Il est parfois néessaire d'adopter une approhe loale lorsque l'histogramme estglobalement inexploitable (histogramme global unimodal résultant de la superpo-sition de plusieurs modes). Dans la méthode proposée par Nakagawa [Nak79℄, one�etue une déoupe de l'image en blos de taille �xe à dé�nir. Une analyse loalede l'histogramme de haque blo est menée a�n d'extraire un seuil (as bimodal) oudeux seuils (as trimodal). Si ette analyse ne permet pas de dégager des modes, lesseuils sont obtenus par interpolation des seuils des blos voisins. Ainsi on peut e�e-tuer une analyse d'histogramme alulé sur une sous-image résultant du déoupagede l'image.Ces approhes, f. [Sah88℄, ont l'avantage de la rapidité des traitements ; ellesappliquent pour la plupart le même traitement sur toute l'image. Elles néessitenten tout as de �xer des paramètres (seuils, nombres de lasses souhaitées, paramètresdes distributions) traduisant une information a priori onditionnant la qualité de lasegmentation obtenue.2.2.2 Méthodes multidimensionnellesLes approhes multidimensionnelles sont ouramment utilisées en analyse d'imagesissues de la télédétetion [Lum83℄. Elle permettent de traiter (i)les images multi-spetrales (ii) et les images texturées dont la simple analyse du niveau de gris se révèleinsu�sante. Nous abordons ii un ensemble d'outils de disrimination/lassi�ationqui sont aussi employés dans la vision haut niveau. Nous nous onentrerons sur lesapprohes de disrimination statistique. Les approhes neuronales de lassi�ationseront abordées dans la setion portant sur l'interprétation.Dans le as d'images texturées, il devient néessaire d'analyser haque pixel àl'aide d'un groupe d'attributs alulés loalement, sur une fenêtre entrée sur lepixel. On parlera alors de texel (abréviation de texture élément), omposé des oor-données du pixel, de la taille de la fenêtre d'analyse et du veteur d'attributs. Cesattributs peuvent être de simples moments statistiques omme la moyenne ou lavariane. Ils peuvent aussi prendre en ompte l'aspet anisotropique d'une texture(matries de oourrene) et même l'aspet ontour si on leur ajoute les sorties de�ltres déteteurs de ontours (orientés ou non). Il devient alors possible de prendreen ompte simultanément l'aspet ontour et région et don de mettre en ÷uvre19



CHAPITRE 2. SEGMENTATIONune oopération simple région/ontour. La onstrution d'un outil de lassi�ationomporte au moins les quatre étapes suivantes :1. alul des attributs des texels ;2. séletion des attributs disriminants ; ette étape est abordée i-dessous ;3. onstrution du lassi�eur (phase d'apprentissage) ; ette phase est présentéeen annexe (�A p. 249) ;4. utilisation du lassi�eur sur l'ensemble des texels (phase d'exploitation) ;La séletion des attributs disriminants par l'analyse en omposantesprinipales. Cette séletion peut être faite par le traiteur d'images ou à l'aidede méthodes omme l'analyse en omposantes prinipales (ACP Analyse en Com-posantes Prinipales ou transformée Karhunen-Loeve). Nous verrons ultérieurementl'usage de ette méthode (�9.6.3 p. 187) a�n de permettre aux agents d'ajuster loa-lement et automatiquement les oe�ients de pondération portant sur les attributsrégion. À et e�et, nous allons donner les prinipaux onepts de l'ACP. Une étudeapprofondie peut être trouvée dans [Leb95℄.On onsidère un nuage de n individus (les texels) dans l'espae des p attributs(IRp). On herhe à déterminer un sous-espae vetoriel IRq ⊂ IRp de dimensionfaible (q << p) qui lorsque l'on y projette les individus, déforme le moins possibleles distanes entre individus projetés, ou autrement dit maximise l'inertie du nuageprojeté.
X =

les p attributs
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x11 . . . x1p... xij
...

xn1 . . . xnp




 les n individusDans l'analyse générale, on herhe tout d'abord un sous espae vetoriel à unedimension passant par l'origine qui maximise l'inertie du nuage projeté et, don,minimise, au sens des moindres arrés, la distane entre l'individu et sa projetionsur la droite :
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2.2. CLASSIFICATIONor
n∑

i=1

OH2
i = (Xu)TXu = uTXT Xu

XT X étant la matrie de variane/ovariane. On herhe don :
{

maxu uTXT Xusous la ontrainte de normalisation : uT u = 1On minimise le lagrangien :
L = uTXT Xu− λ(uTu− 1)

δL
δu

= 2XTXu− 2λuEn annulant la dérivée du lagrangien, on obtient :
XT Xu = λu

u est don le veteur propre assoié à la valeur propre λ, omme
uTXT Xu = λIl faut don que λ soit la plus grande possible. Il faut que les axes de projetionhoisis soient les veteurs propres ui assoiés aux plus grandes valeurs propres de lamatrie XT X (matrie de variane/ovariane).Dans l'analyse en omposantes prinipales, les axes ne passent pas forémentpar l'origine. On va don e�etuer un reentrage de nos données pour se ramener auas général.
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Fig. 2.2 : Axe de projetion maximisant l'inertie d'un nuage de point.Ainsi traitée, notre matrie de variane/ovariane risque d'être mal ondition-née. En e�et, les attributs ayant une grande éhelle porteront les axes fatorielsprinipaux. À et e�et, on réduit notre matrie en divisant les valeurs des attributspar l'éart type pour se ramener ainsi à une valeur sans éhelle. La matrie des don-nées X sera remplaée par une matrie de données entrée et réduite Y de terme21



CHAPITRE 2. SEGMENTATIONgénéral :
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2Les q axes fatoriels prinipaux (eux assoiés aux plus grandes valeurs propres) de

RXX = Y T Y (matrie de orrélation) forment une base orthogonale du sous-espaevetoriel portant l'essentiel de l'inertie du nuage des individus. L'analyse se fait dondans un sous-espae de taille réduite (ex : q = 2), faisant intervenir seulement lesattributs les plus disriminants.2.3 Approhes frontièreNous allons présenter les di�érents traitements de l'information ontour que nousutilisons pour générer les �agents ontour� (�8.5.2 p. 168).Nous présentons en annexe A.3 un traitement omplémentaire (fermeture deontour) permettant de �naliser une segmentation par approhe ontour.Les approhes ontour ont pour objetif de déteter les disontinuités en ni-veaux de gris, ouleurs ou textures dans l'image. On proède généralement en quatreétapes :1. appliation d'un opérateur de détetion de ontours (�2.3.1) ;2. loalisation des ontours, devant orrespondre aux frontières entre régions ho-mogènes de l'image (�2.3.2 p. 23) ;3. suivi des points de ontour pour extraire les haînes de points qui onstituentles frontières (�2.3.3 p. 24) ;4. fermeture des ontours a�n d'obtenir les régions dé�nissant ainsi une partitionde l'image (�A.3 p. 255).2.3.1 Les opérateurs de détetion de ontoursLes approhes dérivatives proèdent par une détetion des variations de lumi-nane dans l'image. Une première tehnique onsiste à appliquer des �ltres à réponseimpulsionnelle �nie (RIF) qui alulent une approximation de la dérivée premièreou seonde du signal bidimensionnel assoié à l'image.Les opérateurs de Prewitt & Sobel sont des masques de onvolution qui détetentun gradient dans une diretion donnée. On peut de ette façon extraire la norme dugradient et sa diretion.L'opérateur de Marr-Hilbert (approhe dérivative de seond ordre) se présentesous la forme d'un masque dé�ni selon le laplaien d'une gaussienne et dont lespassages à zéro traduisent une disontinuité maximum.22



2.3. APPROCHES FRONTIÈRECes opérateurs sont des �ltres passe-haut qui ont tendane à ampli�er le bruit.Cette sensibilité au bruit, enore plus forte pour les opérateurs de seond ordre (d'oùla gaussienne), peut être diminuée en augmentant la taille du masque, permettant parlà même un aroissement du rapport signal à bruit. Cette approhe a l'inonvénientde multiplier les réponses orrespondant à un ontour donné, e qui nuit à la bonneloalisation des ontours.L'approhe de Canny [Can83℄ herhe un �ltre optimal pour déteter un éhelonnoyé dans un bruit blan selon trois ritères :1. une bonne détetion qui onsiste à avoir le meilleur rapport signal à bruit ;2. une bonne loalisation du ontour qui suppose que la distane entre la réponsemaximale du �ltre et le ontour réel doit être faible ;3. la faible multipliité des réponses pour un seul ontour.Canny propose une solution à base de �ltres RIF [Can86℄ ombinant dérivée de gaus-sienne omme réponse du �ltre et laplaien de gaussienne pour la bonne loalisationdu ontour. Le résultat est seuillé par hystérésis puis étudié à di�érentes éhelles (onmodi�e la variane de la gaussienne).Les approhes paramétriques : on se dote d'un polyn�me modélisant une sur-fae plane ou non ; puis on herhe les paramètres du polyn�me approximant aumieux �la surfae de l'image�. Ce proédé est répété pour haque pixel en prenant enompte pour l'approximation un voisinage plus ou moins étendu et un polyn�me dedegré hoisi. Haralik propose le �faet model� [Har81℄ dans lequel haque faette re-présente un polyn�me d'approximation. On doit ensuite omparer haque polyn�meaux polyn�mes modélisant les ontours a�n de juger de la présene d'un ontour.Cette approhe autorise une desription plus �ne des ontours, permettant mêmeune étude sub-pixelique grâe à l'introdution d'une modélisation analytique duontour.2.3.2 Loalisation des ontoursCertains déteteurs de ontour (approhe optimale) ont déjà pris en ompte leproblème de la bonne loalisation des ontours. Mais les tehniques de simple �ltragede type Sobel fournissent une image de gradient qu'il onvient de traiter a�n de neonserver que les pixels de ontour orrespondant à une vraie frontière dans l'image.Pour ertains problèmes, un simple seuillage peut souvent permettre d'extraireles points de ontour signi�atifs si l'on dispose de su�samment d'informationsa priori. Le hoix d'un tel seuil est spéi�que au type d'image traitée : un seuil tropbas laissera trop de points de ontour (ontours épais et faux ontours dus au bruit)tandis qu'un seuil trop haut éliminera des points de ontours de façon préoe.Un tel seuil global est don souvent di�ile voire impossible à déterminer. Uneapprohe loale et adaptative peut souvent donner de bons résultats si l'on apportede nouvelles ontraintes (informations a priori ) à la séletion d'un point de ontour.23



CHAPITRE 2. SEGMENTATIONLes ontraintes traduisent le fait qu'un point de ontour signi�atif fait partie d'uneligne de rête 'est-à-dire :1. la réponse du �ltre (le gradient) en e point doit être forte ;2. le gradient le long de la ligne reste fort, autrement dit le gradient des sitesperpendiulaires à la diretion du gradient est fort ;3. le gradient s'a�aiblit à droite et à gauhe de la ligne de rête, autrement ditle gradient des sites plaés dans la diretion (devant, derrière) du gradient estplus faible qu'au site ourant.De es ontraintes supplémentaires, a été extrait un ensemble d'algorithmes per-mettant de loaliser les points de frontière. Citons l'algorithme de suppression desnon-maximums loaux [Son99℄ qui supprime tous les points dont la norme du gra-dient n'est pas supérieure à elle des deux points situés dans la diretion du gradient.Un seuillage par hystérésis proède dans une première étape à un marquage detous les sites dont la norme du gradient est supérieure à un seuil t1. Ce seuil doitêtre su�samment élevé pour éliminer les ontours dûs au bruit. Dans une seondeétape, on analyse tous les sites dont la norme du gradient est supérieure à un seuil
t0 (ave t0 < t1) et qui ont un voisin marqué. On itère ette deuxième étape tantqu'il y a au moins un nouveau site marqué.2.3.3 Suivi de ontoursLes points de ontour signi�atifs étant loalisés, il s'agit maintenant d'extraireles haînes de points qui onstituent les frontières entre les régions de l'image. Ilexiste un vaste éhantillon d'algorithmes traitant e problème, ayant en ommun uneapprohe loale sur le hoix du prohain point de ontour à ajouter à une haîne.Ils sont plus ou moins bien adaptés à une bonne prise en ompte de l'informationa priori qui onditionne la qualité du résultat obtenu. Prenons par exemple [Son95℄le as de l'extration de veines (ou artères) qui sont des strutures �nes omposéesde deux haînes de points de ontour parallèles ; ette information a priori peutêtre intégrée omme ontrainte supplémentaire dans une proédure de onstrutionsimultanée des deux haînes (de points de ontour) parallèles. Cette méthode estainsi plus robuste fae à un artefat loal sur une des deux haînes.Le suivi de ligne de rête par approhe lassique [Pit93℄ herhe à fabriquerune haîne de points de ontour à partir des sites où le gradient est maximum. A�nd'éviter les ontours dûs au bruit, l'image des gradients est seuillée ; une alternativeonsiste à rajouter des ontraintes aux seuils portant sur les normes de gradient dansles proédures expliquées i-dessous. Cette onstrution inrémentale s'appuie surles ritères énonés à la setion 2.3.2.Soient |gi|, φi la norme et la diretion du gradient au site i qui est le site à l'ex-trémité de la haîne ourante en onstrution.24



2.3. APPROCHES FRONTIÈRE
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�*pre giFig. 2.3 : Les deux sous-voisinages : V ⋆
i et V ◦

i du site ourant (au entre) en fontion dugradient gi en e site.On partitionne le voisinage de site i en deux sous-voisinages V ⋆
i et V ◦

i en fontionde φi et du site préédent •prec de la haîne de ontour. On hoisit un site j parmi
V ⋆

i , le site prolongeant au mieux le ontour 'est-à-dire elui qui optimise les ritèressuivants :1. j = arg min |φi − φj| mod 2π2. j = arg max |gj|Les deux ritères donnent des résultats similaires, on pourra par exemple hoisir ledeuxième ritère dans un voisinage où l'on aura retiré les sites dont la diretion dugradient varie trop, 'est-à-dire :
j = arg max |gj| tel que j ∈ V ⋆

i − {k ∈ V ⋆
i tel que |φi − φk| mod 2π > T}2.3.4 Conlusion sur les approhes ontourCes approhes basées sur la détetion de ruptures de stationnarités ne peuventsupporter à elles seules un système robuste de segmentation, ei pour plusieursraisons :1. Elles ne sont pas adaptées aux images texturées, employées seules elles fourni-raient un résultat sur-segmenté.2. Elles sont sensibles au bruit de par leur nature �passe-haut�, e qui peut pro-voquer la réation de faux ontours.3. La fermeture de ontour est une tâhe ardue, ar de nombreuses erreurs surlesquelles il est di�ile de revenir, peuvent être ommises ; la fusion de deuxontours distints en est un exemple. Une ertaine robustesse peut être ob-tenue ave l'ajout d'un grand nombre d'informations a priori apportant desontraintes supplémentaires a�n d'éviter les erreurs. Par exemple, en segmen-tation d'imagerie aérienne, l'extration des routes est failitée par la strutureparallèle des deux bords de la route.Les approhes ontour apportent une information signi�ative sur la qualité desruptures tant en intensité (longueur et gradient le long d'une haîne de ontours)qu'en loalisation, information qui doit être intégrée à travers un proessus de seg-mentation par approhe région, et qui peut même servir en interprétation sur laaratérisation de la forme d'une région.
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CHAPITRE 2. SEGMENTATION2.4 Approhes struturales ou agrégativesDans es approhes, les traitements sont transposés dans un univers s'appuyantsur des strutures de données. On utilisera par exemple un arbre quaternaire�quadtree� (�3.3.1 p. 35) ou bien un graphe d'adjaene de région (RAG) (�3.4 p.37), e dernier pouvant même être utilisé dans une struture hiérarhique (pile degraphes) [Mon91℄.Les méthodes struturales [Har85, Ada94, Cha94℄ sont aussi appelées méthodesagrégatives ou inrémentales [Bel98℄ ar elles herhent à onstituer de façonitérative (par agrégation ou division) une partition de l'image en régions homogènes
Ri respetant un ritère d'homogénéité (H(Ri) = V RAI) à partir d'un ensemble derégions initiales.Elles fournissent un adre déisionnel rihe (prise en ompte aisée de l'infor-mation a priori) et loal. Ce dernier point autorise une parallélisation des traitementspermettant de ontrebalaner l'important oût alulatoire propre à es approhes.On distingue deux familles de méthodes :1. les approhes desendantes : déoupe réursive (split) ;2. les approhes asendantes de type aroissement de régions (région growing).Les approhes varient suivant le ritère d'homogénéité adopté. Les approhes as-endantes appliquent e prédiat sur l'union des régions andidates à la fusion. Lesapprohes desendantes, quant à elles, l'appliquent à une région qui sera divisée si leprédiat n'est pas respeté. Le prédiat d'homogénéité H() seuille le résultat d'unefontion, évaluant l'homogénéité h() d'une région ou la similarité de deux régions :

H(Rp ∪ Rq) =

{ VRAI si h(Rp ∪ Rq) ≤ TFAUX sinonVoii les ritères les plus ouramment employés :1. Une simple ontrainte sur la di�érene entre la valeur maximum et minimumdes niveaux de gris dans la région :
htrivial(Rp ∪Rq) = | max

xp∈Rp∪Rq

(xp)− min
xq∈Rp∪Rq

(xq)|2. Une mesure de similarité entre les moyennes des niveaux de gris de deux ré-gions :
hmoy(Rp ∪ Rq) = |moy(Rp)−moy(Rq)|3. Une mesure de similarité multidimensionnelle portant sur des attributs a-ratérisant les textures respetives des deux régions omme par exemple lesmatries de oourrene [Che78℄.4. Une mesure du ontraste entre les deux régions. Soit Fpq les pixels de Rp ayantdans leur 4-voisinage V4(xi) un voisin appartenant à Rq. Le ontraste mesureles variations en niveau de gris le long de ette frontière (de longueur L(Fpq))

hcont(Rp ∪Rq) =
1

L(Fpq)

∑

xi∈Fpq

∑

xj∈V4(xi)

|xi − xj|26



2.4. APPROCHES STRUCTURALES OU AGRÉGATIVES5. Les ritères peuvent aussi porter sur des aspets géométriques. L'union de deuxrégions doit, par exemple, être su�samment ompate : alul du fateur deirularité (périmètre/surfae).2.4.1 Approhes desendantes par division réursiveCette proédure réursive proposée par Horowitz et Pavlidis [Hor74℄ s'appuie surun arbre quaternaire �quadtree� (�3.3.1 p. 35). Elle prend en paramètre une imagequi est divisée en quatre sous-images si un ritère d'homogénéité (prédiat) n'estpas respeté. La proédure est appelée ave une fenêtre de la taille de l'image àsegmenter. Le résultat est le noeud raine de l'arbre.split(image, fenêtre, noeud)si (H(fenêtre, image) ou taille de la fenêtre = 1) noeud.fenêtre ← fenêtresinon� noeud.NO←split(image,new fenêtre(i1,(i1 + i2)/2,j1,(i1 + i2)/2),new noeud)� noeud.NE←split(image,new fenêtre(i1,(i1 + i2)/2,(i1 + i2)/2,j2),new noeud)� noeud.SO←split(image,new fenêtre((i1 + i2)/2,i2,j1,(i1 + i2)/2),new noeud)� noeud.SE←split(image,new fenêtre((i1 + i2)/2,i2,(i1 + i2)/2,j2),new noeud)�n siretourne noeudAlgo. 2.1 : Segmentation desendante par déoupe réursive sur une struture de quad-tree. Les strutures de données �fenêtre� et �noeud� sont présentées (�3.3.1p. 35).Cette approhe �top down� est plus adaptée que les approhes asendantes auxtextures �gros grain� ar, ave un prédiat adapté, la division s'arrête à l'éhelle de latexture sans provoquer de sur-segmentation. Cei est obtenu grâe à une estimationdes statistiques e�etuée sur des zones étendues dès le départ.Cependant, on onstate un e�et de �pavage� des segmentations obtenues (voirhap. 10). Cet e�et est ausé par un seuil unique appliqué à toute l'image, e dernierdevant être su�samment élevé pour éviter en ertains endroits une sur-segmentation,mais qui sur d'autres zones de l'image provoque une sous-segmentation.De plus, on peut obtenir deux régions onnexes Rp, Rq pour lesquelles le prédiatest véri�é H(Rp ∪Rq) = V RAI. Cette situation peut se produire si les deux régionsne sont pas dans le même sous-arbre de déoupe réursive. D'où l'intérêt d'adjoindreun algorithme de fusion de régions.2.4.2 Approhes asendantes par fusion de régions �regionmerging�Cette approhe asendante va itérativement fusionner les régions dont l'unionrespete le prédiat d'homogénéité jusqu'à e que plus auune fusion ne soit possible.
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CHAPITRE 2. SEGMENTATION
intermédiaire

RésultatPartition initiale
RAG correspondant

(4−connexité)

Première Étape
fusionFig. 2.4 : Graphe d'adjaene de région (RAG) assoié à une partition initiale (obtenueà l'aide d'un �split�) puis appliation de la proédure de fusion.Le travail s'e�etue sur un graphe d'adjaene de régions (RAG : Region AdjanyGraph) (�3.4 p. 37). Outre le hoix du prédiat d'homogénéité, le point lé de etalgorithme est l'ordre dans lequel les fusions sont e�etuées. Il est don néessaire(omme le préise Bellet [Bel98℄) de trier les régions andidates à la fusion sur lavaleur de la fontion d'homogénéité a�n d'e�etuer en premier les meilleures fusions.Region Merging

{R1, R2, ..., Rn} ← e�etuer une première (sur)segmentation (ex. : split)
G(S, A)← onstruire le graphe d'adjaenepour tout(les ouples (sp, sq) tels que ∃(p, q) ∈ A)� hpq ← h(Rp ∪ Rq) // fontion d'homogénéité� si (hpq ≤ T ) insérer (sp, sq, hpq) dans liste par ordre de hpq roissant�n pour touttant que(liste n'est pas vide)� fusionner le meilleur ouple : (sp, sq, hpq)← pop( liste ) ; sn = sp ∪ sq� mettre à jour le graphe d'adjaene G(S, A) prenant en ompte le retrait de

sp, sq et l'ajout de sn� aluler les attributs du noeud sn résultant de la fusion des sommets sp, sq� retirer les ouples de liste où l'une des 2 régions sp ou sq intervient� pour tout(les ouples (sn, sq) tels que ∃(n, q) ∈ A)� hnq ← h(Rn ∪Rq)� si (hnq ≤ T ) insérer (sn, sq, hnq) dans liste par ordre de hnq roissant�n pour tout�n tant queAlgo. 2.2 : Segmentation asendante par fusion de régions sur une struture de graphed'adjaene.Une ombinaison de divisions et de fusions (algorithme �split and merge�[Hor74,Pav77℄) permet de pro�ter des avantages des deux approhes.2.4.3 Approhes asendantes par agrégation de pixelsOn fait roître des régions pixel par pixel à partir d'un ensemble de germesdéposés dans l'image. La proédure de roissane autour des germes déposés (régions28



2.5. APPROCHES COOPÉRATIVESinitiales) est similaire à elle de la fusion de régions à ei près que l'entité de baseagrégée est le pixel.2.4.4 Conlusion sur les approhes struturalesJiang et Toriwaki [Jia93℄ proposent une analyse omparative des di�érents opé-rateurs. On peut dégager deux tendanes générales dépendant des méthodes d'agré-gation :� En terme de préision, on hoisira plut�t les opérateurs d'agrégation de pixelsnaturellement plus préis que les opérateurs de fusion de régions dont l'élémentprimitif d'agrégation est une fenêtre arrée.� En terme de sensibilité au bruit, la tendane s'inverse en faveur des fusions derégions dont les attributs sont alulés sur un plus grand nombre d'éhantillonspermettant ainsi un lissage du bruit.L'évaluation doit ensuite être di�éreniée suivant le prédiat de fusion hoisi. Enterme de failité de paramétrage et de rapidité d'exéution, les approhes utilisantdes ritères simples de type htrivial donnent de meilleurs résultats que les approhesmultidimensionnelles ou utilisant des heuristiques. Les approhes simples (monodi-mensionnel à un seuil global) produisent des images sur-segmentées sur des imagestexturées ou même sur des images où la distribution globale des niveaux de grisrésulte d'une fusion de plusieurs distributions loales empêhant la déterminationd'un seuil global [Bev89℄.Ces arguments jouent en faveur d'approhes hybrides adaptant loalement et tem-porellement (temps d'exéution de l'algorithme de fusion) le ritère de fusion. Changet Li [Cha94℄ proposent un test d'homogénéité adapté à :1. la distribution des niveaux de gris des régions loales, en faisant varier le seuilautorisant la fusion ;2. la taille des régions onsidérées, permettant ainsi la prise en ompte du nombred'éhantillons utilisés pour l'estimation des paramètres.Beveridge et al. [Bev89℄ proposent de déouper l'image en �seteurs� permettantune lassi�ation sur la base d'histogrammes alulés loalement. Un algorithme defusion de régions est ensuite appliqué pour fusionner les régions onnexes ne faisantpas partie du même seteur.2.5 Approhes oopérativesLes travaux omparatifs [Co95, Jia93℄ sur les di�érentes tehniques de segmen-tation n'ont pas dégagé une prééminene (indépendamment du type d'image) d'uneapprohe partiulière. La tendane atuelle pour espérer une ertaine robustesse etdes qualités �tout terrain� onsiste don à faire oopérer di�érents types d'algo-rithmes. La rihesse de la littérature sur les proédures oopératives n'est pas enadéquation ave l'apport qu'on pourrait en espérer. Ce manque est peut être dûselon Pavlidis et Liow [Pav90℄ à la di�ulté du problème :29



CHAPITRE 2. SEGMENTATION�The general priniple of integration is well aepted in vision. But ar-rying out the general priniple is quite hallenging and this may explainthe sparsity of the literature on integrated tehniques.�Ou selon Pavlidis [Pav92℄ à la manière dont les herheurs du domaine abordent leproblème :�The main obstale to integration of methodologies is that various ap-proahes are o�ered as �panaeas� rather than as member of a toolset.�La plupart des approhes oopératives exploitent la dualité ontour/région. Cettedualité en traduit souvent une autre : la dualité loal/global [Cho97℄. En e�et, les ap-prohes ontour sont souvent loales, don plus sensibles au bruit, mais permettentune bonne loalisation des ruptures. Au ontraire, les approhes s'appuyant sur l'ho-mogénéité entre régions sont plus globales (de part la dé�nition de leurs seuils) etrobustes au bruit, mais elles aboutissent à une mauvaise loalisation des frontières(on obtient souvent des frontières déhiquetées, voir hapitre 10). On distingue plu-sieurs approhes oopératives, dérites i-après, exploitant la dualité ontour/région.2.5.1 Coopération onfrontative par fusion de donnéesDans ette première lasse de méthodes la oopération intervient omme unonsensus ou une onfrontation a posteriori entre plusieurs segmentations onur-rentes.Chu et Aggarwal [Chu93℄ suggèrent l'intégration a posteriori de artes de segmen-tation alulées en parallèle. Ces artes de ontours sont issues de l'appliation dedéteteurs de ontours et de l'extration des ontours après une segmentation parapprohe région. Ils utilisent, de plus, plusieurs soures de la même sène. L'intégra-tion �nale herhe à générer un onsensus entre les di�érentes segmentations sur labase d'une pondération, réglable par l'utilisateur, apportée à haune des artes.Cho et Meer [Cho97℄ proposent une approhe basée sur le onsensus entre plusieurssegmentations. Les résultats des diverses segmentations permettent la onstrutiond'un graphe (RAG) re�étant pour haque paire de pixels la �probabilité de oour-rene�, autrement dit, la probabilité d'appartenane à la même région. Le onsensusest obtenu en traitant e RAG de façon lassique a�n de regrouper les pixels ayantune forte probabilité d'appartenir à la même région.2.5.2 Coopération intégrativeDans ette deuxième lasse de méthodes, l'information ontour est intégrée sousforme de ontrainte par une approhe région. La oopération n'est pas omplètementdynamique en e sens que l'information de ontour est extraite de façon statique etne pro�te pas de l'information région.
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2.5. APPROCHES COOPÉRATIVESPavlidis et Liow [Pav90℄ proposent un traitement en trois étapes :1. l'image est sur-segmentée par une approhe de division-fusion sur arbre qua-ternaire permettant ainsi de dégager une arte de ontours fermés à partir desrégions ;2. les frontières entre régions onnexes sont éliminées sur des ritères de ontrasteet de hangement de diretion ;3. es frontières sont ensuite déplaées a�n d'être mieux loalisées, ei à l'aided'une approhe par ontours atifs travaillant sur une image de ontours.Wrobel et Monga [Wro87℄ e�etuent une pré-segmentation a�n d'obtenir un RAGinitial dont les noeuds portent les attributs des régions et dont les arêtes sont pon-dérées par une arte des ontours pré-alulée. Cette pondération ompte le nombrede points de la frontière où le ontraste est supérieur à un seuil et la longueurde ette frontière. Les fusions de deux régions dont le rapport (longueur de fron-tière)/(nombre de points de ontraste) est inférieur à un seuil sont empêhées. Onobtient ainsi une oopération par ontrainte.Anderson et al. [And87℄ utilisent une détetion de ontours pour initialiser etassister une proédure de roissane de régions basée sur le alul d'un seuil desimilarité loale. Ce dernier est aussi in�uené par des informations a priori ommele nombre de régions dans l'image.Xiaohan et al. [Xia92℄ utilisent une information de gradient loal pour ontr�lerun proessus de roissane de région.Bertolino [Ber96, Ber95℄ propose une approhe basée sur une pyramide de RAG(pyramide irrégulière) où de l'information fournie par une arte de ontour (obtenuepar un déteteur 1D spéi�que) est prise en ompte lors de l'évaluation des fusionsentre régions voisines. L'information de ontour se présente omme un ouple (r, c)qui pondère les arêtes du graphe d'adjaene ; r et c représentant respetivement lenombre d'éléments de région (faible réponse au déteteur de ontour) et le nombred'éléments de ontour (forte réponse) à la frontière des deux régions. Une analyseloale de r et c permet de forer ou d'interdire des fusions entre sommets adjaentsdu RAG a�n d'éviter la réation d'artefats ou la disparition de détails signi�atifs.2.5.3 Coopération dynamique par in�uene mutuelleDans ette dernière lasse de méthodes, les di�érentes approhes s'in�uenentmutuellement et dynamiquement au ours du proessus de segmentation. C'est unevoie qui semble prometteuse ar l'information extraite par une méthode est utili-sée au plus t�t par les autres approhes. La di�ulté renontrée est le problème duontr�le des modules et de la di�usion de l'information en leur sein. C'est don natu-rellement que les herheurs se sont portés vers des approhes utilisant l'intelligenearti�ielle. L'IA propose une panoplie d'arhitetures et d'outils (tableaux noirs,31



CHAPITRE 2. SEGMENTATIONagents, systèmes experts) permettant une intégration distribuée d'une onnaissaneomplexe et le ontr�le entre les di�érents modules de onnaissane.Salotti, Bellet et al. [Bel94, Bel98℄ (�5.5.3.1 p. 100) proposent une approhe à basede proessus situés dans l'image. Certains de es proessus exéutent une roissanede région tandis que les autres exéutent un suivi de ontour ; ils oopèrent de façonopportuniste et dynamique pour faire émerger de l'information supplémentaire auas où ils ne peuvent déider quel nouveau pixel peut être agrégé à la primitive enonstrution.Nazif et Levine [Naz84℄ proposent un système expert omportant des règles per-mettant l'analyse de primitives région et ontour. Ces règles agissent sur les pri-mitives en les divisant, fusionnant suivant les situations loales respetives des pri-mitives en ondition dans les règles. Cei autorise la prise en ompte de primitivesontour dans l'ation à mener sur des primitives région, et réiproquement.
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Chapitre
3Les StruturespyramidalesUne arhiteture de ontr�le à base de système multi-agents ne peut être globa-lement analysée que si l'on a proédé à une spéi�ation rigoureuse de l'organisationstruturant la population d'agents.Nous proposons d'utiliser la pyramide irrégulière omme élément struturant etrégulant l'ativité de es derniers.Nous allons lors de e hapitre présenter les strutures pyramidales en analysed'image. Nous évoquerons d'abord les aspets multirésolution, puis nous détailleronsplus partiulièrement les pyramides irrégulières, pour �nir par évoquer les pyramidesduales.Certaines aratéristiques des strutures pyramidales, omme le parallélisme, enfont un modèle organisationnel partiulièrement adapté à notre problématique.

33



CHAPITRE 3. LES STRUCTURES PYRAMIDALES3.1 IntrodutionLes strutures pyramidales ont été introduites par Tanimoto et Pavlidis [Tan75℄.Il s'agit d'un empilement de strutures de données représentant à haque niveaul'image (ou une bande de fréquenes de l'image) observée à une ertaine résolution.On se dote d'une proédure de déimation (généralement réursive) pour passer duniveau k à k + 1. En partant de la base qui représente l'image (ou l'image �ltrée),on aboutit progressivement, par simpli�ation de l'information, à l'apex, le dernierniveau de la pyramide, omportant un minimum d'informations quantitatives. Sou-lignons deux des prinipaux aspets liés à e type d'approhe :Le parallélisme, inhérent à la struture pyramidale, permet une implantationnaturelle sur des mahines parallèles de type multigrilles aussi appelées mahinespyramidales. La loalité des aluls permet ave un nombre de N2 proesseurs1d'obtenir une omplexité en temps de O(logN). Thomson Leighton propose uneintrodution générale aux arhitetures et mahines parallèles dans [TL92℄, tandisque Mérigot dans [Jol01℄ hap. 6 traite plus partiulièrement de la vision parallèle.On trouvera dans [Mér86℄ un exemple d'arhiteture pyramidale pour le traitementd'image.La multirésolution, obtenue par la simpli�ation niveau par niveau de la quan-tité d'informations, permet de hoisir la résolution d'analyse la plus adaptée auproblème. À basse résolution, l'atténuation du bruit et les détails non signi�atifspermettent un traitement robuste et rapide. Les résultats ([Pav77, p.74℄ obtenusà basse résolution peuvent être utilisés [Son95℄ omme informations a priori ouontraintes supplémentaires pour guider un traitement e�etué à plus forte résolu-tion dans un environnement bruité.Toutefois, et aspet omporte deux inonvénients :� la simpli�ation de l'information s'aompagne de la disparition de frontièressigni�atives entre régions ;� ette simpli�ation peut aussi générer et ampli�er, au fur et à mesure de laroissane, l'apparition de frontières qui n'existent pas ou sont peu aentuéesdans l'image originale.3.2 Aspet multirésolution : pyramides Gaussienneet LaplaienneLa pyramide Gaussienne [Bur81℄ est onstruite suivant une approhe �bottomup� où haque niveau Gk+1 est une opie basse résolution (�ltrage passe-bas puisdéimation) du niveau inférieur Gk. Ce type de représentation présente les avantagesévoqués i-dessus : analyse rapide à basse résolution dont les résultats orientent ou/etaélèrent les traitements aux plus fortes résolutions.1N2 étant la taille de l'image 34



3.3. MODÈLES DE DÉCOMPOSITION HIÉRARCHIQUE DE L'IMAGEDans [Li97℄ une segmentation à base de hamps de Markov est e�etuée à basserésolution (niveau Gn). L'information olletée (hamps d'étiquettes) est propagéevers le niveau inférieur Gn−1 omme information a priori , permettant une aéléra-tion de la segmentation à e niveau. La proédure de propagation puis de segmenta-tion est appliquée suessivement à haque niveau, de manière desendante, jusqu'àl'obtention d'une segmentation de l'image soure.Ce type de transformation pyramidale est aussi un outil utilisé dans le domainedu odage (ompression) où le soui est d'exploiter les redondanes dans l'imageaussi bien loalement que sur de grandes étendues. C'est l'objetif de la pyramideLaplaienne [Bur83℄ qui ne omporte que les erreurs de préditions propagées duhaut vers le bas.Après obtention de la pyramide Gaussienne {G0, ..., Gk, ..., Gn}, on estime haqueniveau Gk à partir du niveau supérieur Gk+1 par un sur-éhantillonnage et une inter-polation (une expansion de l'image). L'erreur entre l'estimation EXPAND(Gk+1)et Gk représente un niveau de la pyramide Laplaienne :
Lk = Gk − EXPAND(Gk+1)Finalement on ne transmet que {Gn, Ln−1, ..., L0}. Gn est une représentation om-pate basse fréquene de l'image onentrant l'essentiel de l'énergie, les Lk sontles erreurs d'estimation exploitant les redondanes sur de grandes puis de petitesétendues. La pyramide Laplaienne ontient des informations de type passe-bandes,dont les valeurs sont souvent faibles ou nulles. Ce qui permet, à l'aide d'une om-pression statistique et/ou d'une quanti�ation, de réduire signi�ativement le débitassoié à l'image. Le odage par pyramide Laplaienne augmente la robustesse del'information en as de rupture de transmission.3.3 Modèles de déomposition hiérarhique de l'imageLes pyramides interviennent ii omme un modèle de déomposition hiérarhiquede l'image. Ces pyramides servent de squelettes aux approhes de segmentationstruturales de type déoupe réursive (�2.4 p. 26). Elles sont don onstruites defaçon desendante.Nous allons maintenant évoquer les di�érentes tehniques de partitionnementgéométrique et adaptatif de l'image. Un partitionnement est dit adaptatif si la po-sition de l'élément de partition est fontion du ontenu informatif de l'image. Cetteadaptation au ontenu informatif est guidé par un algorithme de type déoupe ré-ursive �split�.3.3.1 Modèle rigide de partitionnementDans le quadtree [Hor74℄, l'élément de partitionnement est un arré. La pyramideest réursivement onstruite par une approhe de déoupe réursive desendante(�2.4.1 p. 27). 35



CHAPITRE 3. LES STRUCTURES PYRAMIDALES
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(a)Fig. 3.1 : (a) une image segmentée ; (b) le résultat de la segmentation sous forme d'arbrequaternaire ; () la struture d'un noeud non terminal puis (d) terminal.Les partitionnements rigides ont omme inonvénient majeur la réation d'ar-tefats re�étant la géométrie de l'élément de partition (arrés pour les �quadtree�).A�n de limiter es artefats, il est néessaire de plaer un grand nombre d'élémentsde petite taille.3.3.2 Partitionnement non rigideLes partitionnements non rigides permettent d'obtenir une meilleure partitionave moins d'éléments (de plus grande taille).

(b)(a)Fig. 3.2 : (a) Partitionnement de l'image par le diagramme de Voronoï en traits pleins,la triangulation de Delaunay traits en pointillés ; (b) erles : nouveaux germespour la prohaine itération de segmentation par Voronoï en as de non homo-généité.Le diagramme de Voronoï partitionne l'image à l'aide d'un ensemble de régionspolygonales omportant un nombre de �tés variables. On dispose d'un ensemble degermes répartis dans l'image. Pour haque germe, il est réé une région omposée despoints (de l'image) les plus prohes du germe, d'où l'aspet de polygone onvexe. La36



3.4. INTRODUCTION AUX PYRAMIDES IRRÉGULIÈRES ET GRAPHESD'ADJACENCE DE RÉGIONsegmentation, par déoupe réursive (�2.4.1 p. 27), onsiste à débuter ave un en-semble de germes peu nombreux, à aluler le prédiat d'homogénéité dans la régionpolygonale assoiée au germe et, si le prédiat n'est pas véri�é, à réer de nouveauxgermes qui induiront de nouvelles régions polygonales. Les nouveaux germes peuventêtre plaés au entre des �tés du polygone.La triangulation de Delaunay, struture duale du diagramme de Voronoï, par-titionne l'image en triangles délimités par les segments joignant les germes.Bertin propose [Ber94, p. 69℄ une omparaison entre di�érentes méthodes de parti-tionnement de l'espae 3D : Voronoï, Delaunay et Otree2. Les résultats, pouvant êtreétendus à une image 2D, montrent que le diagramme de Voronoï est le plus adapté àl'image ar il néessite beauoup moins d'éléments que la partition à base d'otree,et sensiblement moins qu'une partition par triangulation de Delaunay. Cependant,le temps de alul s'en trouve onsidérablement augmenté ; de plus, la mémorisationdes polygones néessite des strutures de données plus lourdes à stoker en mémoireet plus omplexes à traiter. Cei permet de omprendre la popularité des quadtreesahant que les outils de traitement d'images travaillent plus rapidement sur desfenêtres retangulaires sans masque.3.4 Introdution aux pyramides irrégulières et graphesd'adjaene de régionDans un premier temps, nous présenterons dans la setion suivante une intro-dution aux pyramides irrégulières. Puis, dans un deuxième temps, nous préiseronsdans le détail la struture essentielle de es dernières : le graphe d'adjaene derégion.Comme les autres strutures pyramidales, la pyramide irrégulière est un empile-ment de strutures de données représentant haune l'image à une résolution dé-roissante de la base au sommet. La partiularité des pyramides irrégulières tient aufait que les ellules, omposant les niveaux, représentent haune une région dontla forme n'est pas ontrainte par un motif géométrique (arré, triangle). En onsé-quene, le nombre de voisins d'une ellule est variable.La struture de données omposant haque niveau est le graphe d'adjaene derégion (voir i-dessous). La onstrution de la pyramide s'e�etue de manière asen-dante, en appliquant sur le graphe d'adjaene du niveau ourant les deux étapesi-dessous pour obtenir le graphe du niveau suivant.1. Première étape : déimation de ertains sommets du graphe du niveau ouranta�n d'obtenir un sous-ensemble de sommets qui formeront les sommets dugraphe du niveau suivant (�3.5 p. 38).2L'otree est le pendant 3D du quadtree, haque feuille représente un volume ubique, haquenoeud intermédiaire a 8 voisins. 37



CHAPITRE 3. LES STRUCTURES PYRAMIDALES2. Deuxième étape : rattahement des sommets du niveau ourant à un sommetdu niveau suivant (�3.6 p. 42).Le graphe d'adjaene de région [Hor78, Pav77℄, RAG pour Region Ad-jany Graph, est un graphe non orienté G(S, A) où S = {s1, s2, ..., sn} (ensembledes sommets) représente les régions {R1, R2, ..., Rn} de l'image et A = {(sp, sq) ∈
S × S} est l'ensemble des arêtes.Deux sommets sp, sq sont adjaents (∃(sp, sq) ∈ A) si et seulement si les deuxrégions assoiées Rp, Rq sont onnexes, autrement dit : ∃xi ∈ Rp, xj ∈ Rq tels que
xi et xj sont voisins.Remarque : en 4-onnexité les graphes d'adjaene sont planaires, e qui signi�eque représentés dans un plan, leurs ars ne se oupent pas. Cette propriété n'est plusvéri�ée en 8-onnexité.Informations portées par les sommets : haque sommet du graphe disposed'un ensemble d'informations permettant de aratériser la région qu'il représente :1. Les attributs photométriques permettent aratériser la région représenté parle sommet. Ce sont des attributs de région qui peuvent être de simples mo-ments : moyenne, variane [Jol92℄. On peut néanmoins envisager des attributsplus omplexes permettant de aratériser une texture, itons : les matriesde oourrene, déomposition fréquentielle, loi onditionnelle estimant aumieux la texture au sens de hamps de Markov, . . .2. Les attributs géométriques permettent de aratériser la forme de la région.On peut y retrouver la surfae, le entre de gravité, le périmètre. Des attri-buts plus sophistiqués peuvent aussi être envisagés itons, : des moments deforme omme la ompaité, la diretion prinipale d'inertie, des desripteursde Fourier [Pav77, p. 154℄.3. Di�érentes variables utilisées par les algorithmes, itons : les variables p et qde l'algorithme de déimation (�3.5 p. 38) ; on pourra aussi retrouver les listesd'adjaenes permettant la mise en ÷uvre des di�érents graphes manipulésomme le graphe d'adjaene, de similarité (�3.6.1 p. 42), les relations père/�lsentre sommets des di�érents niveaux.3.5 Déimation sur un graphe3.5.1 IntrodutionNous allons aborder la segmentation basée sur une pyramide de graphes d'adja-ene. Il s'agit d'appliquer à haque niveau une ontration du graphe d'adjaenedu niveau k : Gk(Sk, Ak) a�n de passer au graphe du niveau k + 1 'est-à-dire :
Gk+1(Sk+1, Ak+1). Cette ontration doit être menée de façon distribuée en parallèlesur le graphe d'adjaene suivant deux ontraintes :38



3.5. DÉCIMATION SUR UN GRAPHE1. la ontration doit être signi�ative, e qui nous renvoie à la notion de sous-ensemble stable (voir i-dessous) ;2. mais haque sommet de Sk doit être représenté dans Sk+1, e qui nous renvoieà la notion de sous-ensemble dominant.Dé�nition 1 (Stable) Sk+1 ⊆ Sk est un stable de Gk si les sommets de Sk+1 sontdeux à deux non adjaents dans Gk :
∀s ∈ Sk+1, ΓGk(s) ∩ Sk+1 = ∅Où ΓGk(s) est l'ensemble des voisins de s dans le graphe Gk(Sk, Ak) 'est-à-dire :
ΓGk(s) = {r ∈ Sk : (s, r) Ak}Dé�nition 2 (Stable maximal) Sk+1 ⊆ Sk est un stable maximal si auunsommet ne peut lui être rajouté sans perdre la stabilité.Dé�nition 3 (Ensemble dominant) Sk+1 ⊆ Sk est un ensemble dominant de

Gk si haque sommet qui n'appartient pas à Sk+1 est adjaent à un sommet de Sk+1.
∀s ∈ Sk \ Sk+1, ΓGk(s) ∩ Sk+1 6= ∅Dé�nition 4 (Ensemble dominant minimal) Sk+1 ⊆ Sk est un ensemble do-minant minimal de Gk si auun sommet ne peut lui être enlevé sans rompre ladominane.Théorème 1 Un stable maximal est un ensemble dominant minimal.La notion de stable maximal remplit les propriétés de bonne ontration et de re-présentation évoquées i-dessus.Meer, dans son artile [Mee89℄ sur les pyramides irrégulières stohastiques, abordele problème sous l'angle de la déimation d'éhantillons dans un signal, le proessusde déimation élit des éhantillons (sous-éhantillonnage) survivants sur des infor-mations uniquement loales (les états des deux éhantillons voisins) en imposant unerépartition régulière des éhantillons survivants.3.5.2 Déimation stohastiqueMeer propose de généraliser la proédure de déimation de signal à la déima-tion dans un graphe. A�n d'obtenir une déimation régulière prenant en ompteles relations spatiales entre sommets survivants et non-survivants, deux règles sont�xées :Règle 1 Deux sommets adjaents dans Gk ne peuvent tous deux survivre dans

Gk+1 :
∀(si, sj) ∈ Ak ⇒ ¬(si ∈ Sk+1 ∧ sj ∈ Sk+1)Cette règle garantit une déimation maximale et don une diminution signi�ativedu nombre de sommets au fur et à mesure de la roissane de la pyramide. Cetterègle est souvent appelée ontrainte [C1℄.39



CHAPITRE 3. LES STRUCTURES PYRAMIDALESRègle 2 Chaque non survivant si de Gk doit avoir dans son voisinage ΓGk(si) unsommet survivant dans Gk+1 :
∀si ∈ Sk : si /∈ Sk+1 ⇒ ΓGk(si) ∩ Sk+1 6= ∅Cette règle oblige la déimation à être régulière et permet à haque sommet d'avoirun voisin survivant auquel se rattaher a�n d'être représenté dans le niveau supé-rieur. Cette règle est souvent appelée ontrainte [C2℄.Le respet de es deux règles garantit à Sk+1 d'être un ensemble stable maximalde Gk. Le hoix des survivants se fait de manière stohastique : on alloue à haquesommet si un nombre aléatoire xi respetant une loi uniforme entre [0, 1]. Un sommetsurvit s'il maximise dans son voisinage ette valeur (règle 1). Cette solution peutproduire des on�gurations dans lesquelles un sommet n'a auun survivant dans sonvoisinage (voir Fig. 3.3).
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(a) (b) (c)Fig. 3.3 : Exemple de déimation dans une on�guration 1D : (a) les sommets et lesvaleurs du tirage aléatoire (b) déimation triviale menant à un ensemble stablemais non maximal ; () solution itérative menant à un stable maximal.La déimation peut être e�etuée par une proédure séquentielle qui s'appuie surune liste triée. On retire et séletionne le premier sommet de la liste puis l'on retirede la liste tous les sommets voisins (dans le graphe) du sommet seletionné . On itèreette proédure tant qu'il reste des sommets dans la liste. L'ensemble des sommetsséletionnés forme un stable maximal du graphe.A�n de résoudre e problème de manière distribuée, Meer adopte un algorithmeitératif distribué (illustré �g. 3.4) basé sur deux variables booléennes : pl
i et ql

i, où ireprésente le sommet et l l'itération de l'algorithme.À l'initialisation pi et qi sont positionnés à 0. Si le sommet est un maximum loal(équation 3.1) pi est positionné à 1 et si est survivant. Si le sommet n'a auun survi-vant dans son voisinage et qu'il n'est pas lui-même survivant alors qi = 1 (équation3.2 & 3.5), e qui signi�e que le sommet si est andidat à devenir survivant à laprohaine itération. Lors des itérations suivantes, le sommet peut devenir survivant(pi = 1) s'il est un maximum loal (équation 3.4) parmi ses voisins enore andidats.
40



3.5. DÉCIMATION SUR UN GRAPHE
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Fig. 3.4 : Proessus itératif de déimation sur un graphe.Calul de p1
i et q1

i à la première itération :
p1

i = 1 si xi ≥ max
(
xj : sj ∈ ΓGk(si)

) (3.1)
q1
i = 1 si (∀sj ∈ ΓGk(si) : p1

j = 0) ∧ (p1
i = 0) (3.2)(3.3)Puis à la l-ième itération :

pl
i = 1 si xi ≥ max

(
xj : (sj ∈ ΓGk(si)) ∧ (ql−1

j = 1)
) (3.4)

ql
i = 1 si (∀sj ∈ ΓGk(si) : pl

j = 0) ∧ (pl
i = 0) (3.5)(3.6)L'algorithme itère tant qu'il y a un sommet andidat 'est-à-dire ∃xi tel que ql

i = 1.La rapidité de onvergene de ette proédure dépend de la distribution des xi ; la�gure 3.3 présente un as défavorable où l'on ne peut dégager rapidement des survi-vants (sur la partie gauhe) et où l'on est obligé d'attendre une vague survivant/nonsurvivant. . . venant d'une partie du graphe dans lequel il y a un sommet loalementmaximum. Or es on�gurations sont peu probables dans le as où xi est le résultatd'un tirage aléatoire.3.5.3 Déimation adaptativeJolion et Montanvert proposent dans [Jol92℄ d'adapter la déimation au ontenude l'image. Par onséquent, le tirage aléatoire est remplaé par un opérateur d'in-térêt alulé sur l'image favorisant ainsi la survie des sommets qui maximisent ouminimisent3 et opérateur.3Suivant le hoix de l'opérateur
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CHAPITRE 3. LES STRUCTURES PYRAMIDALESL'opérateur hoisi est la variane de la région assoiée au sommet. Un sommetpour survivre doit être un minima ou un sous-minima loal en termes de variane,e qui revient à favoriser la survie des sommets assoiés à des régions homogènes. Lavariane des sommets du premier niveau, si e premier niveau n'est pas issu d'unepré-segmentation4, est alulée sur un voisinage 3× 3.Ce hoix a un impat négatif [Jol92℄ sur le nombre d'itérations néessaires à laonvergene. En e�et, dans les zones homogènes de l'image, d'importantes zones dugraphe auront des varianes égales, empêhant ainsi de dégager des maximas loaux.Il sera néessaire d'avoir reours à un hoix aléatoire.3.6 Constrution du graphe du prohain niveau :fusion des sommetsNous avons évoqué la transposition de régions dans un graphe d'adjaene etla manière de le ontrater en parallèle dans une approhe asendante. Dans l'op-tique d'une segmentation d'image, il est néessaire que es regroupements autour dessommets survivants se fassent sur des ritères d'homogénéité. L'algorithme (algo.2.2 p. 28) propose une approhe de fusion séquentielle sur un RAG par la réationd'une liste des sommets fusionables. Si l'on souhaite pro�ter de l'aspet parallèle destraitements pyramidaux, on doit se doter d'une struture de données re�étant lessimilarités entre sommets et supportant un traitement en parallèle.3.6.1 Graphe de similaritéLe graphe de similarité Sim(S, B) est issu du graphe d'adjaene G(S, A), iltraduit les propriétés d'homogénéité loale et don de similarité entre régions.Ce graphe est rarement onnexe (à moins d'être issu d'une image homogène) ilest onstitué de omposantes onnexes (représentant haune une région homogènede l'image) dont les arêtes relient les sommets similaires deux à deux.Ce graphe est pondéré ar les arêtes (as non orienté) ou les ars (as orienté)portent une valeur alulée par une fontion h() évaluant la similarité entre deuxrégions (�2.4 p. 26). h() prend en paramètres les attributs de régions assoiés auxsommets.3.6.1.1 Graphe de similarité : seuillage globalCe graphe, Sim(S, B) ⊆ G(S, A), est un graphe non orienté dont les sommetsrespetent deux à deux un prédiat global d'homogénéité ou de similarité.
∀(sp, sq) ∈ A alors (sp, sq, h(sp, sq)) ∈ B ⇐⇒ h(sp, sq) ≤ Tg

h() étant dans e as une fontion globale, alors h(sp, sq) = h(sq, sp), e qui impliqueque le graphe n'est pas orienté.4par exemple : utilisation d'une proédure de type �split�42



3.6. CONSTRUCTION DU GRAPHE DU PROCHAIN NIVEAU : FUSION DESSOMMETS3.6.1.2 Graphe de similarité : seuillage loal
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Fig. 3.5 : (a) graphe d'adjaene ; (b) graphe de similarité obtenu ave un seuil global
Tg = 5 ; () graphe de similarité obtenu ave un seuil loal.A�n d'obtenir une analyse loalement adaptée, il peut être intéressant d'utiliserun seuil loal. Le seuil global dé�nit un seuil en-deçà duquel deux régions ne sontpas similaires. Le seuil loal est plus restritif (don inférieur) que le seuil global, iltraduit une notion de similarité en fontion de l'environnement loal.Si l'environnement (le voisinage) de la région est �favorable� 'est-à-dire omposéde régions qui lui ressemblent, on souhaite que la relation de similarité soit plusexigeante. La �gure 3.6 page 45 illustre e phénomène selon les as (b) et (). Dansle as (), les fusions entre régions de similarité moyenne sont retirées du graphe desimilarité au niveau ourant. Si l'environnement est �hostile� alors le seuil loal serelâhe ave omme borne inférieure le seuil global.Dans ette approhe, les fusions �moyennes� peuvent s'e�etuer à un niveau su-périeur mais on fore d'abord les meilleures fusions. Cet aspet permet de pallierun des inonvénients des pyramides où des fusions inadaptées (respetant de peule seuil global) font dériver progressivement niveau après niveau les aratéristiquesdes régions issues des fusions, e qui a omme e�et la réation de disontinuitésn'existant initialement pas dans l'image.Montanvert et al. [Mon91℄ proposent une approhe supposant qu'il n'y a quedeux lasses dans le voisinage de haque sommet : eux qui lui sont similaires eteux qui ne le sont pas. On se dote d'une distane h(sp, sq) entre deux sommetsalulée sur les attributs de haque sommet. Soit si le sommet ourant et ΓGk(si)son voisinage, on range les distanes par rapport à si dans un ordre roissant :

(
h(si, s1) < ... < h(si, sl) < ... < h(si, sn)

)
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CHAPITRE 3. LES STRUCTURES PYRAMIDALESSoit m1(l) et m2(l) les moyennes des deux partitions :
m1(si, l) =

1

l

l∑

j=1

h(si, sj)

m2(si, l) =
1

n− l

n∑

j=l

h(si, sj)On herhe la partition en deux lasses de ette liste maximisant un ritère devariane interlasses, 'est-à-dire :
Tm(si) =

n
max
l=1

(m2(si, l)−m1(si, l))Finalement le seuil loal Tl(si) vaut :
Tl(si) = min(Tm(si), Tg)L'introdution du seuillage loal va générer un graphe orienté ar pour si, sj voisins,

Tl(si) 6= Tl(sj). La proédure de onstrution des relations de similarité est dérite(algo. 8.2 p. 155).3.6.2 Déimation sur le graphe de similaritéLa déimation, a�n d'être adaptée au ontenu de l'image, s'e�etuera désormaissur le graphe de similarité. En e�et, deux sommets non similaires ne sont pas enompétition pour représenter au niveau supérieur une zone homogène. Comme onpeut l'observer en omparant les as (a) et (b) (�g. 3.6, p. 45), en (a) le sommet devaleur 9 empêhe le sommet de valeur 8 de survivre, lequel aurait été un meilleurreprésentant pour le sommet 6 que le sommet 7.De e fait, les deux règles de déimation (�3.5.2 p. 39) portent sur le graphe desimilarité, e qui signi�e que le voisinage ΓSimk(si) d'un sommet si est onsidérédans le graphe de similarité Simk.
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3.6. CONSTRUCTION DU GRAPHE DU PROCHAIN NIVEAU : FUSION DESSOMMETS
G   graphe d’ajacence niveau k

(a) (b) (c)

obtenu avec un seuil  global obtenu avec un seuil  local
Sim  graphe de similarité Sim  graphe de similarité

Décimation sur G  & fusion

k

2

3

9
6

1

8

5

74

2

3

9
6

1

8

5

74

2

3

9
6

1

8

5

74

kk

k

k Sim    seuil  globalsur Sim    seuil global Sim    seuil local

k k

niveau k+1

k+1

Décimation & fusion sur Décimation & fusion sur

Graphes d’adjacence G   correspondant aux trois méthodes de décimation/fusionFig. 3.6 : Trois méthodes de déimation/fusion ; la valeur portée par les sommets est is-sue d'un tirage aléatoire (as stohastique), ou de la réponse d'un opérateurd'intérêt(as adapté).3.6.3 Fusion sur le graphe de similaritéOn dispose d'un ensemble de sommets survivants : Sk+1 et non-survivants : Sk−
Sk+1.Chaque sommet si non-survivant doit se rattaher (hoisir un père) à un sommetsurvivant père(si) de Sk+1 en s'adaptant au ontenu de l'image 'est-à-dire suivantdes ontraintes d'homogénéité. On sait qu'il existe un tel sommet dans le voisinage
ΓSimk(si) de si ar Sk+1 est un ensemble stable maximal (règle 2) du graphe desimilarité. La solution onsiste à hoisir parmi ΓSimk(si) ∩ Sk+1 le sommet le plussimilaire 'est-à-dire :père(si)← arg min

(

h(si, sj) : sj ∈ ΓSimk(si) ∩ Sk+1
)45



CHAPITRE 3. LES STRUCTURES PYRAMIDALES3.6.4 Constrution du graphe d'adjaene du niveau supé-rieurDeux sommets du niveau k + 1 vont être liés dans le graphe d'adjaene Gk+1s'il existe au moins un ar dans Ak liant un �ls du premier sommet à l'un des �ls del'autre sommet :
∀si, sj ∈ Sk+1, (si, sj) ∈ Ak+1 ⇐⇒ ∃(sp, sq) ∈ fils(si)× fils(sj) : (sp, sq) ∈ Ak3.7 Constrution de la pyramide de graphesLa segmentation ave les pyramides irrégulières est don une onstrution as-endante à partir d'une partition initiale, qui peut être l'image elle même. Chaquegraphe d'un niveau est obtenu en ontratant le graphe du niveau inférieur et enrattahant les sommets non-survivants à un survivant de leur voisinage. Cette pro-édure, que nous allons résumer i-dessous, est itérée tant que le nombre de sommetsdéroît signi�ativement d'un niveau à l'autre.Tant que (Card(Sk−1)− Card(Sk) ≥ ontration minimale)1. Construire le graphe de similarité du niveau ourant Simk. On peut avoir re-ours dans ette étape à un seuil global (graphe non orienté) ou loal (grapheorienté) sahant que les solutions loales permettent de limiter ertains arte-fats inhérents aux pyramides.2. Déimer les sommets du graphe. Le graphe en question peut être le graphed'adjaene ou de similarité. La méthode de déimation pourra être stohas-tique ou adaptée. On préférera en général une approhe de type déimationadaptée sur graphe de similarité ar elle est plus adaptée au ontenu de l'image,même si elle augmente sensiblement le nombre d'itérations pour atteindre laonvergene.3. Rattaher les non-survivants au sommet survivant de leur voisinage le plussimilaire.4. k ← k + 15. ∀siS

k, aluler les attributs de la région assoiée au sommet si. Cette étapepeut généralement être e�etuée à partir des attributs des �ls du sommetourant.6. Construire le graphe d'adjaene du niveau ourant en fontion des adjaenesdes �ls des sommets du niveau inférieur.3.8 Perspetives et onlusions sur les pyramides degraphesLes pyramides irrégulières proposent une approhe élégante pour la segmentationdistribuée des images. Un de leurs atouts est le plongement du problème dans leadre des graphes permettant don de s'appuyer sur leurs fondements théoriques etd'utiliser le vaste outillage algorithmique mis à leur disposition.46



3.9. LA PYRAMIDE IRRÉGULIÈRE DUALE ET LES NOYAUX DECONTRACTION ÉQUIVALENTSL'approhe débouhe sur une pile de graphes permettant aux phases d'analyseultérieures de hoisir un niveau de résolution adéquate. De plus, es graphes four-nissent des informations sur la topologie entre régions, failitant les étapes de visionhaut niveau.Cette approhe �algorithmique� permet d'introduire de nombreux points de ontr�lepermettant d'intégrer de la onnaissane a priori et de guider au mieux les fusions.Cependant, omme Bertolino le fait remarquer dans [Ber95℄ : �d'une part desdisontinuités signi�atives sur l'image originale ont tendane à disparaître ; d'autrepart des frontières apparaissent dans des régions assez homogènes�.L'enrihissement du adre déisionnel peut apporter une solution à es problèmes.Par exemple, Bertolino et Montanvert [Ber96℄ proposent de prendre en ompte lesinformations de ontours a�n de forer ou interdire des fusions. Montanvert, Choet Meer [Mon94, Cho97℄ proposent une segmentation par onsensus de plusieurspyramides obtenues à partir de la même image soure.3.9 La pyramide irrégulière duale et les noyaux deontration équivalents3.9.1 IntrodutionLes pyramides sont des représentations hiérarhiques de l'image organisées enpile de graphes dont le nombre de noeuds déroît lorsque la pyramide est parouruede la base à l'apex. La pyramide irrégulière stohastique [Mee89℄ s'appuie non passur des grilles rigides omme le font lassiquement les pyramides, mais plut�t surdes pavages irréguliers.Cette �exibilité se paie par un algorithme de déimation dont ni la struturede données, ni le nombre d'itérations ne sont bornés. D. Willersinn propose despyramides irrégulières duales [Wil94℄ dont la déimation s'e�etue sur le graphed'origine ainsi que sur son dual. Ces traitements opèrent sur une struture de donnéesbornée par un algorithme itératif dont le nombre d'itérations est lui aussi borné.Les pyramides irrégulières ont obtenu des résultats prometteurs en segmentation,néanmoins un problème réurrent est l'extration des régions de petite taille et desrégions de grande taille à des niveaux di�érents.Cette di�ulté peut être dépassée par l'usage d'un graphe de similarité [Mon91℄qui permet de bloquer les ontrations indésirables. Un autre moyen est simplementd'autoriser des fateurs de ontration di�érents suivant la loalité. W.G. Kropatshy parvient par l'utilisation des noyaux de ontration équivalents [Kro95℄.47



CHAPITRE 3. LES STRUCTURES PYRAMIDALESLes setions 3.9.2 (dé�nition du dual), 3.9.3 (paramètres de déimation) et 3.9.4(déimation duale) dé�nissent la pyramide duale à l'aide du formalisme de W. G.Kropatsh, introduisant ainsi la setion 3.9.5 qui porte sur l'extension de son forma-lisme aux noyaux de ontration équivalents. Finalement, la setion 3.9.6 proposequelques perspetives o�ertes par de tels outils.3.9.2 Graphe dual G∗Soit un graphe planaire Gi(Ni, Ai), où Ni est l'ensemble des noeuds et Ai l'en-semble des ars. Ce graphe peut être un graphe d'adjaene de régions obtenu di-retement depuis l'image ou à l'aide d'une pré-segmentation. Ni est alors identi�éaux régions et Ai aux relations binaires de voisinage entre régions. On observe desfaettes ; les arêtes sont des ars de Ai et les sommets des noeuds de Ni.Le graphe dual G∗
i (Fi, Di) est tel que Fi est identi�é à l'ensemble des faettes, et

Di à l'ensemble des relations binaires de voisinage entre faettes.Deux faettes sont voisines si elles partagent une arête en ommun. De fato, ilexiste une bijetion reliant les ars de Ai aux ars de Di. Supprimer un ar de Airevient à supprimer un ar de Di et réiproquement.W. D. Kropatsh [Kro94℄ montre qu'en général ni Gi, ni G∗
i ne sont simples, i.e.ils possèdent des boules et des ars doubles. Or, travailler systématiquement avedes graphes d'adjaene de régions simples orrespond à une mauvaise desriptionde la topologie des régions, e qui se réperute dans la onstrution du dual.3.9.3 Paramètres de déimation et ontraintes assoiéesLa déimation duale proprement dite, tout omme la déimation lassique [Mee89℄,ne ommene qu'après que les noeuds et les ars aient été partionnés en survivantset non-survivants.On note Si ⊂ Ni les sommets survivants et Ai,i+1 ⊂ Ai les ars non-survivants.Ces ars relient haque non-survivant (s ∈ Ni − Si) à un de leur voisin survivant.Connaissant G, le ouple (Si, Ai,i+1) su�t à retrouver es deux partitions i.e. lessommets survivants et non-survivants. Le ouple (Si, Ai,i+1) est appelé paramètre dedéimation [Kro94℄.Des tehniques de séletion de (Si, Ai,i+1) sont détaillées dans [Mee89, Mon91,Jol92, Ber93℄. Le ouple (Si, Ai,i+1) doit véri�er des ontraintes que e soit pour lapyramide irrégulière lassique [Mee89℄ ou duale [Wil94℄. Dans la pyramide irrégulière(�3.5.2 p. 39), les ontraintes sont les suivantes :� deux noeuds de Si ne peuvent être voisins [C1℄ ;� un ar de Ai,i+1 a pour extrémités, un noeud survivant et un autre non-survivant. Chaque noeud non-survivant est assoié à un seul ar de Ai,i+1.[C2℄ 48



3.9. LA PYRAMIDE IRRÉGULIÈRE DUALE ET LES NOYAUX DECONTRACTION ÉQUIVALENTSDans le adre de la pyramide duale, [C1℄ est abandonnée. On remarque alors que lesparamètres de déimation munis de la ontrainte [C2℄ forment une forêt reouvrante.Les arbres prennent leurs raines parmi les noeuds Si et leurs branhes sont onsti-tuées par les ars de Ai,i+1. Ces arbres sont appelés noyaux de ontration [Kro95℄.La ontrainte [C2℄ impose aux arbres d'être de profondeur 1, e qui implique que lefateur de ontration soit identique quel que soit le noyau de ontration onsidéré.3.9.4 Déimation dualeLa ontration duale (appelée aussi déimation duale) est une fontion C quiassoie aux graphes (Gi, G
∗
i ) les graphes (Gi+1, G

∗
i+1) et dont le proessus est ontr�lépar les paramètres de déimation (Si, Ai,i+1). Une ontration peut être formulée dela manière suivante [Kro94℄ :

(Gi+1, G
∗
i+1) = C

[

(Gi, G
∗
i ), (Si, Ai,i+1)

]Le proessus de déimation au sens large se ompose de 5 étapes [Wil94℄ [Kro94℄ :1. séletion des paramètres de déimation (Si, Ai,i+1) ;2. ontration des ars de Ai,i+1 :� identi�ation des extrémités de haque ar de Ai,i+1 ;� suppression des ars de Ai,i+1 et des ars duaux ;3. séletion des paramètres de déimation (S∗
i , A

∗
i,i+1) pour l'élimination des fa-ettes inutiles :� Toute faette dont le degré est supérieur à 2 appartient à S∗

i ;� S∗
i et A∗

i,i+1 véri�ent les ontraintes [C1℄ et [C2℄ ;4. ontration des ars de A∗
i,i+1 ;5. retour en 3, tant qu'il existe des faettes de degré inférieur à 3.L'étape (2.) rée des redondanes topologiques, i.e. des ars doubles et des boules.Les étapes (3.), (4.) et (5.) sont hargées de les éliminer. D. Willersinn [Wil94℄ montreque le voisinage d'une faette reste identique ou diminue au ours des déimationssuessives.L'algorithme n'utilisant pas le voisinage des noeuds du graphe Gi mais au ontraireeux de son dual G∗

i , la struture de données utilisée peut être bornée en espaemémoire.L'étape (4.) peut réer de nouvelles faettes à éliminer, 'est pour ela que l'onréitère le proédé en (5.). L'apparition de es nouvelles faettes ne peut se faire quedans un sous-graphe situé autour du lieu de la ontration (4.). La portée limitéedes e�ets de la ontration et le degré borné des faettes sont les arguments à labase de la démonstration sur l'existene d'une limite sur le nombre d'itérations del'algorithme [Wil94℄. 49



CHAPITRE 3. LES STRUCTURES PYRAMIDALES3.9.5 Noyaux de ontrations équivalentsOn remplae la ontrainte [C2℄ par la ontrainte [C3℄ : un ar de Ai,i+1 a pourextrémités un noeud survivant et un autre non-survivant ou deux noeuds non-survivants. Chaque noeud non-survivant est relié à un unique noeud survivant parun hemin onstitué des ars de Ai,i+1.Les noyaux de ontration munis de la ontrainte [C3℄ deviennent alors des arbresde profondeur quelonque. L'ensemble de es arbres forme toujours une forêt reou-vrante [Kro95℄. On peut en tirer deux onséquenes :1. il devient alors possible d'avoir des fateurs de ontrations multiples sur unmême niveau ;2. la omposition de plusieurs ontrations devient elle-même une ontration.Cela signi�e aussi que n'importe quel niveau de la pyramide duale est alulableà partir du graphe initial et des noyaux de ontration équivalents [Kro95℄.
C

[

C
[
(Gi, G

∗
i ), (Si, Ai,i+1)

]
, (Si+1, Ai+1,i+2)

]

= C
[

(Gi, G
∗
i ), (Si, Ai,i+2)

]

= (Gi+2, G
∗
i+2)En omposant toutes les ontrations néessaires pour obtenir une pyramide de sabase à son apex, il en résulte un unique noyau de ontration équivalent, i.e. unarbre reouvrant dont la raine représente l'apex. En déorant les noeuds et les arsde et arbre par des labels désignant le niveau où ils deviennent non-survivants,nous obtenons une autre représentation de la pyramide irrégulière. En se dotantd'opérations modi�ant les labels et la struture même de l'arbre, il est alors possibled'énumérer toutes les pyramides irrégulières duales existantes [Kro95℄.3.9.6 PerspetivesLes travaux sur la pyramide duale ne semblent onerner qu'une implantationmatérielle parallèle. Néanmoins, l'abandon de la ontrainte [C1℄ et le remplaementde la ontrainte [C2℄ par [C3℄ aélère la onvergene du proessus de déimation : iln'y a plus de synhronisation globale portant sur tous les sommets d'un niveau avantde passer au suivant. La pyramide duale permet une extration rapide des maximasloaux 'est-à-dire des régions importantes et failes à extraire. Cette informationpeut ensuite être utilisée dans une approhe desendante pour assister l'extrationdes régions plus déliates.Comme nous le verrons dans le hapitre 4 onsaré à la vision, on retrouve souvente prinipe d'un proessus guidé par les données se foalisant sur les zones les plusfailes à traiter. L'information extraite permet dans un seond temps d'apporter desontraintes supplémentaires au traitement des zones sensibles.
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Chapitre
4Les systèmes de visionNotre objetif futur étant d'intégrer les étapes du moyen et haut niveau de lavision, nous présentons dans e hapitre un état de l'art des systèmes de vision. Cetteétude permet un élargissement du domaine d'analyse indispensable à la oneptiond'un module de segmentation, dont la voation est d'être intégré dans un systèmeplus vaste.Les reherhes sur les systèmes de vision ont donné lieu à des ré�exions sur uneméthodologie plus générale de oneption des systèmes de vision inluant l'étape desegmentation. Nous ommenerons par évoquer es ourants de pensée qui ont gran-dement in�uené notre approhe. Nous montrerons que es approhes aboutissentau adre pluridisiplinaire de la systémique que nous tâherons de résumer.Nous dérirons ensuite (�4.3 p. 58) les di�érents omposants intervenant dans unsystème de vision dans le adre de l'approhe traditionnelle. Ainsi, nous évoqueronsla théorie omputationnelle dérivant le modèle 'est-à-dire le pourquoi et le quoides entités alulées.Puis, nous évoquerons les di�érentes stratégies de navigation (�4.5 p. 68) dans etenvironnement d'informations et les di�érentes approhes de mises en orrespon-dane entre un modèle et des observations.Finalement, nous aborderons le omment 'est-à-dire les tehniques de représen-tation de la onnaissane (�4.6 p. 72).
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CHAPITRE 4. LES SYSTÈMES DE VISION4.1 IntrodutionUn système de vision a pour objetifs de onstruire et maintenir une desriptionutile du monde extérieur à partir d'images perçues. Le système proède par une miseen orrespondane entre les informations perçues et un modèle.Ce proessus est onfronté à des ambiguïtés dues à une information entahéed'erreurs, subissant ainsi des distorsions. De plus, le problème à résoudre ne peutêtre omplètement spéi�é, les objets herhés étant impréditibles et multiformes(une maison n'a pas toujours le même nombre de fenêtres). C'est don un problèmeinverse mal posé qui subit l'absene de bijetion entre un modèle et une observation.Intuitivement, il onvient d'ajouter de nouvelles ontraintes a�n de lever au mieuxles ambiguïtés.4.2 Méthodologies de l'analyse des systèmes de vi-sionLes di�érentes méthodologies d'analyse du problème de la vision re�ètent lesdi�érents ourants de pensées philosophiques et sienti�ques d'analyse des systèmesomplexes.4.2.1 De l'approhe traditionnelleLa première approhe, le reonstrutionnisme, formalisée par Marr [Mar82℄ tendà onsidérer le système de vision indépendamment des objetifs et du ontexte d'a-quisition. L'objetif générique est de reonstruire en interne une représentation 3Dde la sène. On proède par l'approhe �lassique� de Desartes [Des37℄ qui onsisteà déomposer le problème en autant de fois qu'il est néessaire pour obtenir dessous-problèmes solubles.Axe d'analyse suivant le détail dans les spéi�ations du système : Marrpropose de déomposer l'analyse du problème suivant un axe dénotant le détail dansles spéi�ations. On y trouve trois niveaux :1. La théorie omputationnelle onerne l'étude des entités à aluler, lajusti�ation et la logique de leurs aluls et les stratégies ommandant esderniers. C'est le quoi et le pourquoi du système.2. Les représentations et les algorithmes a�nent le premier point en préi-sant la mise en ÷uvre logiielle sous forme de strutures de données et d'algo-rithmes.3. L'implémentation est la dernière étape dans laquelle l'on traite l'implémen-tation matérielle.Axe d'analyse suivant les niveaux de desription de l'information : à epremier axe d'analyse s'ajoute un deuxième axe omplémentaire. Cet axe s'étend le52



4.2. MÉTHODOLOGIES DE L'ANALYSE DES SYSTÈMES DE VISIONlong des niveaux de représentation des informations traitées par système de vision :du numérique au sémantique en passant par le symbolique.Nous avons hoisi une déomposition plus détaillée que elle fournie par Marrtraduisant les étapes généralement utilisées en vision (�g. 4.3, p. 61) :1. l'image, ou niveau signal est une grille 2D d'intensités lumineuses ;2. le roquis élémentaire : niveau symbolique ou syntaxique qui est onstituédes attributs 2D de l'image (régions, segments) ;3. le roquis 2.5 D : niveau symbolique ou syntaxique dénotant les propriétéstridimensionnelles loales des surfaes visibles omme leurs orientations et leursprofondeurs par rapport à l'observateur ;4. le roquis 3 D : niveau symbolique si 'est une simple desription des objetsphysiques en termes de volume. Ce peut être le début du sémantique si àl'instar de Marr on ajoute leur interprétation et leur organisation spatiale ;5. l'interprétation : niveau sémantique interprétant les objets ou la sène ob-servée. Certains auteurs fusionnent e niveau ave le préédent.MClamrok propose une méthodologie d'analyse ombinant les deux axes, 'est-à-dire une analyse suivant le premier axe pour haque niveau du deuxième axe.Dans ette approhe, le système onsidéré est la sène, phénomène résultant, qui aune existene intrinsèque indépendante de l'observation faite par l'outil de vision.D'après Lewes [Lew75℄ les phénomènes résultants peuvent être abordés par une ap-prohe analytique. Ainsi, la méthodologie selon les deux axes préédents onsisteà onevoir un modèle analytique que l'on va onfronter à l'observation par unesuession de transformations asendantes de l'information. La validité des trans-formations est fondée sur la validité du modèle analytique et statique de la théorieomputationnelle.Pour expliquer la lenteur des progrès en vision, Pavlidis [Pav92℄ évoque la simpli-ité des modèles utilisés. Cependant, ette vision des hoses se trouve onfrontée à laomplexité insurmontable de la oneption de tels modèles pour traiter un problèmemal posé (absene de bijetion sène/modèle).Pour résoudre e problème, il s'agit plut�t de trouver de nouvelles ontraintes àappliquer à l'outil de pereption a�n de résoudre les ambiguïtés. La question est :d'où pouvons nous tirer es nouvelles ontraintes ?4.2.2 Vers une approhe systémiqueÀ la question préédente, ertains herheurs préonisent de tirer es nouvellesontraintes des buts, de l'outil de vision lui-même et du proédé d'aquisition del'image.Il onvient don d'adopter une attitude d'analyse plus globale (systémique) enajoutant au système qu'on analyse l'ensemble des éléments intervenant dans le trai-tement de la sène 'est-à-dire les buts, le système de vision lui-même, et a�n de53



CHAPITRE 4. LES SYSTÈMES DE VISIONtrouver de nouvelles ontraintes. Nous allons évoquer di�érentes approhes qui in-tègrent progressivement davantage d'éléments dans le système analysé.La vision ative (Aloimonos [Alo88℄) propose un observateur atif se déplaçantde manière onnue permettant d'enrihir l'information aquise et ainsi de mieuxontraindre son traitement. Il utilise une reonstrution interne ne rompant pasave l'approhe reonstrutionniste.La vision intentionnelle énonée par Aloimonos [Alo90℄ insiste sur les buts dusystème de vision. De ette manière la vision sera guidée par des buts préis ne né-essitant pas une reonstrution exhaustive de la sène. La prise en ompte expliitede buts permet de ontraindre le proessus de vision selon le paradigme énoné parBajsy �we do not see, we look�. Aloimonos illustre ses propos à travers un systèmede vision ative intentionnelle : Medusa.Les deux approhes suivantes proposent des délinaisons autour de la visionguidée par les buts en anglais : �goal-driven� ou �purposive vision�.La pereption ative proposée par Bajsy [Baj88℄ enrihit l'approhe de la visionative en introduisant une boule de rétroation sur le module d'aquisition, guidéepar les buts de la pereption.La vision animée proposée par Ballard [Bal91℄ étend la notion de pereptionative en ne onsidérant le système que omme un élément onstitutif d'une entitéplus vaste interprétant un environnement, s'y déplaçant et y agissant. Cette approherompt dé�nitivement ave le reonstrutionnisme et s'inspire de l'approhe béhavio-riste de Brooks [Bro86℄ qui onsidère que la meilleure représentation du monde estle monde lui même exluant ainsi tout modèle interne de elui-i.L'approhe systémique proposée par Jolion [Jol94℄ énone expliitement le faitque la vision est un élément d'un système plus global non réduit à l'analyse indé-pendante de ses parties, [Jol01℄.�Le paradigme systémique fournit une approhe à la oneption d'une mé-thodologie générale pour la ompréhension des systèmes, qui se veut nonrédutionniste, i.e. dans le sens de Desartes. Ce dernier proposait de dé-omposer un problème en sous-problèmes, de résoudre es sous-problèmesséparément et ensuite de revenir au problème initial. Au ontraire, lasystémique privilégie le système vu dans sa globalité et propose don queelui-i soit étudié en premier".Ce adre d'analyse permet de dégager de nouvelles ontraintes émergentes desinterations entre éléments du système global. Cei est fait en rendant expliitel'existene de ontraintes de di�érentes natures. En e�et, l'approhe systémiqueidenti�e lairement plusieurs types de ontraintes :
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4.2. MÉTHODOLOGIES DE L'ANALYSE DES SYSTÈMES DE VISION1. Les ontraintes objetives sont intrinsèques à l'objet et ne prennent pas enompte l'observateur. L'approhe traditionnelle a foalisé son attention sur etype de ontraintes. Les travaux menés en segmentation d'image en sont aussiun parfait exemple.2. Les ontraintes idéalistes sont entrées sur l'observateur (le sujet). Ellespartent du prinipe que la sène est une réalité subjetive observée, l'observa-teur dispose de proédures visuelles et d'une arhiteture spéi�que. L'analysede es spéi�ités apporte des informations permettant de ontraindre le sys-tème de vision. Par exemple, l'analyse des spéi�ités et des limites du systèmevisuel humain est une importante soure d'inspiration.3. Les ontraintes systémiques portent sur l'analyse globale du système etsur les propriétés émergentes de l'interation entre ses parties. L'analyse desinterations entre omposants et impat global en résultant, évaluée en termesd'optimalité, de robustesse ou d'e�aité, doit permettre d'améliorer l'inté-gration de es di�érents omposants.4.2.3 Disussion4.2.3.1 Digression sur les di�érents ourants de penséeL'évolution des approhes en système de vision est symptomatique de l'évolutionde ourants de pensée forts et onvergeants du XXème sièle. De plus, les onepts àla base des systèmes multi-agents, que nous utilisons, sont l'expression informatiquede es ourants de pensée. Nous allons don brièvement évoquer quelques pointsaratérisant es derniers.Fae à l'éhe de la méthodologie rédutionniste de Desartes pour l'analyse dessystèmes omplexes, les philosophes, épistémologues et sienti�ques ont suggéré lanéessité d'une approhe pluridisiplinaire et globale. Cette approhe s'appuie surle fait qu'une déomposition analytique (reonstrutionnisme en vision) transformel'objet étudié et ne permet pas d'envisager les aratéristiques émergentes de l'in-teration de ses omposantes : �le tout est plus que la somme de ses parties�.La systémique est don au arrefour d'un ensemble de ourant de pensée. Le ho-lisme, par exemple, onçoit le réel omme onstitué d'un ensemble d'entités inter-dépendantes. Il onentre son analyse sur les interations entre entités. L'émergen-tisme quant à lui onsidère que les aratéristiques d'un système ne se retrouventdans auune de ses parties mais qu'elles sont propres à la totalité du système [Ber99℄.Ce prinipe est bien illustré par la Gestaltpsyhologie ou �psyhologie de la forme�apparue dans les année 20 en Allemagne qui énone le fait que les phénomènesvisuels sont perçus dans leur totalité. Appliqué aux ativités ognitives des êtresvivants et plus partiulièrement à la onsiene humaine, e ourant de pensée ditqu'une analyse ne peut être menée hors de leur adre de vie (le système analysé doitinlure l'environnement). Fransiso Varela [Var98℄ insiste sur l'aspet �inarné� dansun environnement au travers d'une interation �dynamique� omme prérequis nées-saire au développement et à l'analyse des faultés ognitives. On retrouve e prinipe55



CHAPITRE 4. LES SYSTÈMES DE VISIONdans l'approhe de Ballard ainsi que dans l'approhe réative de Brooks [Bro86℄ quipréonise un observateur sans mémoire propre (opposition au reonstrutionnismeet au ognitivisme) utilisant à travers une interation dynamique l'environnementomme mémoire externe. Ce mode de pensée est parfaitement illustré par la yber-nétique de Norbert Wiener. Un problème omme le ontr�le de la température dansune pièe traité par une approhe analytique, néessiterait la modélisation des im-pédanes thermiques des murs de la pièe, de la prise en ompte de la températureextérieure, du vent, et. Une approhe ybernétique, dynamique et inarnée règlele problème très simplement à l'aide d'une boule de rétroation implantée sous laforme d'un thermostat.Donnons un autre exemple de la pensée systémique. Dans un bâtiment relati-vement haut les usagers se plaignent de devoir attendre l'asenseur, les ingénieursoptimisent les algorithmes de gestion de l'asenseur mais rien n'y fait, les usagersse plaignent toujours. En omplexi�ant le problème 'est-à-dire en onsidérant lesusagers omme faisant partie du système, on ajoute des miroirs dans lesquels ilspeuvent se regarder à �té des portes de l'asenseur. Les plaintes essent !4.2.3.2 Quelle méthodologie ?Le débat sur le hoix d'une méthodologie a donné lieu à une série d'artiles[CVG94℄ opposant les reonstrutionnistes (itons Tarr et Blak [Tar94℄) aux sup-porters de la vision intentionnelle (purposive vision) (itons Aloimonos [Alo94℄). Onreprohe à la reonstrution de vouloir bâtir un système de vision général à l'ins-tar de la vision humaine sans intégrer les buts du système, se onfrontant ainsi àl'extrême di�ulté de la oneption de modèles des entités à aluler (la théorieomputationnelle).On reprohe aux tenants de la vision guidée par les buts des oneptions tropsimplistes et spéialisées n'enrihissant pas une théorie générale.Les tenants de la vision intentionnelle argumentent que leur approhe a donnédes résultats et qu'elle fournit une nouvelle approhe méthodologique (tendant versla systémique). Tandis que les reonstrutionnistes revendiquent une théorie généraledont la vision guidée par les buts n'est qu'un as partiulier.Nous pensons qu'on ne peut pas feindre d'ignorer le saut méthologique apportépar la vision intentionnelle/ative dans son élargissement du système analysé et dansson inarnation (vision animée). Cette étape vers une approhe systémique ainsi queles nouvelles ontraintes générées garantissent la viabilité de l'approhe.On ne peut pourtant ondamner l'aspiration à faire un système de vision général,d'autant que les onepts qui y sont développés enrihissent la onnaissane dudomaine et ont parfois des retombées éonomiques (niveaux bas et intermédiaire dusystème VISIONS [Han78℄). De plus, les niveaux de représentation introduisent uneprogressivité dans l'interprétation et également une diminution de la omplexité desaluls dont on peut di�ilement se passer dans ertains as omplexes.
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4.2. MÉTHODOLOGIES DE L'ANALYSE DES SYSTÈMES DE VISIONL'approhe systémique dépasse es deux approhes. Anrer l'analyse des systèmesde vision dans un adre systémique permet d'identi�er plus lairement les di�érentsomposants du système. Cependant, la omplexité résultante peut paraître dérou-tante (par ex. le système de vision fait partie du système analysé), elle peut générerdes problèmes d'auto-référenes [Hof85℄ et d'obsurs débats du type �tout est danstout, et réiproquement�. Il est don néessaire de se doter de méthodes apablesd'appréhender ette nouvelle omplexité. Tostsos [Tso94℄ et Jolion [Jol94℄ proposentdes pistes artiulées autour de l'analyse des ontraintes.Selon l'approhe systémique, la vision est un phénomène émergeant de l'in-teration de la sène, des apteurs, des buts et du système de vision qui lui mêmeest omposé d'un ensemble de modules traduisant des onnaissanes très variées.Il est don néessaire de se doter d'outils apables de traduire naturellement etteméthodologie émergentiste de la même manière que la programmation objet tra-duit une méthodologie de oneption de logiiels. Ces outils doivent permettre unebonne intégration de es éléments et fournir une struture de ontr�le �exible.Les approhes multi-spéialistes à base de tableaux noirs ou multi-agents proposentdes solutions élégantes permettant une modélisation expliite des interations entreomposants.Nous allons à présent retourner dans le adre traditionnel de l'analyse des sys-tèmes de vision. Nous nous plaçons don dans la typologie proposée par D. Marr,et nous ommenerons par évoquer le niveau oneptuel ou niveau de la théorieomputationnelle.Nous proposons trois axes de déomposition du niveau oneptuel :1. l'axe des informations sur lequel on trouve le modèle et les observations (�4.3p. 58) ;2. l'axe des fontionnalités sur lequel on trouve les tâhes ou proédures visuelles(�4.4 p. 64) ;3. l'axe des stratégies d'appliation des tâhes sur les informations (�4.5 p. 68).
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CHAPITRE 4. LES SYSTÈMES DE VISION4.3 Les informations omposant la théorie ompu-tationnelleNous allons dans ette setion évoquer l'ensemble des omposants intervenantdans le proessus de vision par ordinateur selon l'approhe traditionnelle. Un sys-tème de pereption a omme objetif de fournir une représentation utile des imagesperçues. Les reonstrutionnistes se sont �xé omme objetif de fournir une représen-tation sémantique de la sène a�n de pouvoir en faire une interprétation. Sous etaspet, la vision est un proessus de transformation d'une information quantitativeet numérique en une information qualitative et sémantique.Cette transformation s'e�etue généralement de manière progressive, à travers dif-férents niveaux d'abstration dont le nombre dépend de l'appliation. Les onnais-sanes aquises sur la vision humaine on�rment et aspet des hoses : elle est om-posée de ouhes de neurones hiérarhiquement struturées [Jol01, hap. 2℄. C'est eque dérit la déomposition selon l'axe sémantique présentée (�4.2.1 p. 52) (signal,symbolique, sémantique).
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4.3. LES INFORMATIONS COMPOSANT LA THÉORIECOMPUTATIONNELLE1. Les onnaissanes a priori forment un prototype des entités (primitivesd'image, objets, sènes) que l'on souhaite identi�er dans l'image. On y retrou-vera des ontraintes portant sur des valeurs attendues des attributs et desrelations spatiales (�4.3.1 p. 59) & (�4.3.2 p. 61). On utilise souvent le voablede LTM (Long Time Memory) à l'image des règles dans un système à base deonnaissanes.2. Les observations obtenues en transformant l'information (l'image à l'origine)niveau après niveau. Cette mémoire à ourt terme STM (Short Time Memory)représente l'état ourant de pereption du système.Les onnaissanes dans le système de vision peuvent aussi être distinguées selonqu'elles sont desriptives ou opératoires :1. Les onnaissanes desriptives se présentent omme une liste d'attributsnumériques et/ou symboliques dérivant les entités manipulées par le système.Elles modélisent aussi les di�érents types de relations entre es entités, relationsqui peuvent être spatiales, de omposition, de spéialisation ou de vue.2. Les onnaissanes opératoires manipulent et ombinent les onnaissanesdesriptives pour en extraire de nouvelles. On utilise le voable de soure deonnaissanes, tâhe ou KS (Knowledge Soure) pour les proédures purementalulatoires : �tâhe de segmentation� par exemple. Ces KS traitent générale-ment des informations du niveau bas ou intermédiaires, et sont indépendantesdu domaine d'appliation.On utilise plut�t le terme de �stratégies� pour les proédures liées au ontr�ledu système, 'est-à-dire savoir quelle entité il est intéressant de traiter auxvues des onnaissanes desriptives. Les stratégies manipulent plut�t des in-formations de haut-niveau et sont dépendantes du domaine. Les onnaissanesopératoires sont la plupart du temps des onnaissanes à long terme, ellespeuvent être amenées à évoluer dans le adre de l'apprentissage.4.3.1 Connaissanes desriptives symboliquesLes spéialistes bas-niveau (early vision) du niveau intermédiaire extraient unedesription intermédiaire symbolique (tokens en anglais) de l'image. On retrouveouramment le voable de primitives d'image pour quali�er es données. On trouvetout d'abord des primitives d'image qui traduisent des indies visuels intrin-sèques à l'image. Puis, progressivement, le système ombine es primitives en lesonfrontant au modèle (LTM) pour onstruire des entités plus omplexes portantpar exemple des indies de profondeur ou d'orientation de surfae traduisant l'aspet3D de la sène.Voii un bref réapitulatif des entités que l'on peut trouver dans un système ommeVISIONS [Han78℄ (�g. 4.3, p. 61) :1. Régions issues d'étapes de segmentation représentées à l'aide de plusieurs at-tributs : 59



CHAPITRE 4. LES SYSTÈMES DE VISION(a) attributs photométriques, omprenant la moyenne, la variane, l'histo-gramme ou même les attributs de texture ;(b) attributs géométriques omme la surfae, le périmètre, le défaut de ir-ularité, l'axe prinipal, et.2. Segments de ontours présents dans l'image, extraits par segmentation. On yode la longueur du ontour, son orientation, le ontraste le long du ontour.3. Groupements de primitives obtenus en ombinant entre eux des primitives àl'aide de proédures visuelles intermédiaires. On y trouve essentiellement deshaînes de segments de ontour, des lignes parallèles (perpendiulaires), et.4. Les surfaes ne sont présentes que si l'on souhaite faire une reonstrution 3D.Ces surfaes sont des régions auxquelles on ajoute des propriétés tridimension-nelles loales omme l'orientation.5. Des objets 3D de la sène traduisant la struture tridimensionnelle des objets.Cette représentation intermédiaire et symbolique de l'image permet de réduirela omplexité des traitements ultérieurs. Mais omme le souligne Draper [Dra89℄,ette représentation intermédiaire peut être plus volumineuse que l'image elle même.En e�et, une segmentation préliminaire peut aisément extraire 300 régions et 4000segments pouvant �peser� quelques méga-otets.Le problème réurrent renontré à ette étape de la vision est l'explosion ombi-natoire générée par les di�érentes ombinaisons (groupements) entre es primitives.L'aès intensif fait par les proédures visuelles intermédiaires néessite une organi-sation e�ae. Les solutions existantes se présentent sous forme de bases de données(par ex. ISR Intermediate Symboli Representation [Bro89℄), permettant une in-dexation selon deux modes :1. L'aès assoiatif qui orrespond à des requêtes appliquant des ontraintes surles attributs des primitives, par exemple : aès à toutes les lignes de fortontraste.2. L'aès spatial qui orrespond à des requêtes iblées sur une zone d'imagepréise.Bouher [Bou99℄ suggère que l'aès à es strutures de données soit aussi libreet ouvert que possible, permettant une mise en ommun préoe et aessible auxproédures visuelles des onnaissanes extraites. Cette base de données peut alorsêtre vue omme un environnement modi�é par des entités des traitements qui yaumulent de manière inrémentale des informations.Certains systèmes [Han78℄ ajoutent à es primitives un ensemble de liens versd'autres onnaissanes desriptives. Ces liens peuvent traduire des relations d'ins-taniation, de vue entre éléments de di�érents niveaux de desription, de ontextespatial. Ces liens peuvent don traduire un ensemble de ontraintes de oourreneentre primitives, il peut aussi permettre de propager des ertitudes au sein de eréseau d'entités. 60



4.3. LES INFORMATIONS COMPOSANT LA THÉORIECOMPUTATIONNELLEIl est à noter qu'auun onsensus réel ne se dégage sur les strutures de es données.En l'absene de standard, haque équipe adopte une solution ad ho empêhantainsi le partage de ode au sein de la ommunauté rendant di�ile les évaluationsomparatives entre systèmes.
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CHAPITRE 4. LES SYSTÈMES DE VISIONDans de nombreuses arhitetures [San95, Mat90, Dra89℄, e niveau se présenteomme un réseau hiérarhique des onepts (objet, sène) du monde observable.Chaque sommet de réseau représente un ensemble de onnaissanes néessairesà son identi�ation dans l'image. Ces onnaissanes sont de deux natures :1. Les onnaissanes desriptives représentent un prototype de l'objet observable.Elles peuvent être de deux types di�érents :(a) On utilise des attributs lorsque es onnaissanes sont diretement me-surables, omme 'est le as pour les objets1 non déomposables en sous-parties, on utilise des attributs se référant à la photométrie ou la géométriede l'objet.(b) On utilise des liens vers d'autres sommets pour représenter les diversesrelations spatiales existant entre objets.Il faut distinguer les onepts observés ou détetés qui sont des instanes d'uneertaine lasse de onepts et les lasses de onepts elles-mêmes. Les instanessont présentes en STM tandis que les lasses représentent des prototypes dansla mémoire à long terme.2. Les onnaissanes opératoires représentent les stratégies d'identi�ation de lalasse d'objets que le sommet représente. Nous reviendrons plus en détail sure point en �4.5.Les Shémas de VISIONS [Han78℄ et Shema System [Dra89℄ détaillés à la setion(�5.5.2.1 p. 98) illustrent bien notre propos.Le Système SIGMA [Mat90℄ proède de façon similaire, haque onept étantreprésenté par une lasse dont le formalisme relève à la fois des lasses au sens deslangages objet et des frames. Cette lasse ontient les onnaissanes desriptives etopératoires néessaires à la détetion de l'objet.Les liens entre sommets représentent les di�érents types de relations pouvantexister entre les onepts.1. Les liens de spéialisation entre entités traduisent des relations sorte-de(is-a en anglais). Par exemple, un sapin est une sorte d'arbre.2. Les liens de omposition (part-of en anglais) entre entités traduisent ladéomposition hiérarhique d'une entité en ses sous-parties (voir �g. 4.4).3. Les liens on�ituels traduisent la non-onsistene de l'existene simultanéeet voisine de deux onepts.4. Les liens de vues traduisent les relations entre un objet réel et son aspetdans une image. Par exemple un ylindre vu de fae se voit omme un retanglesur l'image.1Le terme objet ou onept dénote seulement le aratère sémantique de l'entité, il se peut quel'objet onsidéré ne soit qu'une sous-partie d'un objet au sens ommun. Par exemple : dossier dehaise. 62



4.3. LES INFORMATIONS COMPOSANT LA THÉORIECOMPUTATIONNELLE
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CHAPITRE 4. LES SYSTÈMES DE VISIONCes liens permettent aussi, omme nous le verrons plus tard, de guider la stratégied'interprétation du système. À la setion 4.6 p. 72, nous préiserons des outils ommeles réseaux sémantiques ou les frames souvent utilisés pour la mise en ÷uvre de esstrutures.4.4 Les tâhes omposant la théorie omputation-nelleNous allons faire une brève desription de l'ensemble des proédures visuelles in-tervenant dans un système de vision. Ces tâhes représentent une onnaissane al-ulatoire généralement proédurale. Ces proédures transforment les informationsomposant la théorie omputationnelle. Ces transformations permettent d'obtenird'autre données d'un niveau de représentation supérieur ou égal, voire parfois infé-rieur.On distingue les di�érentes proédures visuelles sur la nature des données traitéeset sur la quantité de onnaissanes a priori des sènes à traiter qu'elles ontiennent.On observe don dans la plupart des arhitetures un ensemble de proéduresallant de la vision bas-niveau jusqu'à parfois la vision haut-niveau. Cet ensemblede proédures assure une transformation progressive des données permettant defranhir le fossé quantitatif et qualitatif séparant les représentations bas-niveau desreprésentations haut-niveau.4.4.1 Les prétraitementsLes proédures de prétraitement opèrent en amont de la haîne de vision lors deette étape. Elles visent à améliorer la qualité d'une image dégradée par l'environne-ment (par exemple, voile bleu en imagerie satellitaire) ou par la haîne d'aquisition.Dans e domaine réservé aux traiteurs de signaux, on herhe à produire de nou-velles images restaurées ou rehaussées en essayant de trouver un bon ompromispermettant une amélioration de l'homogénéité des régions sans dégrader la nettetéles transitions.Cette étape, souvent négligée omme peut l'être l'aquisition, doit être prise enompte dans le adre d'une analyse systémique, de nouvelles ontraintes pouvantémerger de l'interation entre proédures de prétraitement et les proédures en avalde la haîne de vision. En e�et, omme ela est souligné dans [Co95℄, l'enhaîne-ment et le paramétrage des opérateurs doivent être ontraints par des onnaissanesa priori du ontenu de l'image.4.4.2 Les tâhes d'analyse d'imageCes tâhes opèrent au niveau signal, 'est-à-dire l'image, a�n d'en extraire unedesription symbolique intermédiaire : les indies visuels ou primitives d'images. Ontrouve ii prinipalement les tehniques de segmentation (voir hap. 2) et d'estima-tion de mouvements. Historiquement, on tend à onsidérer les tâhes de bas-niveau64



4.4. LES TÂCHES COMPOSANT LA THÉORIE COMPUTATIONNELLEomme indépendantes vis-à-vis du type d�image traitée ; les aratéristiques à ex-traire sont intrinsèques à l'image.Ce dernier point explique en partie pourquoi la onnaissane à e niveau y estessentiellement proédurale, les systèmes à base de onnaissanes pour la vision bas-niveau étant relativement rares. Citons tout de même le système de Nazif et Levine[Naz84℄.4.4.3 Les tâhes de niveau intermédiaireLes opérateurs de bas-niveau génèrent des primitives inomplètes : des boutsde segments non reliés pour une ligne existante ou une sur-segmentation, 'est-à-dire plusieurs régions pour une zone �homogène�. Les primitives peuvent aussi êtrefausses : une haîne de points de ontours ayant pris un mauvais �aiguillage� dû àune évaluation loale perturbée par le bruit (voir les proédures de suivi (�2.3.3 p.24) et fermeture (�A.3 p. 255) de ontour). Les régions peuvent être sous-segmentéesreouvrant ainsi plusieurs régions réelles dans l'image.Les ateurs du domaine s'aordent à dire [Dra89, Cre97℄ que le problème réur-rent renontré à ette étape de la vision est l'explosion ombinatoire des groupementspossibles entre primitives. Les solutions proposées sont fondées sur l'utilisation mas-sive de onnaissanes et de ontraintes a�n de lutter ontre ette ombinatoire, etlever les ambiguïtés. On distingue ependant deux approhes :1. Les approhes basées sur un �modèle fort� (strong model) [Boy00, p. 192℄ uti-lisent au plus t�t une onnaissane très pointue du domaine d'appliation a�nde ontraindre et guider les regroupements. Sous et aspet, l'étape intermé-diaire est orientée �reonnaissane�, et produit don des résultats à aratèresémantique orrespondant aux objets de la sène.2. Les approhes basées sur un �modèle faible� (weak model) utilisent une onnais-sane plus générale sur l'apparene du monde visible pour ontraindre lesregroupements. Les résultats obtenus onservent souvent leur aratère syn-taxique sans qu'il leur soit assoié de sémantique partiulière.Pour les raisons que nous venons d'évoquer, le hamp d'ation de l'étape inter-médiaire de la vision est assez mal délimité. Néanmoins, nous allons aborder lesdi�érentes natures de tâhes intervenant à e niveau de résolution.L'organisation pereptuelle [Low85, Boy00℄ regroupe un ensemble de traite-ments herhant à organiser les primitives sur les ritères de psyhologie pereptiveénonés par les psyhologues de la Gestalt (�totalité� en allemand). Cette éole al-lemande des années 20 soutient que la pereption que l'humain a du monde n'estpas une somme d'éléments séparés, mais qu'elle proède par une organisation deformes globales qui donne un sens à e que nous voyons. Cette approhe déomposela pereption en trois étapes [Dor99, p. 175℄ : une première étape préoe e�etue un65



CHAPITRE 4. LES SYSTÈMES DE VISIONodage séparé et non attentif des di�érents stimulis visuels ; la deuxième étape re-groupe les informations en strutures plus globales suivant trois ritères ; la troisièmeétape est proprement ognitive, elle identi�e les objets struturés par les deux étapespréédentes. Le fait que le arré illusoire de la �gure de Kanizsa (�g. 4.5) soit perçu,suggère qu'il parvient à la onsiene omme un produit �ni (une totalité) et donque l'attention ou le traitement guidé par des informations a priori ('est-à-dire lemodèle) n'intervient qu'ultérieurement.
Fig. 4.5 : La �gure de Kanizsa : le arré illusoire.Le groupement pereptuel des primitives s'e�etue suivant des règles perep-tuelles dont voii les trois plus ourantes :1. la règle de proximité qui tend à regrouper les primitives prohes entre elles ;2. la règle de ressemblane qui tend à regrouper les primitives qui se ressemblent ;3. la règle de l�ture qui tend à ombler les éléments manquants d'une formefamilière.La reonnaissane d'objets herhe à identi�er dans l'image des motifs (pat-tern) onnus qui sont stokés dans la mémoire à long terme. Cette étape onnuesous le voable de reonnaissane de forme (pattern reognition) est un point essen-tiel et déliat du proessus de vision auquel est onsaré une abondante littérature[Leb95, Thi97, Kun00, Bel92, The98℄.Les approhes pour traiter e problème sont très variées :� Les méthodes statistiques [Leb95, Kun00, The98℄ supposent que les obser-vations suivent des lois. Dans l'espae des paramètres de es lois, on herhe àséparer au mieux les di�érentes lasses possibles. Nous abordons e problème àla setion 2.2.2 p. 19, à propos des méthodes de segmentation par lassi�ation.� Les méthodes stohastiques fournissent des modèles adaptés à la grandevariabilité des formes, les distanes sont remplaées par des probabilités. Ontrouve entre autres les hamps de Markov ahés (Hidden Markov Model HMM)et les hamps de Markov aléatoires (Markov Random Fields MRF) présentésà la setion A.1.4 p. 253.� Les méthodes neuronales [Thi97, The98, Kun00℄ sont à omparer aux ap-prohes statistiques non paramétriques. En e�et, on les utilise lorsque l'on nepeut modéliser les lois que suivent les observations. On distingue plusieursfamilles de lassi�eurs neuronaux, itons :66



4.4. LES TÂCHES COMPOSANT LA THÉORIE COMPUTATIONNELLE1. Les lassi�eurs supervisés non-linéaires dont les pereptrons multi-ouhes(PMC) et les réseaux à fontions radiales (RFR) sont de bons représen-tants.2. Les lassi�eurs non supervisés, itons les artes topologiques, qui sont àomparer ave l'algorithme des nuées dynamiques.� Les méthodes struturelles [Kun00, Bel92℄ fournissent une modélisation ex-pliite de la onnaissane qui peut don être évaluée a priori et qui peut fournira posteriori une expliation de l'éhe ou la réussite de la proédure. Dans esméthodes, le modèle indique la struture que doit respeter une ombinaisonde symboles (primitives) pour être reonnue. Ce modèle prend généralementdeux formes :1. Une struture de graphe qui sera onfrontée à la struture des primitivesobservées à l'aide d'algorithmes d'isomorphisme de graphes ou de sous-graphes [Bel92℄.2. Une grammaire des formes possibles des objets que l'on souhaite reon-naître [Kun00℄.� Les systèmes à base de onnaissane utilisés dans Shema System [Dra89℄et SIGMA [Mat90℄ sont à omparer ave les méthodes struturelles par leursaspets délaratifs. La mise en ÷uvre relève des stratégies d'interprétationtraitées (�4.5 p. 68). Ces méthodes sont d'ailleurs souvent utilisées ommeoutils d'intégration et de ontr�le des autres méthodes préédemment itées.Nous reviendrons sur les tehniques utilisées (�4.6 p. 72).4.4.4 ConlusionComme le préisent les onepteurs de VISIONS [Han78, p. 304℄ ainsi que Boissierdans [Boi93℄, un système de vision doit permettre une intégration harmonieuse et�exible d'un grand nombre de proédures visuelles très hétérogènes. La modularitéentre es proédures doit être préservée a�n de permettre un développement séparésans a�eter les performanes du système. C'est pour ette raison que de nombreuxherheurs ont opté pour une arhiteture à base de tableaux noirs (blakboard).Ainsi, on retrouve souvent les voables de spéialistes, soures de onnaissanes(Knowledge Soures KS) ou même tâhes pour quali�er es proédures.Le moment où la onnaissane a priori ('est-à-dire un traitement guidé par le mo-dèle) doit être prise en ompte est un problème essentiel qui divise la ommunauté.Ce problème fait ého au débat vision reonstrutionniste / vision guidée par lesbuts. Certains pensent que la vision bas-niveau et intermédiaire doit être guidée parles données a�n de fournir des opérateurs de traitement génériques et robustes fae àun environnement imprévisible (don di�ilement modélisable). D'autres herheursonsidèrent que le modèle doit être utilisé au plus t�t a�n de répondre e�aementà un problème préis.Une solution médiane onsiste à introduire le modèle via un séquenement et unparamétrage partiulier d'opérateurs génériques. C'est le r�le des outils de plani�-ation d'opérateurs que nous abordons à la setion 4.5.5 p. 72.67



CHAPITRE 4. LES SYSTÈMES DE VISION4.5 Les stratégies de navigation parmi les élémentsomposant la théorie omputationnelleLors des setions préédentes, nous avons abordé les di�érents omposants onsti-tuant la théorie omputationnelle, à savoir : des données struturées suivant lesniveaux de représentation et des proédures visuelles transformant es données àtravers les niveaux.Nous abordons maintenant le problème de la stratégie de navigation dans leséléments omposant la théorie omputationnelle a�n d'identi�er les sènes ou objetsreherhés.Nous allons présenter les di�érents modes asendants, desendants, mixtes et hé-térarhiques ainsi que le paradigme de génération/ véri�ation d'hypothèses et derésolution de on�its entre hypothèses. Ce type d'approhe étant orienté �onepts�(primitives, hypothèses) nous aborderons �nalement l'approhe duale orientée �pla-ni�ation de tâhes�.4.5.1 Stratégies asendantes & desendantesLes stratégies ontr�lent et paramètrent les proédures visuelles a�n de reon-naître un objet ou une sène. Suivant les systèmes et les onepts à reonnaître, ellesvarient autour de quatre modes di�érents :1. Les stratégies asendantes (bottom-up) proèdent par des transformationsprogressives, via les proédures visuelles, des données à travers les niveaux de repré-sentations. Cette approhe purement reonstrutionniste, guidée par les données(data-driven), permet de faire émerger un grand nombre de représentations inter-médiaires générales.2. Les stratégies desendantes (top-down) sont guidées par les buts du sys-tème. On herhe à déteter des onepts partiuliers dont le modèle permet deontraindre l'extration des informations. Dans ette approhe guidée par le mo-dèle (model-driven), les proédures visuelles sont utilisées en mode requête déri-vant préisément des entres d'intérêts.Des systèmes omme BORG, OCAPI, LLVE de SIGMA ou GOLDIE de ShemaSystem (�4.5.5 p. 72) permettent de traduire es requêtes en un plan de séquenementd'opérateurs ave un paramétrage adapté.Comme le suggèrent les tenants de la vision guidée par les buts, une reonstrutionexhaustive de la sène est rarement néessaire. En e�et, le système de vision peutêtre ontraint par les objetifs partiuliers du système plus général qui l'utilise.Par exemple : un robot se déplaçant dans un environnement, donne à son systèmede pereption des buts préis qui permettent de foaliser et don de ontraindrel'attention sur des régions ou onepts d'intérêt.
68



4.5. LES STRATÉGIES DE NAVIGATION PARMI LES ÉLÉMENTSCOMPOSANT LA THÉORIE COMPUTATIONNELLE3. Les stratégies mixtes permettent de ombiner les avantages des deux ap-prohes : lorsque l'on déouvre une sène sans a priori sur elle-i, une approheguidée par les données permet de faire émerger des aratéristiques potentiellementintéressantes. Les primitives et hypothèses générées permettent d'ativer ertainsonepts du modèle délenhant une stratégie attentive ('est-à-dire ontraignante),guidée par le modèle, et qui va tâher de véri�er les hypothèses et d'en déouvrir denouvelles. Certains auteurs dont Rao et Jain [Rao88℄ font référene à la notion deyle de pereption pour quali�er ette alternane des deux modes.4. Les stratégies hétérarhiques se distinguent des approhes préédentes enrompant ave l'aspet hiérarhique : asendant, desendant ou alterné. Dans esapprohes entrées �onepts�, le système ontr�le et foalise son attention sur unonept puis délenhe une stratégie qui lui est adaptée. La stratégie va utiliserles ars liés au onept pour véri�er l'hypothèse ou en générer de nouvelles. Sui-vant la nature des ars, ette stratégie peut mêler de façon opportuniste approheasendante ou approhe desendante.4.5.2 La foalisationLa foalisation est le point lé du ontr�le dans un système de vision. Elle permetde onentrer l'attention du système sur les éléments les plus pertinents omposantla théorie omputationnelle et ainsi de ontenir la ombinatoire de la reherhe danset espae. On distingue plusieurs types de foalisation :1. La foalisation spatiale (R.O.I. Region Of Interest) permet de restreindredes traitements à une zone de l'image. C'est une foalisation pereptive onentrantl'attention du système sur le où. Elle intervient la plupart du temps dans unedémarhe desendante lorsque l'on herhe à véri�er ou déteter une hypothèse.Dans SIGMA [Mat90℄, lorsqu'une hypothèse, dont on prédit l'existene par uneapprohe desendante, n'a pas enore été détetée, une requête de traitement (parex. re-segmentation) ontrainte par ette R.O.I est transmise au module LLVE parle module MSE. Le système de Nazif & Levine [Naz84℄ illustre aussi ette approhe àl'aide de méta-règles séletionnant des zones, foalisant l'attention des autres règlessur les régions les plus rihes en information.2. La foalisation sur un modèle (M.O.I. Model Of Interest) onsiste à hoisirsuivant l'état du système, la partie du modèle à développer.Cette foalisation onentrant l'attention du système sur le quoi est très poly-morphe :1. Le hoix d'une hypothèse à développer parmi toutes elles qui sont existantesdans le système. Il est généralement basé sur une heuristique : par exempledans MESSIE II [San95, p. 78℄, on hoisit les hypothèses les plus failes àtraiter. En e�et, un grand objet ave une photométrie bien identi�ée poseramoins de problèmes qu'un petit objet texturé.69



CHAPITRE 4. LES SYSTÈMES DE VISION2. La foalisation peut onsister à �ltrer un ensemble de primitives sur un ritèrede vraisemblane ave des types d'objets reherhés. C'est l'autre r�le du mo-dule MSE (Model Seletion Expert) de SIGMA [Mat90℄. Par e proédé, onévite la prolifération d'hypothèses peu vraisemblables en foalisant l'ativitédu système sur les plus vraisemblables.3. La foalisation, omme dans VISIONS [Han78℄, peut aussi utiliser la vrai-semblane et les probabilités onditionnelles reliant les onepts. Ayant unehypothèse traduisant un onept, la stratégie pourra alors herher à déteterles sous-parties du onept les plus importantes (approhe desendante). Ellepourra aussi renforer la vraisemblane d'un onept dont l'hypothèse ouranteest une partie (approhe asendante).4.5.3 Génération et véri�ation d'hypothèsesLe paradigme génération et véri�ation d'hypothèses se retrouve à quelques va-riantes près dans tous les systèmes de vision. Ce paradigme prend essentiellementdeux formes :1. La prédition d'hypothèses. Elle a lieu en mode desendant : si l'on dis-pose d'une hypothèse se déomposant en sous-parties, on va générer (prédire) deshypothèses re�étant l'existene de es sous-parties.a. Génération par prédition :Dans Shema System [Dra89℄, supposons qu'une instane du shéma Maison(�g. 4.4, p. 63) herhe à se reonnaître dans l'image. Le shéma va pour elamettre en ÷uvre une stratégie spéi�que à la détetion des objets de typemaison en invoquant, par instaniation, les sous-shémas onstitutifs 'est-à-dire Toit, Mur, Volet, Fenêtre. L'ordre dans lequel es invoations sontfaites relève de la foalisation. Ces instaniations traduisent un mode préditifde génération d'hypothèses.b. Véri�ation :La véri�ation va don onsister dans un premier temps à rétablir une attaheaux données en herhant à déteter ette hypothèse. Puis dans un deuxièmetemps, elle testera la onsistane spatiale de l'hypothèse générée ave ses voi-sines.Pour ela, le shéma Toit va mettre en ÷uvre une stratégie spéi�que quionsistera à retrouver (ar le shéma Toit n'est plus déomposable en sous-shémas) dans la base de données ISR, des primitives orrespondant à sesonnaissanes desriptives. Si de telles primitives sont trouvées, le shémaMaison devra véri�er la onsistane spatiale de la nouvelle hypothèse Toitave ses voisines.SIGMA [Mat90℄ proède de manière analogue en adressant au module MSE(Model Seletion Expert) une requête aompagnée de ontraintes de foalisa-tion sur le type reherhé et la région. Le module MSE transmet une requêteau LLVE (Low-Level Vision Expert) qui va onstruire un plan d'opérateursadapté à l'extration de ertaines primitives. Si la requête réussit, lors du pro-hain yle d'interprétation, le module GRE Geometri Reasonning Expert70



4.5. LES STRATÉGIES DE NAVIGATION PARMI LES ÉLÉMENTSCOMPOSANT LA THÉORIE COMPUTATIONNELLEtâhera de véri�er la onsistane spatiale de la nouvelle hypothèse.2. L'identi�ation d'hypothèses. Elle a lieu en mode asendant : si l'on disposed'un ensemble de primitives, le système va tâher d'identi�er les onepts qu'ellesreprésentent.a. Génération par identi�ation :Supposons que le système Shéma n'ait pas de but a priori , auquel as ildoit d'abord générer un ensemble d'hypothèses initiales à l'aide de la tâheIHS (Initial Hypothesis System) qui va attribuer à haque région d'une pré-segmentation un degré d'appartenane aux di�érentes lasses. Si l'une des ré-gions a une vraisemblane su�sante pour appartenir à la lasse Toit, unehypothèse Toit est générée en instaniant un shéma du même type.b. Véri�ation :Cette phase va onsister à on�rmer ette identi�ation en véri�ant les ontraintesrelationnelles entre hypothèses (véri�ation de la onsistane mutuelle, propa-gation de vraisemblane, et.).La lasse de shéma Maison surveille à l'aide d'un démon l'apparition de l'hy-pothèse Toit. L'apparition de l'hypothèse Toit délenhe la réation d'unehypothèse Maison (génération asendante d'hypothèse), laquelle met en ÷uvreune stratégie de génération préditive d'hypothèse (desendante) en générantles hypothèses Mur, Volet, Fenêtre. Puis Maison va véri�er la onsistanede Toit ave les hypothèses voisines.On voit bien une alternane opportuniste des modes asendants et desendantsdans la génération d'hypothèses aratérisant les stratégies hétérarhiques. En l'ab-sene de onnaissane a priori , le mode asendant a un r�le d'amorçage du systèmequi, ensuite, doit s'appuyer le plus possible sur un modèle a�n de ontraindre parfoalisation ses reherhes.4.5.4 Résolution de on�itsUn on�it apparaît lorsque le système donne deux interprétations (hypothèses)non ompatibles pour une même zone de l'image. Le traitement du problème sedéompose en deux parties : la détetion du on�it et sa résolution.La détetion du on�it néessite une ollision entre les deux hypothèses. Lamise en ÷uvre de ette ollision est don dépendante de l'arhiteture sous-jaente.Dans le as des arhitetures à mémoire partagée, omme les tableaux noirs,ette ollision est failement détetable en surveillant le tableau noir. Dans ShemaSystem [Dra89℄, haque hypothèse nouvellement générée est postée dans un tableaunoir global, permettant ainsi de véri�er qu'il n'y a pas d'autre hypothèse on�ituelle.Dans le as des arhitetures à mémoire distribuée, omme les systèmes multi-agents n'utilisant que des envois de messages, la ollision est détetée grâe à l'exis-tene d'un lien entre agents pouvant générer des hypothèses on�ituelles. Nous pro-posons [Du00℄ un algorithme distribué permettant de déteter les on�its à l'aided'un réseau de liens reliant les agents potentiellement en on�it.71



CHAPITRE 4. LES SYSTÈMES DE VISION2. La résolution est un problème dont la omplexité dépend du nombre d'hypo-thèses simultanément on�ituelles. Dans Shema System [Dra89℄, il ne peut y avoirque deux hypothèses on�ituelles, elle dont la vraisemblane est la plus forte estonservée.Dans le as d'une situation plus omplexe où une multitude de on�its loauxapparaissent, nous proposons [Du00℄ un algorithme basé sur le réseau de liens,évoqué i-dessus, traduisant la topologie des on�its loaux à travers les agents(hypothèses). Un algorithme itératif distribué permet de résoudre le problème enutilisant l'utilité des hypothèses (�9.9 p. 202) omme ritère de séletion. Cette utilitépouvant traduire la vraisemblane assoiée à une hypothèse, il n'y a pas de reoursà une zone de mémoire entralisée e qui permet d'éviter un goulet d'étranglement.4.5.5 Plani�ation de tâhesNous avons abordé la navigation parmi les objets omposant la théorie ompu-tationnelle à travers le problème de la onstrution de onepts. Nous allons briè-vement aborder le problème dual d'une reherhe dans l'espae des tâhes. Le pro-blème onsiste à trouver un plan d'opérateurs, 'est-à-dire une séquene ordonnéed'opérateurs (tâhes) orretement paramétrés a�n de déteter des aratéristiquesspéi�ques dans l'image.Un ensemble d'outils a ainsi émergé utilisant, pour onstruire leur plan, soit dessystèmes à base de onnaissanes, soit des algorithmes de reherhe de hemin àoût minimal dans un graphe d'opérateurs.Exemples : L'expert de bas-niveau LLVE (Low-Level Vision Expert) du systèmeSIGMA [Mat90, Mat89℄ permet de onstruire un plan d'extration de primitive etde piloter l'exéution de e plan à partir de requêtes exprimant des ontraintes surles primitives à extraire.Citons aussi quelques outils remplissant des objetifs similaires : BORG (lesystème à base de onnaissane) [Clo99℄ & PANDORE (la librairie d'opérateurs)[Pan01℄ du Grey à Caen ; GOLDIE [Kho87℄ (utilisé dans Shema System) ; et �na-lement l'outil OCAPI proposé par Clément [Clé93℄ (INRIA).Une autre approhe [Cha91℄ onsiste à utiliser les tehniques de raisonnementà partir de as (CBR Case-Based Reasonning) assoiant un plan à une situationdonnée (le as). Cette approhe permet d'intégrer un méanisme d'apprentissage.4.6 Tehniques de représentation de la onnaissaneAprès avoir abordé la justi�ation et la nature (le pourquoi et le quoi) desdi�érents omposants de la théorie omputationnelle, nous allons traiter les teh-niques permettant leur mise en ÷uvre 'est-à-dire le omment. Nous ommeneronspar évoquer les di�érentes tehniques de représentation de la onnaissane [Gia89,hap. 2℄, puis nous présenterons les arhitetures de ontr�le.72



4.6. TECHNIQUES DE REPRÉSENTATION DE LA CONNAISSANCELa représentation de l'information est un soui majeur dans tous les domainesde l'informatique. Le soui initial était de permettre un traitement e�ae des in-formations irulant au sein du système d'information. La omplexité des systèmesgrandissant ave la puissane des mahines, la première préoupation a progressi-vement laissé la plae à une deuxième : fournir un formalisme failitant l'ingénieriedu système d'information.4.6.1 Les di�érents formalismes4.6.1.1 Le formalisme proéduralDans le formalisme proédural, un programme est onstitué de deux élémentsdistints : les strutures de données et les proédures. Le soui réside dans la mo-dularisation des proédures de traitement failitant l'ingénierie du système d'infor-mation. Cette tendane est parfaitement visible lorsque l'on observe l'historique deslangages de programmation. Nous sommes passés des langages impératifs, regrou-pant les di�érents assembleurs, aux langages struturés assurant la modularité destraitements évitant, entre autre l'aspet �spaghetti� provoqués par les fameux �go-to� ou �jump�. Dans le formalisme proédural, les onnaissanes du domaine et lamanière de traiter es onnaissanes sont onfondues au sein d'une même entité : lafontion ou la proédure.4.6.1.2 Les langages objetsLa préoupation de modularité ouplée à elle de disposer d'un langage dontle formalisme s'éloigne du matériel et se rapprohe d'un mode de raisonnement hu-main, a permis la réation des langages objets où données et traitements sont enap-sulés dans une même entité oneptuelle : l'objet. L'objet fournit une palette d'outilsoneptuels (héritage, polymorphisme, enapsulation) failitant la maintenane et laompréhension des programmes. Ce dernier point est obtenu par une représentationélatée et expliite des di�érentes entités intervenant dans le système d'information.La représentation expliite de la onnaissane rejoint une préoupation des her-heurs en intelligene arti�ielle que l'on peut ressentir dans la ressemblane qu'il y aentre langage objet et frames. Les formalismes objets et leur notion de spéialisationont été utilisés dans des systèmes tels que SIGMA [Mat90℄ ou MESSIE II [San95℄.4.6.1.3 Les formalismes délaratifsLes formalismes délaratifs sont issus des tenants de l'approhe ognitive [J.M94,p. 31℄ des herheurs en intelligene arti�ielle. Elle met l'aent sur une représen-tation expliite de la onnaissane s'apparentant ainsi à l'approhe reonstrution-niste des systèmes de vision. La parenté des deux approhes se perçoit dans la ritiquefaite par Rodney Brooks qui préonise, pour la vision, l'utilisation d'arhiteturesréatives omme l'arhiteture de subsumption [Bro86℄ au détriment des systèmesde vision, disposant d'une représentation interne mise en ÷uvre à l'aide de systèmesà base de onnaissanes. 73



CHAPITRE 4. LES SYSTÈMES DE VISIONRemarquons au passage que la présene de herheurs omme Marvin Minsky etRodney Brooks dans l'IA et la vision illustre bien l'aspet fondamental posé par lesproblèmes de la vision et ses réperussions (frames, arhiteture de subsumption)sur l'IA.Les points forts de la représentation délarative sont :� le déouplage entre la onnaissane du domaine que l'on peut trouver dansles règles et l'utilisation de es onnaissanes qui se trouve dans le moteurd'inférene ;� la délarativité permet l'ajout �en vra� de nouvelles onnaissanes ;� la lisibilité permet de juger e�aement et a priori de la validité des onnais-sanes ;� elle failite en�n la maintenabilité et don l'ingénierie des onnaissanes.Malheureusement les intentions des herheurs du domaine ne se sont pas toutesonrétisées. En e�et, le problème du ontr�le des systèmes à base de règles, ouframes, s'avère déliat à résoudre et néessite une bonne onnaissane du moteur a�nd'ajuster les priorités entre les règles. De plus, omme le préisent Alliot et Shiexdans [J.M94, p. 360℄, la notion de génie logiiel étant �oue en IA, un système expertomposé de milliers de règles dépasse les limites raisonnables de la maintenabilité. Enfait, pour de tels systèmes, les systèmes experts deviennent plus déliats à maintenirque les approhes lassiques.Nous allons maintenant présenter les trois approhes délaratives de représenta-tion de la onnaissane les plus ouramment renontrées en image.4.6.1.4 Les règles de produtionLes règles de prodution [Gia89℄ proposent un formalisme répandu de représen-tation délarative de la onnaissane. Dans e formalisme, on représente l'expertised'un domaine sous la forme de règles SI <ondition> ALORS <ation>. Cette basede règles forme la onnaissane a priori ou mémoire à long terme du système quis'applique sur la base de faits ou mémoire à ourt terme du système. Le moteurd'inférene se harge de l'appliation des règles en uni�ant la partie ondition d'unerègle à un fait ou motif (pattern mathing) de la base de faits, provoquant ainsi ledélenhement de la partie <ation> qui éventuellement peut produire de nouveauxfaits.Ces systèmes peuvent être utilisés selon deux modes :� le haînage avant, ou raisonnement guidé par les données, propose de déduiretout e qui est dédutible à partir d'un ensemble de faits ;� le haînage arrière, ou raisonnement guidé par les buts, propose de tester lavérité d'un fait en essayant de trouver un hemin de dédutions logiques jus-qu'aux faits présents initialement (frontière axiomatique).Le déouplement �onnaissanes (règles) et utilisation des onnaissanes (moteurd'inférene)� pose un problème de ontr�le lorsque plusieurs règles sont appliablesen même temps ; on parle de l'ensemble des on�its ou agenda des règles délen-hables. Des systèmes omme OPS-5 ou CLIPS [Cli01℄ proposent alors di�érentes74



4.6. TECHNIQUES DE REPRÉSENTATION DE LA CONNAISSANCEstratégies de résolution basées sur des priorités assoiées aux règles ou des politiquesde reherhe en profondeur ou largeur d'abord.Suetens et Oosterlink [Sue87℄ soulignent l'intérêt des systèmes experts en modéli-sation de onnaissanes dans la vision par ordinateur. Cependant, les règles sont leplus souvent employées pour modéliser :� des onnaissanes de déisions, par exemple : les stratégies de SIGMA [Mat90℄ ;� un savoir faire 'est-à-dire des onnaissanes sur les opérateurs a�n de onstruireun plan d'exéution de tâhes : BORG [Clo99℄.Elles sont plus rarement employées pour modéliser une sène, des objets ou mêmeun savoir pereptuel. Ce fait est en soi une information sur la apaité des règles àmodéliser des objets d'aspet multiforme.Citons tout de même le système de Nazif et Levine [Naz84℄ qui proposent uneappliation à la segmentation d'image ou les règles modélisent une expertise perep-tuelle des lois Gestalistes (voir groupements pereptuels 4.4.3 p. 65). Le système estomposé de plusieurs modules ou spéialistes implémentés sous la forme de paquetsde règles :� un superviseur ontr�lant et ordonnant le délenhement des autres modules ;� un module de foalisation omposé de méta-règles permettant de onentrerl'attention des autres modules sur des zones rihes de l'image (foalisationspatiale) ;� un spéialiste des régions qui selon des ritères pereptuels (similarité, proxi-mité, fermeture) fusionne ou divise les régions en utilisant aussi des informa-tions de ontour ;;; Exemple d'une règle de fusion de deux régions (règle 802)IF (1) the region size is very low(2) the adjaeny with another region is high(3) the differene in region feature 1 is not high(4) the differene in region feature 2 is not high(5) the differene in region feature 3 is not highTHEN merge the two regions� un spéialiste des lignes qui selon des ritères pereptuels (alignement, proxi-mité, fermeture) fusionne, prolonge, e�ae les lignes en utilisant aussi des in-formations de région.;; Exemple d'une règle de fusion de deux lignes (règle 1504)IF (1) the line end point is open(2) the line gradient is not very low(3) the distane to the line in front is not very high(4) the two lines have the same region on the left(5) the two lines have the same region on the rightTHEN join the lines by forward expansion
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CHAPITRE 4. LES SYSTÈMES DE VISION4.6.2 Inertitude et impréisionLa représentation de l'inertitude (par ex. : �je pense à 80% que Pierre mesure1m85�) et de l'impréision (par ex. : �Pierre est grand�) sont des problèmes réurrentsen vision du fait du bruit, de la variabilité des observations et de la faible apaité àspéi�er les modèles. Le deuxième enjeu est la fusion de données due à l'utilisation deplusieurs soures d'informations, ou de plusieurs traitements sur une même soure.Une des préoupations est de pouvoir intégrer un maximum d'informations avantde déider.
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Fig. 4.6 : Les deux approhes de la fusion d'informations : fusion de déisions à gauheet fusion de données à droite.Remarque : la néessité de disposer d'un formalisme de représentation pour om-biner les informations suggère un ertain niveau de reonstrution s'opposant ainsipartiellement aux approhes réatives (Brooks, arhiteture de subsumption [Bro86℄)qui utilisent plut�t la fusion de déision. Si l'argument d'une déision au plus tardintégrant un maximum d'informations est légitime, on doit prendre en ompte lesinonvénients majeurs des formalismes supportant ette fusion d'informations. Cesformalismes sont omplexes, impliquant des di�ultés de modélisation et un tempsde alul important. De plus, ils mènent parfois à des inohérenes logiques ommele souligne Zadeh [Zad84℄ à propos de Dempster-Shafer.4.6.2.1 Le modèle probabilisteLe modèle probabiliste abordé dans le adre Bayésien [Hat91, hap. 4℄ [Leb95℄permet de modéliser l'inertitude portant sur les variables du domaine et leurs rela-tions de ausalité.L'inférene Bayésienne utilise la règle de Bayes pour propager la ertitude a-quise d'observation O vers une hypothèse H .
P (H|O) =

P (O|H)P (H)

P (O)Par exemple : un médein herhe une maladie Hi (hypothèse) observant un symp-t�me O (observation), l'expertise du médein onsiste à onnaître le sympt�me dehaque maladie 'est-à-dire P (O|Hi)∀i ; ainsi que la probabilité a priori de haque76



4.6. TECHNIQUES DE REPRÉSENTATION DE LA CONNAISSANCEmaladie : P (Hi)∀i. Il herhe à inverser le phénomène 'est-à-dire à induire la maladiesahant le sympt�me :
P (Hi|O) =

P (O|Hi)P (Hi)

P (O)
=

P (O|Hi)P (Hi)
∑

i=1,n P (O|Hi)P (Hi)La ombinaison d'évidenes utilise la règle de Bayes pour déduire et fusionnerles ertitudes aquises par plusieurs soures d'observations 0jj = 1, m vers unehypothèse Hi.
P (Hi|O1 ∧ ...Om) =

P (O1 ∧ ...On|Hi)P (Hi)

P (O1 ∧ ...Om)

P (Hi|O1 ∧ ...Om) =
P (O1 ∧ ...On|Hi)P (Hi)

∑

i=1,n P (O1 ∧ ...Om|Hi)P (Hi)S'il y a indépendane onditionnelle des observations Oj vis-à-vis des hypothèses Hion obtient :
P (Hi|O1 ∧ ...Om) =

P (O1|Hi) ∗ ...P (Om|Hi)P (Hi)
∑

i=1,n P (O1|Hi) ∗ ...P (Om|Hi)P (Hi)Replaçons nous dans le adre médial où un médein herhe une maladie Hi sahantqu'il observe m sympt�mes Oj. Les probabilités onditionnelles du terme de droitede l'égalité préédente sont par exemple P (�èvre|angine), P (in�ammation|angine)...Les probabilités a priori P (Hi) sont données par le médein, par exemple P (angine),mais peuvent aussi être la ertitude assoiée à une observation. La formule préédentesert de formalisme de ombinaison d'informations où la déision intervient à la �n.On obtient le shéma de déision 4.7, similaire à la partie droite de la �gure 4.6.
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Fig. 4.7 : Fusion d'informations et déision Bayésienne (inspiré de [Hat91℄).Un réseau Bayésien [Be99℄ [Rus95, hap. 15℄ se présente sous la forme degraphes de ausalité où les sommets représentent les variables aléatoires, et les arspondérés par des probabilités onditionnelles représentent les relations de ausalitéentre V.A. Les algorithmes d'inférene propagent l'inertitude au sein de e graphe.L'inférene peut suivre les liens de ausalité mais elle peut aussi les remonter.77



CHAPITRE 4. LES SYSTÈMES DE VISIONCe modèle exige l'indépendane onditionnelle des observations, or les souresd'informations sont souvent en partie orrélées. De plus, e modèle ne permet pasde représenter l'inertitude. Le système VISIONS [Han78℄ illustre bien l'utilisationdu modèle probabiliste pour la propagation et la fusion d'informations.4.6.2.2 Le modèle de Dempster-ShaferSupposons qu'un système d'aquisition d'imagerie médiale renvoie une informa-tion sur la nature d'un tissu pouvant être un tissu sain S, une tumeur T ou unetumeur bénigne B. Le système nous indique qu'il a 40% de ertitude que le tissusoit sain (P (S) = 0.4). Selon la théorie Bayésienne, ela implique que P (¬S) = 0.6auquel as il faut tout de suite opérer le patient. Or es 60% ne représentent pas uneertitude de la présene d'une tumeur, ils représentent de l'ignorane, 'est-à-direque le tissu peut être une tumeur ou du tissu sain.Soit Θ l'univers des valeurs possibles mutuellement exlusives et P (Θ) l'ensembledes parties de Θ ; le modèle de Dempster-Shafer [Sha76℄ permet de modéliser uneignorane en n'imposant pas de distribuer les probabilités sur Θ. Dans e modèle laonnaissane aquise onerne les éléments de P (Θ) pouvant être des singletons (ex.
{S}) ou des ensembles (ex. {T, B}). Cette onnaissane se traduit par une massede probabilité m distribuée à haun de es sous-ensembles. L'ignorane est rejetéenon pas sur le omplément de es sous-ensembles mais sur Θ, inluant aussi les sous-ensembles auxquels on a déjà attribué une masse.Par dé�nition :

m(∅) = 0
∑

A⊆Θ

m(A) = 1Ce qui donne dans notre exemple : m({S}) = 0.4 et m(Θ) = m({S, B, T}) = 0.6L'intervalle d'inertitude assoié à une partie A ⊆ P (Θ) est borné par deuxvaleurs : la rédibilité CR(A) et la plausibilité PL(A). Cet intervalle va traduirel'ignorane sur A.
certitude certitude du contraireincertitudeO 1

CR PLFig. 4.8 : La rédibilité et plausibilité enadrent l'inertitude.La rédibilité est la somme des masses des sous-ensembles de Θ impliquant A(au sens logique) ou ontenus dans A (au sens ensembliste).
CR(A) =

∑

B∈⊆A

m(B)78



4.6. TECHNIQUES DE REPRÉSENTATION DE LA CONNAISSANCEPar exemple, CR({B, T}) = m(B) + m(T ) + m({B, T}) = 0 + 0 + 0 = 0.La plausibilité est la somme des masses des sous-ensembles de Θ n'impliquantpas ¬A (au sens logique) ou intersetant 2 A (au sens ensembliste).
PL(A) =

∑

B:A∩B 6=∅

m(B)Par exemple, PL({B, T}) = m(B) + m(T ) + m({B, T}) + m({S, B}), m({S, T}) +
m({S, B, T}) = 0+0+0+0+0+0.6 = 0.6. La plausibilité de A peut aussi s'érire :

PL(A) = 1− CR(¬A)Il déoule du alul de la rédibilité et de la plausibilité les relations suivantes :� CR(A ∨B) ≥ CR(A) + CR(B)− CR(A ∧ B)� PL(A ∧B) ≤ PL(A) + PL(B)− CR(A ∨B)� CR(A) + CR(¬A) ≤ 1� PL(A) + PL(¬A) ≥ 1� CR(A) ≤ PL(A)L'analyse de l'intervalle [CR(A), PL(A)] nous donne une indiation sur le degréd'inertitude que l'on a sur A. Par exemple :� [0, 1] : rien n'implique A mais rien n'implique ¬A ⇒ ignorane totale ;� [0, 0] : A est fausse ;� [1, 1] : A est vraie ;� [λ, λ] (λ ∈ [0, 1]) : il n'y a pas d'inertitude, on retrouve le as probabiliste où
P (A) = λ ;� [λ, 1] on dispose d'une ertaine ertitude sur A ;� [0, λ] on dispose d'une ertaine ertitude sur ¬A.La ombinaison de masses de probabilité permet la fusion d'informationsprovenant de di�érentes soures. Cette ombinaison va déplaer les masses de pro-babilité, de Θ vers les sous-ensembles d'hypothèses. Cela signi�e que l'on déplae lesmasses de probabilité d'un ensemble ontenant toutes les possibilités (ignorane) versdes sous-ensembles partiuliers d'hypothèses. En onséquene, l'intervalle d'inerti-tude assoié à es sous-ensembles d'hypothèses va diminuer. L'information fourniepar deux soures de onnaissanes indépendantes se traduit par des fontions d'af-fetation de masses de probabilité m1 et m2. Soit C une partie de Θ, on herhe

m12(C) = m1 ⊕m2(C) 'est-à-dire la masse de probabilité a�etée à C, résultat dela ombinaison (somme direte) des deux fontions m1 et m2.
m12(C) = m1 ⊕m2(C) =

1

K

∑

Ai∩Bj=C

m1(Ai) ∗m2(Bj)Où K la onstante de normalisation vaut :
K = 1−

∑

Ai∩Bj=∅

m1(Ai) ∗m2(Bj)2Si A est un singleton on peut remplaer intersetant par ontenant.79



CHAPITRE 4. LES SYSTÈMES DE VISIONAppliquons Dempster-Shafer à un notre as de diagnosti médial :� Le premier examen (par ex. un sanner) avait donné ({S}, Θ) = (0.4, 0.6).Soient les intervalles d'inertitude assoiés à la soure 1 : {S}[0.4, 1]1 et {B, T}[0, 0.6]1.� Les médeins déident de pratiquer un deuxième examen utilisant ette fois-i l'IRM qui donne le résultat suivant : ({S}, {B, T}, Θ) = (0.7, 0.1, 0.2).Soient les intervalles d'inertitude assoiés à la soure 2 : {S}[0.7, 0.9]2 et
{B, T}[0.1, 0.3]2.Combinons les deux soures : le tableau i-dessous représente l'intersetion dessous-ensembles assoiés au produit des masses de probabilité.

m1({S}) = 0.4 m1(Θ) = 0.6
m2({S}) = 0.7 {S} : 0.28 {S} : 0.42
m2({B, T}) = 0.1 ∅ : 0.04 {B, T} : 0.06
m2(Θ) = 0.2 {S} : 0.08 Θ : 0.12

K = 1− 0.04 = 0.96 ; m12({S}) = 0.8125 ; m12({B, T}) = 0.0625 ; m12(Θ) = 0.125;.Soient les intervalles d'inertitude assoiés à la ombinaison des deux soures :
{S}[0.8125, 0.9375]12 et {B, T}[0.0625, 0.1875]12.On onstate que la ombinaison des soures a permis de réduire les intervalles d'in-ertitude par rapport aux intervalles obtenus indépendamment. Si le seuil déidantde l'opération est de 0.8, deux déisions indépendantes auraient foré à opter pourl'opération, alors qu'une déision après fusion d'informations déide du ontraire. Lealul de e seuil est un problème qui relève de la théorie de l'utilité [Rus95, hap. 16℄qui onsisterait dans le as présent à quanti�er les risques assoiés à l'opération.Comme le souligne Zadeh [Zad84℄, e modèle peut fournir des résultats inattendus.L'exemple qu'il donne est le suivant : deux médeins e�etuent deux diagnostisdi�érents� médein 1 : m1(méningite) = 0.99, m1(tumeur du erveau) = 0.01� médein 2 : m2(ommotion) = 0.99, m2(tumeur du erveau) = 0.01Remarquons que les médeins sont d'aord pour donner très peu de probabilité àla tumeur mais ils divergent fortement sur le diagnosti. La masse de probabilitéombinée résultante allouée à la tumeur est 1, e qui signi�e que le patient selon emodèle doit être opéré d'une maladie qu'auun médein ne pronostique.Il existe de nombreuses appliations de ette théorie, itons par exemple [Pro90℄Hanson et Riseman qui ont aussi envisagé son utilisation dans VISIONS [Han78℄pour hoisir �nalement, omme le préise Draper dans [Dra89, p. 217℄, une approheplus simple à base d'heuristiques.La omplexité alulatoire et de représentation d'un problème réel de ette ap-prohe, ses failles logiques et la ontrainte d'indépendane des soures peuvent jus-ti�er l'utilisation, omme l'a fait Draper, d'heuristiques plus simples.80



4.6. TECHNIQUES DE REPRÉSENTATION DE LA CONNAISSANCE4.6.2.3 Le modèle des ensembles �ousCette théorie proposée par Zadeh, fondée sur les ensembles �ous [Zad65℄, permetde modéliser l'impréision assoiée à une hypothèse. Une proposition impréise estde la forme �Paul est grand�, e qui est di�érent d'une proposition inertaine maispréise de la forme : �il y a 80% de hane que Paul mesure 1m 82�.Soit T le domaine des valeurs possibles, et F un ensemble �ou, F est dé�ni par
{(t, µF (t)) : t ∈ T} où µF (t) ∈ [0, 1] est la fontion aratéristique de l'ensemble �outraduisant un degré d'appartenane à T . Les opérations ensemblistes, d'intersetion,d'union, ... entre ensembles �ous dé�nis permettent de onstruire un système deraisonnement �ou.L'expert va dé�nir l'univers du disours omposé de variables linguistiques, parexemple : taille ou poids pouvant prendre des valeurs omme petit, moyen,grand. A es valeurs sont assoiés des ensembles �ous s'appliquant sur le domainenumérique des valeurs possibles. L'univers du disours peut aussi être enrihi demodi�ateurs omme très, peu ... dont l'appliation sur un ensemble �ou donneun autre ensemble �ou dont la fontion aratéristique est modi�ée.On obtient ainsi un outil apable de modéliser une expertise dans un langage�haut-niveau� à aratère symbolique dont la formalisation sous-jaente fournit unetransition doue entre les données numériques (quantitatives) et les données sym-boliques (qualitatives). De plus, le modèle est apable d'intégrer et de ombinerl'impréision.La théorie des possibilités, [Dub87℄ issue de travaux sur les ensembles �ous permet,quant à elle, de représenter l'inertitude. Similaire à la théorie de Dempster-Shafer,on y retrouve deux valeurs, la néessité : N(A) et la possibilité : Π(A) bornantl'inertitude assoiée à une proposition A. Couplé à la logique �oue, e modèle,autorise une formalisation homogène de l'inertitude et de l'impréision.
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Chapitre
5Arhitetures logiiellesde ontr�le et SMAL'arhiteture logiielle de ontr�le orhestre l'ativité des omposants atifs etleur fournit un moyen d'éhanger et stoker les résultats de leurs ativités. Pourhoisir ou évaluer un outil permettant la mise en ÷uvre d'un système de perep-tion, nous allons tâher de dégager les di�érentes ontraintes et propriétés que doitrespeter l'arhiteture logiielle.Ensuite, nous évoquerons les di�érents modèles proposés par l'intelligene arti�-ielle distribuée en insistant sur les Systèmes Multi-Agents (SMA).Nous �nirons e hapitre par une typologie des di�érents systèmes de vision à basede SMA.
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CHAPITRE 5. ARCHITECTURES LOGICIELLES DE CONTRÔLE ET SMA5.1 Problématique, ou pourquoi l'IAD?Les systèmes de vision sont omposés d'un grand nombre d'entités traduisant desonnaissanes hétérogènes, tant desriptives qu'opératoires. Il est don néessairede fournir un adre favorisant une intégration harmonieuse de es omposants quenous nommerons agents. L'immense majorité des systèmes de vision utilisent une desapprohes de l'IAD (Intelligene Arti�ielle Distribuée) omme arhiteture logiiellede ontr�le ([Jol01, hap. 7℄). Les justi�ations d'un tel hoix sont nombreuses, elless'artiulent d'abord autour d'un soui d'intégration :1. Préserver la modularité et l'ouverture. C'est une préoupation d'ordregénie logiiel visant à ontr�ler la maintenabilité du système tout en garantissantla apaité d'améliorer ou d'ajouter de nouveaux agents, sans dégrader les perfor-manes du reste du système ou provoquer le besoin d'une réériture massive duode.2. Permettre la diversité des formalismes. Le mythe de Babel ayant aussifrappé les langages informatiques, les systèmes de vision sont des projets de grandeenvergure pouvant s'étendre dans le temps omme VISIONS ou impliquer de nom-breuses équipes omme le projet européen VAP (Vision As a Proess) [Cro89℄. Ainsi,l'arhiteture sous-jaente, et plus partiulièrement son aspet de partage d'infor-mations, doit être su�samment segmentée pour permettre une ohabitation desnombreux formalismes utilisés.3. Flexibilité. Comme le souligne Boissier dans [Boi97℄, le ontr�le doit être suf-�samment �exible pour permettre, d'une part, une évolution en fontion des agentsprésents et, d'autre part, installer dynamiquement des boules de ontr�le entre eux.Nous allons détailler e point sur deux aspets : la oopération et la oordination.4. Foalisation et adaptation. L'élatement des onnaissanes opératoires etdesriptives favorise leur utilisation parimonieuse et adaptée au ontexte loal. Lafoalisation et l'adaptation peuvent être spatiales : foalisation des agents sur desrégions rihes en informations [Liu99℄ ; ou adaptation des seuils et des paramètres enfontion d'un ontexte loal de l'image (omme nous le proposons). Une approheélatée favorise également une foalisation sur les onepts à reonnaître omme leproposent les shémas de Draper [Dra89℄.5. Robustesse. Comme l'ont montré les approhes oopératives en segmentationd'image (�2.5 p. 29), une ertaine robustesse peut être obtenue en fusionnant l'ana-lyse de plusieurs agents.6. Calul distribué. L'aspet intrinsèquement distribué des agents est adapté àl'utilisation d'arhitetures matérielles parallèles pour les étapes bas-niveau de lavision omme pour les étapes haut-niveau [Dra89℄.84



5.2. L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE DISTRIBUÉE5.2 L'intelligene arti�ielle distribuéeL'Intelligene Arti�ielle Distribuée (IAD) traite de la ompréhension et de lamodélisation distribuée des traitements et des onnaissanes. Deux familles d'arhi-tetures ont vu le jour : les tableaux noirs et les systèmes multi-agents.5.2.1 Les tableaux noirsLes tableaux noirs [Erm80℄ ou blakboards permettent à di�érentes soures deonnaissanes (KS Knowledge Soures) (ou spéialistes) indépendantes de ollaborerà la résolution d'un problème. Le tableau noir représente l'état de la résolution, ilest aussi le lieu d'éhange d'informations entre les di�érentes KS.
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Fig. 5.1 : Arhiteture générique d'un système à base de tableau noir.Le tableau noir est don une mémoire partagée par tous les spéialistes. Cetableau noir est généralement segmenté en di�érentes parties re�étant la naturehétérogène des données manipulées par les spéialistes. Bien qu'un spéialiste puisseaéder à toutes les régions du tableau noir, il n'est généralement onerné que parertaines d'entre elles.Chaque spéialiste détient une partie de la onnaissane opératoire néessaire àla résolution du problème. Il peut être de nature proédurale ou délarative, il posteet lit des messages dans le tableau noir sans savoir (en prinipe) qui a posté unmessage ou qui lira un message posté. Chaque spéialiste dispose d'un méanisme85



CHAPITRE 5. ARCHITECTURES LOGICIELLES DE CONTRÔLE ET SMAl'avertissant si un événement attendu, ou qui le onerne, se produit dans le tableaunoir. Ce méanisme appelé �démon�, ou �ondition�, prend la forme d'un prédiatalulé sur l'état du tableau noir, et qui, s'il est véri�é, rendra le spéialiste exéu-table en l'insrivant dans l'agenda du moniteur. L'ensemble de es onditions peutêtre regroupé sous la forme d'un moniteur de tableau noir.Le séqueneur doit hoisir à haque yle le ou les spéialistes à délenher parmieux qui sont présents dans son agenda, suivant l'état du tableau noir. Di�érentstypes de ontr�le existent :� ontr�le proédural basé sur un alul dynamique de priorité (omme dans lessystèmes d'exploitation) pour HEARSAY II[Erm80℄ ;� ontr�le hiérarhique simple omme dans CRISALYS [Ter83℄ ; ou amélioréATOME [Lâa87℄ ;� ontr�le à base de tableau noir proposé par Barbara Hayes-Roth [HR85℄ utiliseun tableau de ontr�le pour piloter l'exéution des tâhes du domaine. Lesystème BB-1 [HR88℄ en est une appliation.Les systèmes de vision à base de tableaux noirs sont nombreux ; itons VISION[Han78℄ & Shema System [Dra89℄, SIGMA [Mat90℄ et MESSIE II [San95℄.5.2.2 Les systèmes multi-agentsLes Systèmes Multi-Agents sont d'abord l'expression de préoupations teh-niques : problèmes physiquement distribués, néessité d'élatement de la onnais-sane pour ontr�ler la maintenabilité et l'expression de onnaissanes hétérogènes,et. Ils sont aussi au ÷ur d'un ourant de pensée qui durant le sièle dernier a tra-versé tous les domaines de la reherhe. Ce ourant de pensée abordé setion 4.2.3p. 55, s'oppose à la vision analytique et rédutionniste de la pensée Desartienne ; ilsuggère au ontraire que seule une analyse globale d'un système peut rendre omptede sa omplexité.Qu'est qu'un système selon e ourant de pensée ? Pour répondre à ette ques-tion, nous iterons Norbert Elias [Eli91℄, soiologue, qui en 1939 donna une méta-phore de la soiété sous la forme d'un système rétiulaire ou réseau de �ls entreroi-sés : �Un �let est fait de multiples �ls reliés entre eux. Toutefois, ni l'ensemblede e réseau ni la forme qu'y prend haun des �ls ne s'expliquent àpartir d'un seul de es �ls, ni de tous les di�érents �ls en eux-mêmes ;ils s'expliquent uniquement par leur assoiation, leur relation entre eux.Cette relation rée un hamp de fores dont l'ordre se ommunique àhaun de ses �ls, et se ommunique de façon plus ou moins di�érenteselon la position et la fontion de haque �l dans l'ensemble du �let. Laforme du �let se modi�e lorsque se modi�e la tension et la struture del'ensemble du réseau. Et pourtant e �let n'est rien d'autre que la réunionde di�érents �ls ; en même temps haque �l forme à l'intérieur de e tout86



5.3. TYPES D'AGENTS ET STRUCTURES DE CONTRÔLEune unité en soi ; il y oupe une plae partiulière et y prend une formespéi�que�Comment l'analyser ? Le fait de savoir si ette pensée omplexe fournit desoutils de ompréhension des systèmes est hors de notre propos atuel. Néanmoinsvoii une piste simple d'analyse proposée par Marvin Minsky [Min88℄ :� Il nous faut d'abord savoir omment fontionne haque partie séparée.Ensuite, nous devons onnaître les interations de haque partie aveelles auxquelles elle est onnetée. En�n, nous devons omprendre om-ment toutes es interations loales se ombinent pour exéuter e quefait le système"Qu'est qu'un agent ? Nous reprendrons la dé�nition donnée par Ferber [Fer95℄ :on appelle agent une entité physique ou virtuelle ...1. qui est apable d'agir dans un environnement,2. qui peut ommuniquer diretement ave d'autres agents,3. qui est mue par un ensemble de tendanes (sous la forme d'objetifs individuelsou d'une fontion de satisfation, voire de survie, qu'elle herhe à optimiser),4. qui possède des ressoures propres,5. qui est apable de perevoir (mais de manière limitée) son environnement,6. qui ne dispose que d'une représentation partielle de et environnement (etéventuellement auune),7. qui possède des ompétenes et o�re des servies,8. qui peut éventuellement se reproduire, dont le omportement tend à satisfaireses objetifs, en tenant ompte des ressoures et des ompétenes dont elledispose, et en fontion de sa pereption, de ses représentations et des ommu-niations qu'elle reçoit.Les tableaux noirs et les SMA divergent don sur deux points : le ontr�le en-tralisé pour les premiers, distribué pour les seonds, et le mode de ommuniationrespetivement anonyme et point à point. De e fait, les spéialistes ne peuvent êtreréellement quali�és d'agents sauf par abus de langage.5.3 Types d'agents et strutures de ontr�le5.3.1 Agents réatifsLes problèmes dus à la omplexité des agents utilisant des représentations in-ternes symboliques ont poussé ertains herheurs, omme Brooks [Bro91℄, à privi-légier le lien ave l'environnement onsidérant e dernier omme le meilleur des mo-dèles possibles, s'opposant ainsi à toute représentation interne de l'environnement.Dans les SMA réatifs, l'aent est mis sur l'aspet d'un omportement globalementémergent de l'interation d'un grand nombre d'agents à �ne granularité. Les agents87



CHAPITRE 5. ARCHITECTURES LOGICIELLES DE CONTRÔLE ET SMAréatifs vivent sous �l'empire des sens�, déidant des ations à mener uniquement enfontion de la pereption qu'ils ont de leur environnement.
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Fig. 5.2 : Agent réatif.Brooks propose l'arhiteture de subsumption [Bro86℄ empilant hiérarhiquementun ensemble de omportements, haun assoiant à une entrée sensorielle une a-tion en sortie (il peut ne pas y avoir d'ation). Plus on monte dans la hiérarhiedes omportements, plus ils deviennent simples et vitaux. L'ation en sortie d'unomportement va inhiber les ations en sortie des omportements des ouhes infé-rieures.Cependant, omme le souligne Franiso Varela [Var98℄, l'amélioration de la boulede rétroation de l'agent et l'auto-organisation résultante sont des éléments indis-pensables à la viabilité de l'agent. Or et apprentissage peut néessiter un degréprimitif de mémorisation, e qui n'est pas en opposition ave l'approhe réative.Brooks dans [Bro91℄ stipule seulement que l'agent ne doit pas avoir de méanismeinterne de représentation. Ainsi la frontière ave la ognition est �oue ; 'est pour elaque l'on emploie les termes de �purement réatif� ou �agent tropique� pour quali�erles agents sans mémoire.L'approhe réative ou béhavioriste onsistant à favoriser l'inarnation d'entitésdans un environnement se retrouve dans les travaux de Ballard [Bal91℄.5.3.2 Agents ognitifsLes agents ognitifs ou délibératifs disposent d'une représentation interne dumonde sur laquelle ils peuvent raisonner. Elle regroupe l'ensemble des états men-taux de l'agent. Un état mental ou ognition est une struture ognitive élémentaire.Les états mentaux ou attitudes intentionnelles peuvent être de natures di�érentes,nous allons en évoquer deux.
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5.3. TYPES D'AGENTS ET STRUCTURES DE CONTRÔLE
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Fig. 5.3 : Agent ognitif.5.3.2.1 États mentaux à aratère représentationnelLes états mentaux représentationnels onernent les royanes que l'agent pos-sède à propos du monde qui l'entoure. Elles peuvent porter sur l'agent lui même,son environnement et ses aointanes, es dernières étant l'ensemble des agentsonnus par et agent.L'agent n'étant pas omnisient, ses onnaissanes sont inomplètes et peuventdiverger de elles de ses voisins. En réalité, les onnaissanes de l'agent ne sont quedes royanes loales. On modélise et aspet des hoses par des logiques modalesou la logique des défauts [Rei80℄ (prise en ompte de l'inomplétude).5.3.2.2 États mentaux à aratère motivationnel ou onatifsCes états mentaux représentent les di�érentes motivations de l'agent. Elles sontau ÷ur de la struture de ontr�le de l'agent, permettant une séletion motivéedes ations à mener. La présene ou l'absene de ertaines attitudes, ou la apaitéà les dé�nir dynamiquement, vont onditionner la omplexité de l'arhiteture deontr�le de l'agent.1. Les buts de l'agent représentent sa raison d'exister. Peuvent-ils être dé�nisdynamiquement par l'agent ou sont-ils �xés ?2. Le plan d'exéution d'un but donné peut-il être adapté en fontion du ontexteou est-il prédé�ni ?L'intention est une attitude orientée vers l'ation : elle va onduire l'agent à her-her les moyens et à mener des ations pour satisfaire ette intention. Si l'agent apour but, entre autres, de satisfaire d'autres agents, il pourra prendre, si on le luidemande, des engagements vis-à-vis des demandeurs sur l'exéution d'une tâhe.Le désir est une attitude voisine de l'intention. Cependant, sa durée de validité est89



CHAPITRE 5. ARCHITECTURES LOGICIELLES DE CONTRÔLE ET SMAplus ourte (par exemple, un seul yle de raisonnement). Le désir par opposition àl'intention est une attitude hangeante à ourt terme. De plus, le désir n'engage pasl'agent à l'ation : un agent peut avoir un désir sans jamais le satisfaire ; mais sousertaines onditions le désir peut devenir intention.5.3.3 Arhitetures de ontr�le des agents ognitifsNous présentons trois arhitetures de ontr�le des agents ognitifs. Elles vont dela plus simple, n'utilisant qu'un automate à états �nis, jusqu'à des arhitetures plusomplexes se basant sur les états mentaux à aratère motivationnel. Ces états sont,en e�et, les éléments prinipaux de l'ativité de ontr�le de l'agent. Nous présentonsdeux modèles de ontr�le pour e type d'agents : la première (ASIC) illustre untype d'arhitetures en ouhe, et elle a des appliations en système de vision via lessystèmes de vision MAVI [Boi94b℄ et MAGIC [Boi94℄ ; la deuxième, BDI, est assezreprésentative des agents délibératifs et onnaît depuis quelques années une ertainepopularité.5.3.3.1 Automates à états �nisLes automates à états �nis (ou AFD Automates Finis Déterministes) représententl'approhe la plus simple pour ontr�ler les ations de l'agent. L'automate est ungraphe où les sommets représentent les états possibles S de l'agent. Un ar entredeux sommets si, sj symbolise la transition entre es deux états. Chaque transitionest étiquetée par le ouple <événement,ation> représentant l'événement (parmiles événements possibles E) qui fait passer de l'état si à l'état sj et l'ation (parmiles ations possibles A) à mener lors de ette transition. L'automate de ontr�le estdon dé�ni par :
A =< E, S, A, next, toDo, so >Où next est la fontion de transition de l'automate hoisissant le prohain état enfontion de l'état ourant et d'un événement :next : S × E → SEt toDo est la fontion d'ativité hoisissant l'ation à entreprendre lors de ettetransition : toDo : S ×E → ACyle agent AFD (événement)� ation ← toDo(état-ourant, événement)� état-ourant ← next(état-ourant,événement)� exéuter(ation)Algo. 5.1 : Un yle d'exéution d'un agent ontr�lé par un automate à états �nis. Leparamètre �événement� orrespond à la fontion de pereption de l'agent, quipeut aussi être la réeption d'un message.90



5.3. TYPES D'AGENTS ET STRUCTURES DE CONTRÔLEPour un grand nombre d'états et d'ations possibles, l'automate peut rapidementdevenir très omplexe ; de plus, la prise en ompte du parallélisme d'exéution y estdéliate. L'utilisation des Réseaux de Pétri (RdP) peut s'avérer néessaire.5.3.3.2 ASICASIC (Arhiteture for Soial and Individual Control), proposée par Boissier[Boi93, Boi94a℄, se présente omme un modèle d'arhiteture de ontr�le vertialeen trois ouhes (�g. 5.4, p. 91) inspirée de l'automatique et des strutures de ontr�lehiérarhique. La ouhe déision dé�nit l'objetif de l'agent. La ouhe adaptationadapte la loi de ommande en fontion de l'évolution de l'environnement pour unobjetif donné. La ouhe ommande vise à déterminer la ommande à appliquerau proessus par appliation de la loi de ommande préédemment dé�nie à unensemble d'observations en vue de satisfaire le but dé�ni. Chaque ouhe ontr�lela ouhe diretement inférieure.
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CHAPITRE 5. ARCHITECTURES LOGICIELLES DE CONTRÔLE ET SMAtrouve les onnaissanes de l'agent pouvant être individuelles (KR.ind) ou soiales(KR.so).5.3.3.3 BDILes arhitetures BDI (Beliefs Desires Intentions) [Bra88, Rao91℄ artiulent leurontr�le autour des royanes et des deux attitudes onatives que sont le désir etl'intention. Les désirs sont les options que l'agent souhaiterait réaliser au vu de sesroyanes. Cependant, un agent agissant de la sorte serait très sensible au moindrestimulus provoquant du désir et rendant di�ile voire impossible la réalisation d'ob-jetifs à moyen ou long terme.On dote don l'agent d'un omportement délibératif onsistant à hoisir parmi sesdésirs (ou options) eux qu'il souhaite onrétiser. Les hoix e�etués et l'engage-ment de réalisation qui leur est assoié sont des intentions [Coh90℄. En plus d'êtrepersistantes, les intentions guident diretement l'agent à l'ation. Les intentions unefois adoptées vont modi�er l'ativité motivationnelle de l'agent 'est-à-dire les deuxfontions �selet-options� et �deliberate�. En e�et, un homme marié (en théorie) n'apas le même omportement dans le hoix de ses options et intentions qu'un éliba-taire.Cyle agent BDI(Messages)� B ← beliefs-revision(B , Messages)� D ← selet-options(B , I )� I ← deliberate(D , I )� P ← plani�ation(I )� exéuter(P )Algo. 5.2 : Un yle d'exéution d'un agent ontr�lé par une arhiteture BDI.Néanmoins, l'agent ne doit pas être �trop têtu�, en e sens qu'il doit pouvoir aban-donner une intention qu'une évolution de l'environnement a rendue obsolète. Cetterapidité de reonsidération odée dans la fontion �deliberate� doit être réglée enfontion du aratère que l'on souhaite donner aux agents et de la rapidité d'évolu-tion de l'environnement.5.4 Soiétés et organisationsAprès avoir évoqué les di�érentes natures et strutures d'agents, nous allonsanalyser la façon dont ils se onstituent en soiété. L'organisation de la soiétés'évalue suivant plusieurs ritères :1. Y a-t-il des relations de type maître-eslave (ou ontr�leur proessus selonl'image de Boissier [Boi93℄) ? Si oui, on parlera d'organisation hiérarhique,sinon elle est quali�ée d'égalitaire.92



5.4. SOCIÉTÉS ET ORGANISATIONS2. Les liens entre agents sont-ils �xes (�gés au début de l'exéution du système)ou variables, évoluant selon les besoins ou les renontres faites dans l'environ-nement ?3. Les r�les respetifs (relations abstraites) entre agents sont-ils prédé�nis ouémergents ? Pour illustrer la di�érene ave le as préédent, donnons unexemple : supposons que dans une entreprise un adre C soit amené à tra-vailler ave un employé E qu'il ne onnaissait pas. Un lien s'est réé entre
C et E, don 'est une organisation variable. Cependant, les r�les respetifs(relations abstraites) étaient prédé�nis.Les agents sont en relation dans l'objetif d'interagir. En e�et selon Ferber [Fer95,p. 67℄ :� Les interations sont non seulement la onséquene d'ations e�etuéespar plusieurs agents en même temps, mais aussi l'élément néessaire àla onstitution d'organisations soiales.�Nous allons examiner les deux formes prinipales d'interation que sont la oopéra-tion et la oordination.5.4.1 La oopérationL'arhiteture logiielle d'un système de vision doit permettre une mise en ÷uvrenaturelle et e�ae de méanismes de oopération entre agents. L'identi�ation dees artiulations dans lesquelles intervient une oopération entre agents permet dedé�nir l'organisation struturant les r�les des di�érents agents. Boissier [Boi93℄propose de herher à identi�er les ouples ontr�leur-proessus au sein du système,e qui revient à identi�er les di�érentes oopérations entre agents.Il est don néessaire au préalable de dégager la nature des di�érentes oopérationspouvant intervenir, a�n de trouver une arhiteture adaptée à leur mise en ÷uvre .Selon Ho [Ho96℄, il y a trois types de oopérations :1. La oopération onfrontativeDans e type de oopération, plusieurs ativités onurrentes onfrontent leursjugements ou les informations extraites à propos d'un même problème. On peutproéder par fusion de données ou fusion de déisions (�4.6.2 p. 76) & (�g. 4.6,p. 76). La plupart des approhes oopératives de segmentation fontionnentselon e mode (�2.5.1 p. 30).2. La oopération augmentativeLa oopération augmentative orrespond à une déomposition de la tâhe àtraiter en sous-tâhes, plus ou moins disjointes et de même nature, qui s'exé-utent de manière onurrente. Cette oopération est émergente : les agentsremplissent des objetifs loaux sans intention expliite de oopération. Leursativités modi�ent loalement l'environnement in�uençant par e�et de bordles agents voisins. La solution est l'union des sous-résultats loaux. La oopé-ration n'existe que du point de vue de l'observateur, à l'image des soiétésde fourmis. Cette oopération orrespond souvent en vision à une distribution93



CHAPITRE 5. ARCHITECTURES LOGICIELLES DE CONTRÔLE ET SMAspatiale du traitement, omme l'illustrent les agents situés dans l'image (�5.5.3p. 100).3. La oopération intégrativeLa oopération intégrative traduit la pensée de Desartes, qui onsiste à dé-omposer le problème ou la tâhe à traiter en sous-tâhes de natures di�érentes.Cette oopération est intentionnelle ar elle néessite la réation d'un pland'ations onernant la réalisation de la tâhe. Les agents onernés vont alorstravailler selon e plan séquentiel, haque agent intégrant les résultats desagents préédents. Certaines approhes oopératives en segmentation d'image(�2.5.2 p. 30) illustrent bien ette oopération. Les arhitetures de vision en-trées tâhe (�5.5.1) obéissent à e type de oopération.Les systèmes réels résultent bien souvent d'un mélange de es trois types deoopération.5.4.2 La oordinationLorsque des agents ont déidé de oopérer (oopération intentionnelle), la oor-dination vise à organiser l'ativité des agents. Cette étape orrespond au ontr�lesoial ou olletif du système. On proède en deux étapes : le hoix d'un plan d'exé-ution entralisé ou distribué, puis le suivi par synhronisation des agents de e plan.Cette oordination peut prendre essentiellement deux formes :1. Coordination entralisée : dans e type de oordination, une seule entité, leoordinateur, va être responsable de la bonne exéution d'un plan. Il va don, ensuivant son plan, envoyer des ordres d'ations aux agents eslaves et attendre unausé de réeption ou le résultat de l'exéution de l'ation pour ordonner l'ationsuivante. Cette oordination suppose don une hiérarhisation (qui peut être tem-poraire) de l'organisation. Cette méthode failite la oneption du programme deoordination ar elle permet d'éviter une dispersion des points de synhronisation.Cependant, la entralisation des messages vers le oordinateur peut provoquerun goulot d'étranglement ralentissant les performanes du système. De plus, etteapprohe plus naturelle aux informatiiens pousse à vider les agents eslaves de touteomplexité qui se retrouve onentrée dans le oordinateur, diminuant ainsi l'intérêtd'une approhe multi-agents.On retrouve e méanisme dans les stratégies des shémas de Shema System[Dra89℄, où la stratégie pilote l'exéution des di�érentes soures de onnaissanes.2. Coordination distribuée : plusieurs agents ont déidé de oopérer ; ils vontdon être responsables haun d'une partie du plan et des synhronisations lesonernant. Chaque agent va hoisir un protoole d'interation adapté à la oopéra-tion qu'il souhaite mettre en ÷uvre . Ces protooles représentent des enhaînements94



5.5. TYPOLOGIE DES SYSTÈMES DE VISION À BASE DE SMAd'interations possibles sous la forme d'un automate à états �nis ou d'un réseau dePétri.Cette approhe vise à augmenter l'autonomie déisionnelle des agents, e qui,omme le souligne Boissier [Boi93℄, améliore la �exibilité et l'ouverture du système.Son arhiteture agent ASIC [Boi94a℄ illustre d'ailleurs parfaitement e type d'in-teration.5.5 Typologie des systèmes de vision à base de SMANous allons tenter de donner une typologie des systèmes de vision à base deSMA. L'utilisation des SMA en vision a donné lieu à trois familles d'approhes sedistinguant dans la déomposition qu'elles font du problème. Nous allons dérirel'organisation générale de haque famille ainsi que la nature des agents qui la om-posent. Bien sûr, ertaines arhitetures relèvent de plusieurs familles ; mais haquefamille traduit une orientation que les onepteurs ont voulu donner à un systèmeet des points ommuns forts sur l'organisation et la nature des agents.Nous allons présenter es trois familles illustrées pour haune d'elles par un ouplusieurs systèmes. Toutes relèvent des SMA, hormis SIGMA et MESSIE-II qui sontdes arhitetures à base de tableaux noirs.5.5.1 Les approhes entrées tâheLes di�érents niveaux de représentations évoqués setion 4.2.1 p. 52, suggèrentune déomposition en tâhes transformant les données d'un niveau vers le suivant.Les organisations ainsi obtenues sont hiérarhiques (�5.4 p. 92), les agents desniveaux supérieurs adressant des requêtes aux agents des niveaux inférieurs. Le r�lerespetif des agents est prédé�ni et les relations sont �xées. L'organisation est donde type �xe - hiérarhique - prédé�nie.Cependant, les relations entre agents pourraient varier en fontion d'un besoinpartiulier, omme par exemple un appel d'o�re par di�usion aux agents d'analysed'image (inonnus à l'avane) pour réaliser une opération de segmentation. Ce n'estpas le as des arhitetures présentées i-dessous.La oopération est généralement à aratère intégratif, les agents des niveauxsupérieurs intégrant les résultats des agents des niveaux inférieurs.Type et nombre d'agents : es arhitetures sont onstituées de peu d'agentsognitifs à forte granularité. L'objetif n'est pas d'obtenir des apaités d'auto-organisation mais plut�t des qualités en termes de génie logiiel, l'aent étant missur la modularité et la �exibilité.
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CHAPITRE 5. ARCHITECTURES LOGICIELLES DE CONTRÔLE ET SMA5.5.1.1 Le système MAVI : une variante de VAPLe projet européen VAP [Cro89℄ a pour objetif la oneption d'un système inté-gré de vision ative ; un des points saillants étant de maintenir une forte modularitéentre six modules de traitement a�n de permettre le développement séparé de haundes modules, puis leur intégration.
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5.5. TYPOLOGIE DES SYSTÈMES DE VISION À BASE DE SMAà la reonnaissane des objets :1. L'expert de vision bas-niveau LLVE (Low Level Vision Expert) onstruit desplans dé�nissant un séquenement d'opérateurs et leur paramétrage en réponseà une requête d'extration de primitives partiulières.2. L'expert de séletion de modèle MSE (Model Seletion Expert) �ltre les primi-tives pour trouver les objets du modèle leur orrespondant (génération d'hypo-thèses asendante par identi�ation) ; inversement il transforme la reherhed'un objet en requêtes d'extration de primitives partiulières adressées auLLVE (détetion desendante).3. L'expert sur le raisonnement géométrique GRE (Geometri Reasoning Expert)raisonne, en utilisant les informations des lasses, sur les relations spatialesentre objets. En mode asendant, il véri�e la ohérene spatiale des objetsdétetés (hypothèses) ou prédits par le MSE. Il utilise les liens entre les hy-pothèses (instanes de lasses) pour aumuler de l'évidene sur l'existenemutuelle d'hypothèses. En mode desendant, il prédit l'existene d'un objet(génération d'hypothèses par prédition) sur la base d'une hypothèse existanteet lane des requêtes de détetion vers le MSE.
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CHAPITRE 5. ARCHITECTURES LOGICIELLES DE CONTRÔLE ET SMA5.5.1.3 MESSIE-II (blakboard)MESSIE-II [San95℄ a une déomposition similaire à SIGMA, mais, il est onstruitsur un blakboard hiérarhique où oopèrent des spéialistes regroupés en trois fa-milles. Chaun des spéialistes dispose des onnaissanes opératoires de traitementdes onepts de son niveau de desription. Il y a un spéialiste de la sène gérantles relations spatiales, des spéialistes des objets (détetion d'objet et groupementpereptuel) et des spéialistes bas-niveau (paramétrage des opérateurs d'analysed'image en vue d'extraire des primitives).Le modèle se présente omme une hiérarhie de omposition de lasses d'objetset de sènes mises en ÷uvre à l'aide de frames. Le modèle (LTM) et les hypothèses(STM) sont stokés dans le tableau noir. La stratégie d'interprétation peut êtredesendante en utilisant le méanisme de ontr�le hiérarhique. La stratégie peutaussi être asendante grâe à la notion d'événement permettant de délenher desspéialistes de manière opportuniste.5.5.2 Les approhes entrées modèleCes approhes soulignent l'importane du modèle hiérarhique des onepts (ouhypothèses), es derniers étant les unités atives du système. Les onepteurs yont privilégié une représentation élatée, modulaire et inrémentale du modèle. Lesagents du modèle disposent de la onnaissane opératoire pour piloter les tâhes (ouproédures visuelles) et pour oopérer suivant les liens existant entre eux.Organisation : le r�le respetif des agents est prédé�ni mais les relations entreagents peuvent varier en fontion des reonnaissanes e�etuées. L'organisation estdon de type variable - hiérarhique - prédé�nie.La oopération est intégrative : une hypothèse d'un niveau supérieur intègre lesrésultats de es sous-parties. La oopération est aussi onfrontative : les proéduresutilisant les ohérenes spatiales mutuelles tendent à on�rmer ou à in�rmer laertitude assoiée aux hypothèses.Type et nombre d'agents : es arhitetures sont onstituées de quelques di-zaines d'agents ognitifs de granularité moyenne à forte1 (haque agent étant luimême un blakboard).Nous allons présenter les systèmes VISION/Shema System, néanmoins la onep-tion de SIGMA et ses frames donnant l'apparene d'objets atifs, SIGMA pourraitpresque être lassé dans ette atégorie.5.5.2.1 VISIONS/Shema SystemVISIONS [Han78℄ développé par Hanson et Riseman s'insrit dans le adre d'unprojet à long terme prolongé par Shema System [Dra89℄. Shema System est om-1Draper n'est pas préis à e propos, mais son modèle ontenait en 1989 20 objets98



5.5. TYPOLOGIE DES SYSTÈMES DE VISION À BASE DE SMAposé d'un modèle, d'un ensemble de spéialistes des tâhes visuelles, d'une base dedonnées stokant les primitives et d'un tableau noir général.Le modèle se présente omme une struture hiérarhique de ompositions et devues dont les éléments (les shémas) sont les onepts à identi�er dans l'image.Chaque shéma omporte des onnaissanes desriptives : attributs géométriques,photométriques, liens éventuels vers ses sous-parties. Il omporte aussi des onnais-sanes opératoires (stratégies) néessaires à la reonnaissane dans l'image des ins-tanes de sa lasse. Les stratégies se présentent sous la forme de proédures pilotantl'ativation des sous-shémas (suivant les liens part-of ), ou des spéialistes d'analysed'image. Lorsqu'un onept est déteté (bottom-up) ou prédit (top-down suivant lesliens part-of ) alors, une hypothèse est générée sous la forme d'une instane de lalasse du shéma orrespondant au onept. Nous voyons don que la générationdes hypothèses (�4.5.3 p. 70) peut fontionner en mode asendant (identi�ation)ou desendant (prédition) selon une stratégie hétérarhique.Le système regroupe une vingtaine de spéialistes d'analyse d'image de bas-niveauet de niveau intermédiaire. Les spéialistes de bas-niveau produisent des résultatsdans la base de données intermédiaire ISR (�4.3.1 p. 59). On trouve des spéialistesde segmentation région, d'extration de aratéristiques des régions, d'extrationet de groupement de segments de ontours. Les spéialistes du niveau intermédiairetraitent et produisent des données dans l'ISR. On trouve des spéialistes d'identi�a-tion d'objets selon des ritères photométriques, d'appariement de régions similaires,de groupement pereptuel, d'appariement de graphes et d'analyse des relations spa-tiales entre primitives (région-région ou région-ontour). La plupart de es spéia-listes peuvent être utilisés en mode guidé par les données ou en mode requête.Ces spéialistes sont ativés à l'initialisation du système ave des paramètres pardéfaut, en mode guidé par les données pour produire un premier jeu de primitivesdans l'ISR. Cela va permettre de générer quelques hypothèses (les plus simples)'est-à-dire déteter les lasses d'objets que l'on pense être présents dans l'image.Les shémas orrespondants sont instaniés et vont désormais orhestrer l'ativitédu système.Le ontr�le du système est totalement distribué au sein des shémas, le tableauentral n'intervient que omme un environnement où les shémas déposent les hy-pothèses dont ils sont sûrs. Ainsi, le tableau noir permet la détetion d'hypothèseson�ituelles (�4.5.4 p. 71).5.5.2.2 SMA pour la reonnaissane de forme : approhe de Yanai &DeguhiYanai et Deguhi [Yan98℄ proposent une modélisation d'un système de reon-naissane sous la forme d'un SMA. Chaque agent dispose d'un module permettantde reonnaître un onept partiulier dans l'image. Il dispose aussi d'un module deommuniation sur lequel va se bâtir une oopération entre agents. Ce module véri�ela onsistane des interprétations faites par le module de reonnaissane de l'agent99



CHAPITRE 5. ARCHITECTURES LOGICIELLES DE CONTRÔLE ET SMAourant et les interprétations faites par les autres agents. Les modules de ommuni-ation se tiennent au ourant des interprétations par un méanisme de di�usion demessages (broadast). La oopération prend alors deux formes :1. En as de on�it, un méanisme permet de hoisir la meilleure des deux inter-prétations sur des ritères de forme et de respet par l'hypothèse des struturesrelationnelles de l'objet.2. En utilisant les hypothèses déjà détetées et les liens relationnels entre agents,alors de nouvelles hypothèses peuvent être générées.5.5.3 Les agents situés dans l'imageCette approhe, plus réente que les autres, s'applique pour l'instant essentielle-ment à la vision bas-niveau. L'image y est vue omme un environnement ou territoireanalysé par une soiété d'agents distribués spatialement. Cette approhe est nova-trie ar elle va à l'enontre de la oneption lassique entralisée et plani�ée destâhes d'analyse d'image. Ces arhitetures mettent en relief la distribution du al-ul, l'adaptation loale des traitements et la rihesse des oopérations possibles entreles aspets ontour et région.Organisation : le r�le respetif des agents est prédé�ni mais les relations entreagents peuvent varier en fontion des renontres faites dans l'environnement qu'estl'image. L'organisation est don de type variable - égalitaire - prédé�nie.La oopération est globalement augmentative, les agents travaillant plut�t defaçon disjointe. Mais elle peut prendre un aratère onfrontatif lorsque les agentsaumulent de l'information dans l'environnement et peuvent travailler sur des zonesommunes. Finalement, elle peut aussi être intégrative lorsque des agents initialisentd'autre agents dans l'image pour aller réolter pour eux de l'information. Dans eas, des relations hiérarhiques sont réées.Type et nombre d'agents. Ces arhitetures sont onstituées d'un grand nombred'agents faiblement ognitifs pouvant être réatifs et dont la granularité est généra-lement moyenne ou faible.5.5.3.1 Agents oopératifs à approhe inrémentaleSalotti [Sal94℄ puis Bellet [Bel98, Bel94℄ proposent une approhe distribuée à basede proessus situés dans l'image. Ces proessus travaillent de façon inrémentale àpartir d'un germe en faisant roître une primitive. Cette primitive peut être unerégion auquel as le proessus est de type roissane de région, mais elle peut aussiêtre un ontour traité par un proessus de type suivi de ontour.À haque instant, les proessus tiennent à jour une liste des pixels andidats àl'agrégation. L'évaluation des pixels andidats se fait selon plusieurs ritères. Lorsquel'évaluation des pixels andidats n'est plus satisfaisante, le proessus va tâher de100



5.5. TYPOLOGIE DES SYSTÈMES DE VISION À BASE DE SMAfaire émerger de l'information. Pour ela, il peut oopérer ave des proessus to-pologiquement voisins, ou bien réer de nouveaux proessus �ls qui devront faireremonter l'information vers le père. Par exemple, un proessus de type suivi deontour peut souhaiter faire émerger deux régions de part et d'autre du ontoura�n de onforter son hoix du prohain pixel à ajouter à l'extrémité du ontour. Unproessus de type roissane de région peut souhaiter faire émerger de l'informationontour �devant lui� a�n d'obtenir une bonne loalisation de l'endroit où il doit s'ar-rêter. Les proessus de même nature seront également amenés à négoier entre euxdes fusions, a�n de regrouper au sein d'une même entité des moreaux de primitivesfaisant partie de la même région ou du même ontour. En outre, ei permet dediminuer la harge du système, qui est gérée par un méanisme de ontr�le global(similaire à un système d'exploitation multitâhe) d'alloation de ressoures.Cette approhe permet d'introduire une oopération opportuniste dans laquelleles di�érents types de méthodes (ontour/région) s'in�uenent mutuellement. Ellefournit de nombreux points de ontr�le, tant dans l'espae de l'image que dans letemps de la roissane de primitive.Bouher [Bou99℄ étend les proessus à des agents permettant de mieux identi�erles strutures internes aux agents et leurs interations. Les agents disposent de quatreomportements :1. Le omportement de pereption explore son environnement et séletionne despixels andidats à l'agrégation.2. Le omportement d'interation gère les fusions et les éhanges de pixels2 entreagents.3. Le omportement de di�éreniation orrespond à une interprétation à va-leur sémantique. Les agents représentent au départ des primitives région ouontour ; les informations aumulées sur eux-mêmes et dans un environne-ment ommun vont leur permettre de déterminer la nature sémantique de laprimitive traitée.4. Le omportement de reprodution, similaire à elui de Bellet, permet de réerau besoin des agents à ertains endroits de l'image. Il onditionne la stratégied'exploration de ette image et don le ontr�le du système.Dans les travaux de Germond [Ger99℄ sur des images IRM du erveau, di�érentesoopérations sont dé�nies entre un modèle déformable, un système multi-agents etun déteteur de ontour. Le modèle déformable est utilisé omme ontour grossierdu erveau. Il permet de positionner des germes agents (roissane de région) quivont segmenter, selon le proessus dérit i-dessus, la matière blanhe et la matièregrise du erveau.Les ontours des régions obtenues vont être a�nés par d'autres agents �ontour�herhant un hemin de ontour optimum (A*). La fontion de oût prend en ompteà la fois le déteteur de gradient et les régions obtenues préédemment. Le nouveau2fontionnalité enore non implantée dans [Bou99℄101



CHAPITRE 5. ARCHITECTURES LOGICIELLES DE CONTRÔLE ET SMAontour sert soit à améliorer la segmentation sur la même image, soit à segmenterd'autres images du volume IRM initial.5.5.3.2 Segmentation par �agents migrateurs� : approhe de Liu & TangDans ette approhe [Liu99℄, des agents répartis aléatoirement dans l'image vontmigrer (se di�user) de pixel en pixel jusqu'à e qu'ils trouvent dans leur environne-ment loal un motif reherhé. Une fois �xé sur un pixel, l'agent l'étiquette puis sereproduit en initialisant de nouveaux agents dans son voisinage et devient inatif.Au ours de sa migration, l'agent va vieillir et peut mourir si le nombre de ylesde reherhe exède son temps de vie. Les auteurs ont aussi introduit la notiond'évolution assoiée aux diretions de di�usion et de reprodution. En e�et, en asde suès d'un des omportements dans une diretion, la pondération assoiée à ettediretion sera renforée. Ainsi, les omportements de migration et reprodution deses desendants favoriseront ette diretion.Les auteurs appliquent leur approhe à la détetion de segment de ontour ; lesagents migrent jusqu'à trouver un ontour, ils s'y �xent, l'étiquettent et initialisentde nouveaux agents qui auront de fortes hanes de trouver un ontour reherhédans un voisinage prohe.
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Chapitre
6Problématique, démarheet adre oneptuelLors de e hapitre transitoire entre l'état de l'art et nos propositions, nous dis-uterons des trois aspets (adaptation loale, intégration de l'a priori , oopération)de la segmentation identi�és lors des hapitres préédents.Nous pensons qu'il est important qu'une arhiteture logiielle propose des oneptsadaptés à es trois aspets.Nous illustrerons notre propos à l'aide d'un problème de segmentation d'uneimage de sanner du sein. Puis nous étendrons brièvement l'analyse au problème dela vision en général.Finalement, nous présenterons les prinipes généraux de nos propositions.
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CHAPITRE 6. PROBLÉMATIQUE, DÉMARCHE ET CADRE CONCEPTUEL6.1 Problématique de segmentation et ébauhes desolutionsL'IAD (hap. 5) est ouramment utilisée dans la oneption des systèmes devision pour les raisons évoquées à la setion 5.1 p. 84. Cependant, son utilisation envision bas-niveau sous la forme d'agents situés dans l'image (�5.5.3 p. 100) est plusrare. Nous allons dans ette setion (�g. 6.1, p. 107) dégager trois problèmes lés dela segmentation et essayer de montrer en quoi les aratéristiques des SMA énonées(�5.1 p. 84) peuvent fournir des solutions.La �gure 6.1 préise la démarhe évoquée en introdution de la thèse (�1.1 p. 11).Cette démarhe onsiste à déomposer notre analyse du problème (de la segmen-tation et plus généralement de la vision) suivant un axe proposant trois niveauxd'abstration. Pour haque niveau (exepté elui de l' implémentation matérielle)on dégage une méthodologie permettant de ontraindre le niveau inférieur.Pour l'analyse du niveau oneptuel, nous avons adopté une méthodologie ar-tiulée autour de trois points : oopération, adaptation et intégration de l'a priori. Nous allons montrer que es trois aspets se traduisent au niveau de l'implémen-tation logiielle par un ensemble de ontraintes :1. modularité et ouverture ;2. diversité des formalismes ;3. �exibilité et réation dynamique de boules de ontr�le ;4. foalisation et adaptation ;5. robustesse des traitements ;6. alul distribué.6.1.1 Un problème partiulier : image de sanner du seinNous utiliserons des images de sanner de sein (�g. 6.2, p. 108) a�n d'illustrernotre propos sur un problème médial. Toutefois, il faut garder à l'esprit que nostravaux se situent sur un niveau méthodologique et ne sont don pas dédiés àune image partiulière. L'approhe propose un adre oneptuel enrihi permettantde respeter les six ontraintes évoquées i-dessus.Comme tout examen radiographique, la mammographie présentée est le re�et del'absorption des rayons X par les di�érents tissus.Les tissus absorbant fortement le rayonnement X apparaîtront en blan surl'image et sont dit �opaques� (exemples : le tissu �breux, glandulaire, tumoral ouali�é). Par ontre, les tissus peu denses omme la graisse apparaîtront en noir etsont dits �radio-transparents�.
106



6.1. PROBLÉMATIQUE
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Fig. 6.1 : Démarhe oneptuelle : d'une méthodologie portant sur le niveau oneptuel àune organisation onrète d'agents.Les tumeurs sont des tissus hyper-vasularisés se logeant dans la zone de tissuglandulaire. La zone de Tissu Glandulaire (TG) est don la région d'intérêtque nous souhaitons isoler a�n de pouvoir évaluer la surfae de manière automatique.Comme le montrent les expérimentations menées au hapitre 10, les approhesrégion ou ontour éhouent dans une segmentation robuste de ette image.Cei est dû à la grande similarité de la photométrie entre TG et le musle :
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Zone Niveau de gris min max moyenne éart-typeMusle 128 133 130 1.7Tissu glandulaire (TG) 124 131 127 2.1Tab. 6.1 : Attributs photométriques du musle et de la zone de tissu glandulaire.6.1.2 La néessité de oopérationLes niveaux de gris de TG varient dans l'intervalle [124, 131] et eux du musledans [128, 133] ; ela rend ine�ae une lassi�ation monodimensionnelle ((f), �g.10.7, p. 219). Du fait de textures similaires, les approhes multidimensionnelles neréussissent guère mieux ((e), �g. 10.7). 107
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FondPeau(a) (b)Fig. 6.2 : (a) Une image de sanner de sein ; (b) une partition idéale faite à la main etla légende des di�érentes régions dont la zone de Tissu Glandulaire (TG), quiest la région d'intérêt reherhée.Un point de ontat entre le musle et TG (�g. 6.3, p. 109) risque d'entraîner unefusion des deux régions par des approhes struturales de type roissane ou fusionde régions (�g. 10.17, p. 231). En e�et, le pro�l des niveaux de gris le long d'uneligne traversant un point de ontat (�g. 6.3) montre une rupture de faible intensité.La faiblesse de la transition inférieure du musle, la présene de points de ontatsave TG et surtout l'irrégularité et la faiblesse des frontières de TG ne permettentpas d'envisager une approhe ontour ((d), �g. 10.7, p. 219).Intuitivement, le système de vision humain sépare les deux régions en exploitantla ontinuité de la frontière basse du musle. Cette frontière est faible, interrompueaux points de ontats musle/TG mais elle est étendue. Ainsi, il semble qu'uneapprohe oopérative de type roissane de région ontrainte par les ontours (�2.5p. 29) puisse résoudre une partie du problème.De manière duale, l'utilisation de ertaines approhes oopératives (�2.5 p. 29) et(�5.4.1 p. 93) permettrait d'améliorer le suivi du ontour formant la frontière bassedu musle en s'appuyant sur les régions à sa droite et à sa gauhe.Les entités impliquées dans les oopérations sont don hétérogènes (point 1 & 2 desaratéristiques évoquées en début de hapitre) posant des problèmes d'intégration ;de plus, les oopérations doivent pouvoir s'installer de manière dynamique (point3). 108



6.1. PROBLÉMATIQUE

131
130
129
128
127
126
125
124
123

0

Zone glandulaireMuscle

N
iv

ea
u 

de
 g

ris
Profil de ligne :

indique où de l’information
contour est présente

Fig. 6.3 : Zoom sur la zone de ontat entre TG (Tissu Glandulaire) et le musle.6.1.3 La néessité d'adaptation loaleCependant, ette oopération n'apparaît possible que par une vision plus globaledes formes au sens de l'organisation pereptuelle (�4.4.3 p. 65). En e�et, avant dedisposer de régions su�samment grandes pour apter l'information ontour présenteà gauhe et à droite de la zone de ontat, la roissane se doit d'être beauoup plusprudente, et don d'adapter (point 4) sa tatique d'agrégation ou fusion.L'adaptation spatiale évoquée i-dessus fait référene à une modi�ation de seuilsd'agrégation ou de fusion. Mais l'adaptation doit aussi permettre une modi�ationen dynamique par rapport au ontexte (texture, bruit) des ritères de similarité, tantpour les approhes de roissane de régions que pour les approhes de type suivi deontour.L'adaptation peut aussi être envisagée omme le hoix d'opérateurs adaptés auontexte loal de l'image ; dans e as, le problème d'adaptation se réduit à un pro-blème de fusion d'informations et, don, de oopération onfrontative entre plusieursformalismes (point 2) issus de l'appliation des di�érents opérateurs.
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CHAPITRE 6. PROBLÉMATIQUE, DÉMARCHE ET CADRE CONCEPTUELAinsi, il semble pertinent de distribuer des entités �intelligentes� apables d'adap-tation et de foalisation loale dans l'image. Elles doivent pouvoir oopérer a�n deapter des aspets moins loaux et fusionner leurs résultats.6.1.4 La néessité de représentation de l'a priori et de l'in-ertitudeIntégration de l'a priori . Bien que la prise en ompte d'informations liées audomaine lors de la segmentation divise enore les herheurs, notre opinion est quetoute information disponible doit être utilisée au plus t�t a�n d'éviter des erreursdi�ilement réparables. E. Saund dans [Boy00℄ utilise les termes : �modèle fort� et�modèle faible� (�4.4.3 p. 65) à propos de l'opposition des deux approhes.L'IA a onnu un débat similaire opposant les méthodes faibles et �tout terrain� detype exploration ombinatoire1 aux approhes intégrant un maximum de onnais-sanes omme les systèmes experts.Les solutions �nalement retenues (par ex. : les jeux d'éhes [J.M94℄) sont ommesouvent un ompromis entre les deux approhes où l'utilisation d'heuristiques trèsperfetionnées, traduisant la onnaissane du domaine, guident la reherhe ombi-natoire.Il faut don herher des formalismes apables de mettre en ÷uvre des omporte-ments par défaut, robustes et �tout terrain�, en l'absene d'information a priori , etqui si ette dernière est disponible, peuvent l'intégrer harmonieusement en guidante�aement le proessus de segmentation à la manière des heuristiques en IA.L'in�uene onrète du modèle en segmentation se traduit généralement par unefoalisation spatiale (�4.5.2 p. 69) ainsi que par une paramétrisation et un séquen-ement partiulier d'opérateurs (�4.5.1 p. 68).La prise en ompte de l'a priori se résume don à établir un lien privilégiéentre les éléments du modèle et les modules de segmentation, les premiers adaptant(point 4) le omportement des seonds. Cette adaptation peut être obtenue grâe àune boule de ontr�le établie dynamiquement (point 3) d'une entité du modèle surune entité de segmentation.En résumé, l'utilisation des informations du modèle peut se réduire à la mise enplae d'interations (oopération) intelligentes ave le modèle, puis à une adaptation.Intégration de l'inertitude. L'analyse des niveaux de gris de TG et du muslene permet pas de dégager un seuil de similarité global entre régions dans l'image.En e�et, si le traiteur d'image spéi�e un seuil de ressemblane trop grand (par ex.
7), ela risque de provoquer une fusion des régions musle et TG, un seuil trop petit(par ex. 2) provoquera une sur-segmentation des deux régions empêhant de alulerla surfae de la TG.1dont A* (algo. A.2 p. 257) est un représentant110



6.2. PROBLÉMATIQUE ÉTENDUE À LA VISIONIl est don néessaire de fournir un adre d'expression expliite de l'inertitude,favorisant sa détetion et sa prise en ompte par des omportements prudents et/ouoopératifs.6.2 Problématique étendue à la visionNotre objetif dans le futur est de fournir un système de vision intégrant l'in-terprétation de sènes �xes 2D sur la base d'une organisation pyramidale d'agents.Lors de nos travaux sur la segmentation, nous avons struturé notre démarhe danset objetif, e que re�ète bien l'état de l'art et surtout le hapitre 4.L'utilisation de l'IAD en système de vision est ouramment admise (voir hapitres4 & 5). Elle fournit en e�et des outils de représentation élatée de la onnaissanefailitant ainsi son ingénierie et son intégration. Elle apporte des solutions de ontr�lepermettant de supporter des stratégies asendantes, desendantes, mixtes et mêmehétérarhiques.Le loisonnement des disiplines, traitement du signal d'un �té, sienes ogni-tives de l'autre, a fait apparaître une frontière arti�ielle entre analyse d'image etinterprétation. Certes, il y a plusieurs étapes utilisant des outils di�érents du trai-tement de l'information, mais ette dihotomie nuit à une interation harmonieuseentre le bas et le haut-niveau de la vision. En e�et, si l'on représente le module desegmentation omme un blo �monolithique� qui, après traitement, soumet ses résul-tats à un autre blo �monolithique� qu'est le module d'interprétation, l'interationentre es deux blos sera tardive, grossière et brutale. En onséquene, l'interpréta-tion ne peut orriger la segmentation qu'après exéution de elle-i ; ette orretionsera basée sur toute l'image et elle signi�era quelque hose omme �reommene àzéro ave es nouveaux paramètres�.Nous souhaitons tendre vers une arhiteture homogène dans laquelle la segmen-tation n'est qu'un as partiulier de reonnaissane de forme. Ainsi, la onfrontationave le modèle peut se faire dès les premières étapes de la vision, favorisant uneutilisation préoe des informations a priori se traduisant par une adaptation loaledes omportements de fusions de régions.La similarité entre les shémas de Draper [Dra89℄ et les agents situés dans l'image(�5.5.3 p. 100) tout omme les travaux de Bouher [Bou99℄, suggèrent la manière derelier harmonieusement le haut et le bas-niveau de la vision.En onlusion, nous proposons un formalisme uni�é et homogène : des agentssitués dans l'espae et dans le modèle, qui interagissent ave leurs voisins a�n defaire émerger des formes de plus en plus omplexes. Les stratégies ne doivent pasêtre uniquement asendantes mais hétérarhiques.
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CHAPITRE 6. PROBLÉMATIQUE, DÉMARCHE ET CADRE CONCEPTUEL6.3 Cadre oneptuelLes problèmes de oopération, d'adaptation et prise en ompte des onnaissanesdu domaine peuvent être reformulés omme un problème d'interation entre agentshétérogènes situés dans l'espae et le modèle, et qui respetent un ensemble deontraintes.Il faut néanmoins appliquer à ette soiété un modèle d'organisation struturantles relations entre agents et régulant leurs ativités, a�n de garantir la onvergenevers les objetifs globaux du système.Nous proposons, omme le montre shématiquement la �gure 6.4, d'utiliser lastruture de la pyramide irrégulière (hapitres 3 & 8) ar elle fournit un adre formeld'organisation assurant une déroissane du nombre d'agents niveau après niveau etdon un ontr�le de la ombinatoire des stratégies de reherhe dans l'espae dessegmentations et interprétations possibles.
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6.4. PRINCIPES GÉNÉRAUX
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Fig. 6.4 : Cadre oneptuel de notre approhe.6.4 Prinipes générauxDes sommets aux agents : nous allons au hapitre 8 e�etuer une transpositiond'une pyramide irrégulière, dont haque niveau est un graphe d'adjaene, vers une�pyramide irrégulière d'agents� dont haque niveau est une organisation d'agents.Les agents fusionnent à travers sept omportements : dans le hapitre 9,nous dérirons en détails les divers omportements des agents et les interations entre113



CHAPITRE 6. PROBLÉMATIQUE, DÉMARCHE ET CADRE CONCEPTUELagents voisins. Ces omportements, présentés shématiquement �gure 6.5, sont aunombre de sept :1. Un omportement de marquage de territoire qui onsiste à anrer l'agentdans l'image et à dé�nir la partie (primitive région ou ontour) de elle-i dontil est le représentant.2. Un omportement d'exploration permet aux agents de déouvrir leurs voi-sins dans l'image. C'est ave ses voisins qu'un agent va interagir dans les om-portements suivants. Ce omportement est l'équivalent agent de la onstrutiondu graphe d'adjaene des pyramides irrégulières.3. Un omportement de plani�ation de fusion : l'objetif d'un agent estd'interagir ave ses voisins adjaents a�n de déterminer ave lesquels il souhaitefusionner. Il va don onstruire un plan de fusion qui est l'équivalent agent dugraphe de similarité des pyramides irrégulières.4. Un omportement oopératif : le plan de fusion préédemment élaboréest entahé d'ambiguïtés : l'agent ne sait pas pour ertains de ses voisins s'ildoit fusionner ou non ave eux. A�n de lever es ambiguïtés, il va mettre en÷uvre un omportement oopératif onsistant à demander l'avis d'agents pré-sents dans son voisinage. Ces derniers pouvant représenter des primitives derégion ou de ontour, e omportement permet une oopération région/régionet région/ontour. Les modi�ations entraînées sur le plan de fusion sont l'équi-valent agent d'un traitement visant à améliorer le graphe de similarité.5. Un omportement de déimation vise à séletionner des survivants parmiles agents du niveau ourant de la pyramide ; ette séletion est basée surl'utilité assoiée au plan de fusion préédemment alulé. Cei revient, dans leadre des pyramides irrégulières, à favoriser la survivane des sommets ayantde nombreux ars sortants de �bonne qualité� dans le graphe de similarité.6. Un omportement de rattahement permet aux agents non-survivants dese rattaher à un survivant a�n d'être représentés dans le niveau suivant de lapyramide.7. Un omportement de reprodution permet aux agents survivants de réerun nouvel agent dans le niveau suivant de la pyramide. Ce nouvel agent repré-sentera tous les agents s'étant rattahés au survivant.
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Chapitre
7Plate-forme logiiellePour des raisons expliquées en introdution de e hapitre, les plate-formes dis-ponibles au ommenement des travaux de thèse n'étaient pas adaptées à nos pro-blèmes. Un important travail de développement logiiel a permis la mise au pointd'une plate-forme agent générique, indépendante du domaine appliatif.Ce hapitre présente les di�érents onepts de la plate-forme. Nous évoquerons lemiro-noyau du système qui fait la jontion ave les ouhes logiielles basses (Sys-tème d'exploitation...) et le matériel. Nous préiserons les prinipaux omposants del'agent et la manière de modéliser son ontr�le.Ce hapitre n'est pas onsaré à l'image mais nous y expliquons le sens de ertainstermes employés lors des hapitres 8 et 9.
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CHAPITRE 7. PLATE-FORME LOGICIELLE7.1 IntrodutionAu début des travaux de thèse en Janvier 1999, nous avons mené une étude surl'adéquation des di�érentes plate-formes agents disponibles pour notre probléma-tique. Auune, à l'époque, ne satisfaisait nos ontraintes pour une ou plusieurs desraisons suivantes :1. Non disponibilité des soures.2. Chaque agent est assoié à un proessus entier posant des problèmes de mé-moire dans le as d'une utilisation de plusieurs milliers d'agents.3. La plate-forme onsidérée sous-tend un modèle partiulier d'agents ave, par-fois même, un langage dédié. Or, e type d'approhe pose des ontraintes fortessur la nature des agents appliatifs. Par exemple, les agents devront être for-ément de type BDI (�5.3.3.3 p. 92) ne permettant pas une faible granularitépour des agents simples. De plus, ette approhe ontraint le style de program-mation à adopter, e qui est une qualité pour un langage mûr (ADA, Lisp)mais un inonvénient majeur pour les langages enore immatures issus d'unedisipline réente que sont les SMA.4. La plate-forme fournit des outils inadéquats (par exemple : un système à basede règles d'ordre 0) et permet di�ilement l'utilisation d'autres outils, qui noussemblent plus adaptés, sans amputer l'essentiel de l'intérêt de la plate-forme.5. Le mode d'envoi de messages est inadapté : ertaines plate-formes utilisent sys-tématiquement TCP/IP, même si les agents s'exéutent sur la même mahine,e qui ralentit inutilement les performanes.Cependant, depuis quelques temps, ertaines plate-formes, plus en adéquation avenos ontraintes, sont apparues, itons par exemple MadKit [Gut00℄ développée auLIRMM de Montpellier.L'expériene aquise lors des essais menés durant l'étude a permis de dégagerun ensemble de spéi�ations devant être respetées par une plate-forme agent, esspéi�ations ne dérivent pas un modèle d'agents mais plut�t un adre d'exéutionet un ensemble de servies devant être fournis par la plate-forme.Le adre d'exéution onerne le SMA dans sa totalité et les apaités de parallé-lisation transparentes lors de l'exéution. À et e�et, nous utilisons une arhiteturede type miro-noyau (�7.3 p. 122) qui fournit un ensemble de servies minimauxpermettant la transparene vis-à-vis de l'implémentation sous-jaente.Le adre d'exéution porte aussi sur une struture de ontr�le minimale, �exibleet standard interne à haque agent, qui permet de �xer un adre le moins ontrai-gnant possible lors de l'intégration de modules et d'outils au sein de l'agent.A�n de failiter le développement d'agents, sans pour autant �xer un modèleagent trop ontraignant, la plate-forme fournit un ensemble de servies se présen-tant omme une boîte à outils dans laquelle le onepteur des agents appliatifsséletionne des fontionnalités plus ou moins omplexes, respetant ainsi le prinipede granularité variable. 118



7.2. CARACTÉRISTIQUES ET VUE GÉNÉRALE DE LA PLATE-FORMEL'utilisation d'un miro-noyau, d'une struture de ontr�le minimale interne àl'agent et d'une boîte à outils re�ète une préoupation visant à ontraindre le moinspossible le onepteur de l'appliation au risque de débouher sur une simple appli-ation distribuée. Cette orientation nous semble pour l'instant néessaire en regarddu niveau de maturité de la disipline. En e�et, autant les notions de fontion ou deboule sont ommunément admises pour les langages de programmation, autant lasémantique, ou le type de mise en ÷uvre attahé à des onepts omme l'intentionou l'environnement, peut varier d'un SMA à l'autre.7.2 Caratéristiques et vue générale de la plate-formeNous allons évoquer les spéi�ations volontairement bas-niveau et génériquesque doivent respeter notre plate-forme :1. Granularité variable : on doit pouvoir implanter des agents très légers, donréatifs ou faiblement ognitifs, ou bien des agents plus lourds et fortement ognitifs.Ainsi, nous ne �xons pas a priori un méanisme de raisonnement pour l'agent. Seuleune struture de ontr�le se voulant générique et �exible est fournie. Celle-i pose unadre d'intégration des savoirs et �savoir faire� de l'agent appliatif. L'élaboration dee dernier est faite en séletionnant des fontionnalités dans une boîte à outils, parinstaniation, et en ajoutant les fontionnalités �utilisateur� liées à l'appliation.2. Un grand nombre d'agents : plusieurs dizaines de milliers d'agents doiventpouvoir prendre plae au sein du système. Cei exlut l'utilisation d'un proessus paragent pour des ontraintes de mémoire mais suggère l'utilisation de proessus légers(�7.3.4.1 p. 129) ou threads. Cette ontrainte exlut aussi l'utilisation systématiqued'un modèle ognitif de raisonnement agent impliquant une onsommation mémoireimportante.3. Un système distribué : étant donnée la grande quantité de aluls à e�etuer,on souhaite pro�ter de l'aspet intrinsèquement distribué des agents pour répartirle alul simultanément sur des arhitetures de type MIMD, Multiple-InstrutionMultiple-Data. Dans les arhitetures MIMD, plusieurs �ux d'instrutions traitentde manière indépendante plusieurs �ux de données. Les arhitetures MIMD se dé-omposent en deux familles [Tan94℄ :a. Arhitetures à mémoire partagée(�g. 7.1), les proesseurs disposentd'une mémoire ommune à laquelle ils peuvent aéder à travers un bus.
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Fig. 7.1 : Arhiteture à mémoire partagée.119



CHAPITRE 7. PLATE-FORME LOGICIELLELes on�its pour la possession du bus dégradent les performanes de es ar-hitetures, on dote alors les proesseurs de mémoires ahes loales, petiteset rapides, dans lesquelles on stoke une portion de la mémoire partagée. Cesmémoires surveillent les données éhangées sur le bus a�n de maintenir uneohérene globale des données. Ce type d'arhiteture, désormais relativementourant et moyennement onéreux, se présente pour le grand publi sous laforme de plusieurs (souvent 2 ou 4) proesseurs généralistes dont les r�les sontsymétriques (il n'y a pas de notion de proesseur maître ou eslave). On parlealors d'arhitetures SMP (Symetrial MutliProessing).b. Arhitetures à mémoire distribuée (�g. 7.2), haque proesseur dispo-sant de sa propre mémoire loale, on obtient un ensemble d'ordinateurs ou dealulateurs à part entière qui possèdent haun son système d'exploitation,et qui sont reliés via un réseau qui, très souvent, sera loal omme Ethernetou Token ring.
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Réseau localFig. 7.2 : Arhiteture à mémoire distribuée.Ce type d'arhitetures, désormais très ourant et peu onéreux, se présentepour le grand publi sous la forme de mahines (PC ou station de travail)mises en grappes ou luster. Les lusters permettent l'intégration inrémentalede mahines hétérogènes et don une réutilisation des mahines plus ou moinsobsolètes.A�n de béné�ier des deux types de distribution, un miro-noyau va fournir uneabstration à l'implémentation sous-jaente permettant aux agents de ommuniquerd'une manière transparente (�g. 7.3, p. 121).
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7.2. CARACTÉRISTIQUES ET VUE GÉNÉRALE DE LA PLATE-FORME
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CHAPITRE 7. PLATE-FORME LOGICIELLEPourquoi Java ? Java est un langage équilibré, non sans défaut, dont voii lesaratéristiques qui ont motivé son utilisation :� Bien que plus lent (3 à 15 fois) qu'un langage ompilé omme C ou C++,l'utilisation de JIT (Just In Time ompiler), e�etuant une ompilation dubyteode java, à la volée au moment de l'exéution, permet de ombler unepartie de la lenteur inhérente à un langage interprété.� Java intègre dans le langage des fontionnalités intéressantes omme les Threads,la sérialisation d'objets et une ertaine ré�exivité des objets.� Le JDK (Java Developpment Kit) fournit un ensemble de librairies failitantle développement. Citons, les strutures de données, les librairies réseau ougraphique.� C'est un langage généraliste, exellent nulle part mais bon partout. Il autorisedes traitements bas-niveau (numériques) e�aes grâe à l'existene de typesde base (entier, double,...). Il permet aussi une approhe plus oneptuelle etexlusivement objet en fournissant des méanismes standards et spéialisablesde manipulation et de omparaison de es objets (par exemple : traitementssur les haînes de aratères).� C'est un langage dynamique, assurant de trouver sur internet des outils répon-dant à des besoins préis.7.3 Le miro-noyau et les agents systèmeLe miro-noyau fournit une abstration minimale rendant transparente l'implé-mentation sous-jaente. Le miro-noyau ne présuppose rien sur la nature des agents,par exemple : il n'agit pas omme un environnement observé par les agents. Il nefait que deux hoses :� fournir un environnement d'exéution aux agents ;� faire transiter les messages entre agents.De ette manière, nous respetons la philosophie des miro-noyaux [Tan94℄, dans lesens où une fontionnalité supplémentaire prendra la forme d'un nouvel agent insérédans le système.Remarque : si d'un point de vue oneptuel, notre approhe s'est inspirée desmiro-noyaux, les hoix tehnologiques (strutures de données, API, et.) ont étéin�uenés par PVM [Gei94℄ et le noyau de Linux1 [Bov01℄ garantissant ainsi dessolutions éprouvées à nos problèmes tehniques.Comme nous le préisons à la setion 7.3.4.1 p. 129, l'unité d'exéution d'un agentest le thread. Un proessus va don être une entité regroupant un ensemble d'agentset un miro-noyau (�g. 7.3) supportant l'interation entre agents et leur fournissantun environnement d'exéution.1Linux étant, bien sûr, un �dèle représentant des noyaux monolithiques, aspet qui a donné lieuà une vive ontroverse entre Linus Thorvald et Andrew Tannenbaum.
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7.3. LE MICRO-NOYAU ET LES AGENTS SYSTÈMEL'objet MiroKernel de la �gure 7.4 présente les prinipaux hamps et méthodesdu miro-noyau. Les méthodes peuvent être omprises omme des appels systèmesexéutés par l'ativité de l'agent. Le miro-noyau se doit don d'être réentrant, plu-sieurs threads pouvant exéuter simultanément une de ses méthodes. Alors, ertainesstrutures de données sont protégées par un sémaphore booléen, ou mutex, garan-tissant qu'un seul thread à la fois manipule une struture de données protégée.Les zones de odes ritiques se devant être les plus �nes possible pour limiter lesinter-bloages, il n'y a pas de mutex global portant sur tout l'objet MiroKernelmais bien plusieurs mutex verrouillant haun une struture de données.publi final lass MiroKernel{/********** Gestion des agents ***********/Hashtable loalAgents_ht;// table de hahage des agents loauxArrayList loalAgents_list;// liste des agents loauxpubli Integer insertAgent(BaseAgent agent){..}publi boolean removeAgent(Integer agtId){..}publi boolean setPriority(BaseAgent agent,int priority){..}/********** Gestion des groupes **********/Hashtable Groups;// table de hahage des groupespubli void joinGroup(Integer agtId, String groupe){..}publi void leaveGroup(Integer agtId, String groupe){..}publi ArrayList getAgtOfGroup(String groupe){..}/********** Envoi de messages ***********/publi boolean sendMsg(Message msg){..}publi boolean broadastMsg(Message msg){..}publi boolean broadastMsg2group(Message msg,String groupe){..}/********** Gestion du temps ***********/int loalTime;int yleAtive; //nombre d'agents atifs lors d'un ylepubli void wakeUpAllAtive(){..}publi void endAtion(){..}...}Fig. 7.4 : Classe d'implémentation du miro-noyau MiroKernel et ses prinipauxhamps et méthodes.7.3.1 Gestion des agents et des groupesGestion des agents : le miro-noyau tient à jour deux strutures de données danslesquelles il enregistre tous les agents atifs dans le proessus ourant,� la table de hahage loalAgents_ht permet un aès rapide à un agent par-tiulier ; 123



CHAPITRE 7. PLATE-FORME LOGICIELLE� la liste loalAgents_list permet un aès séquentiel rapide à tous les agents.Ainsi, insertAgent(BaseAgent agent) permet l'ajout d'un nouvel agent dans lesystème en lui allouant un nouvel identi�ant unique. Le retrait se fait grâe à laméthode removeAgent(Integer agtId).Gestion des groupes : un groupe est omposé d'un nombre arbitraire d'agents,un agent pouvant appartenir à plusieurs groupes. Cette abstration est utile vis-à-vis du onepteur de l'appliation en failitant des opérations : envoi de message,destrution d'agent sur un ensemble d'agents de manière simultanée. Le miro-noyaustoke une table de hahage Groups ave, omme lé, le nom du groupe et, ommevaleur de retour, la liste des agents appartenant au groupe.� joinGroup(Integer agtId, String groupe) l'agent d'identifant agtId sejoint au groupe ;� leaveGroup(Integer agtId, String groupe) l'agent quitte un groupe ;� getAgtOfGroup(String groupe) retourne la liste des identifants de tous lesagents du groupe.La réation d'un nouveau groupe se fait lors du premier appel joinGroup(...) surun groupe n'existant pas déjà.7.3.2 Les messagesLe format de message (�g. 7.5, p. 124) que nous proposons a omme objetifpremier de répondre à des ontraintes d'aheminement des messages. On retrouverades hamps identi�ant le reeveur, l'émetteur, sa date, ainsi qu'une entête pourdistinguer les messages système ou utilisateur.publi lass Message{/* information bas-niveau pour l'aheminement des messages*/Integer reeiver;//identifiant du reeveurInteger sender; //identifiant de l'émetteurint header; //header du messageint date; //date du message/* information niveau appliatif */Objet performatif;//performatif appliatif du messageObjet reply_with; //label à ommuniquer lors d'une réponseObjet in_reply_to;//label ommuniqué lors d'une réponseObjet ontent; //ontenu du messageObjet langage; //langage utilisé dans le ontenu du message...}Fig. 7.5 : La lasse d'implémentation des messages Message et ses prinipaux hamps.
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7.3. LE MICRO-NOYAU ET LES AGENTS SYSTÈMEToutefois, notre plate-forme est plus qu'un simple système d'appliations distri-buées, elle fournit un ensemble de servies sous la forme d'une boîte à outils danslaquelle le développeur de l'appliation peut séletionner des éléments. Il est donnéessaire d'étendre sensiblement la sémantique d'un message. Nous avons hoisi dealquer les hamps relatifs à l'appliation sur KQML[Fin93℄, qui est un langage deniveau ommuniation (par opposition au niveau transport) entre agents.On peut alors envisager à l'avenir un outil prenant la forme d'un spéialiste dontla fontionnalité est d'interpréter les messages omme étant des messages KQML etKIF [Gen91℄. Cependant, en l'absene d'un tel outil, les messages ne sont pas desmessages KQML, ils ont le sens que leur donne le développeur de l'appliation. Leformat de message a omme unique r�le de rendre possible le fontionnement deertains méanismes (omme les handlers de messages) et de struturer, sans tropontraindre, le développement d'appliations.7.3.3 Envoi de messagesLe miro-noyau est responsable du bon aheminement des messages, la méthodesendMsg(Message msg) utilise le hamp reeiver d'un Message (�g. 7.5, p. 124)a�n de déterminer son destinataire.� broadastMsg(Message msg) di�use un message à tous les agents du système ;� broadastMsg2group(Message msg, String groupe) di�use un message àtous les agents d'un ertain groupe.Ces deux dernières méthodes utilisent la méthode sendMsg(Message msg) sur unensemble de destinataires qu'elles déterminent.Remarque : lors de l'appel de sendMsg(Message msg), le ompteur yleAtiveest inrémenté si 'est le premier message reçu par l'agent à e yle. Ce ompteurest utilisé pour la synhronisation (�7.3.4.2 p. 132), pour savoir ombien d'agentsseront atifs lors du prohain yle.Émission de messages : lors de la distribution d'un message, le miro-noyauregarde si le destinataire est loal, 'est-à-dire s'il est dans le même proessus quel'émetteur. Autrement dit, si l'émetteur et le réepteur du message s'exéutent surle même miro-noyau, elui-i peut aéder diretement à la boîte aux lettres duréepteur ar elle se trouve dans le même espae d'adressage. Si e n'est pas le as,le miro-noyau dépose le message dans la boîte aux lettres de l'agent PostAgentqui va être responsable de l'envoi de messages vers les agents situés dans des miro-noyaux distants.
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CHAPITRE 7. PLATE-FORME LOGICIELLESendMsg(Message msg)Agt←loalAgents_ht.get( msg.reeiver)si (Agt != null)� Agt.mailbox.getMsg(msg)sinon� PostAgt.mailbox.getMsg(msg)Algo. 7.1 : L'appel système MiroKenel.sendMsg(Message msg) réalisant l'envoi demessage.L'agent système postier : en respetant la philosophie des miro-noyaux quionsiste à implanter un minimum de fontionnalités dans le noyau, es dernièresdevant être implantées sous forme de proessus, la gestion des messages à destinationdes agents situés dans d'autres miro-noyaux est on�ée à un agent PostAgent (�g.7.7, p. 127).
agt
2

agt
1

micro−noyau 1 micro−noyau 2

flux de contrôle flux de données

Middleware
PostAgentagt agt

Middleware
PostAgent

4 5

bus = (réseau ex: TCP/IP) OU (Mémoire partagée)
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7.3. LE MICRO-NOYAU ET LES AGENTS SYSTÈMEpubli lass PostAgent{/********** Interation ave les miro-noyaux distants ***/RouteTable routeTable;//table de routage des messagesArrayList remoteMK;//table des identifiants des miro-noyaux distantsHashtable outputMailBox;//buffers des messages à émettre(lassés//par les identifiants des miro-noyaux)ArrayList inputMailBox;//buffer des messages reçusjPVM pvmTools;//toolbox PVM// sérialisation/désérialisation des messagespubli ArrayList deserialize(byte[℄ messages){....}publi byte[℄ serialize(ArrayList messages){....}...}Fig. 7.7 : La lasse d'implémentation de l'agent postier PostAgent et ses prinipauxhamps et méthodes.À la �n du yle ourant, l'agent système PostAgent va se harger d'envoyer tousles messages présents dans outputMailBox. Nous avons hoisi d'utiliser PVM pourremplir ette fontionnalité, mais un autre outil omme MPI ou une implémentationde CORBA peut parfaitement prendre plae à et endroit préis du système sansonséquene sur le reste.Ainsi, le PostAgent sérialise haque liste de messages (ArrayList) présente dansoutputMailBox grâe à la méthode serialize(ArrayList messages). La sérialisa-tion est un méanisme permettant de transformer, s'ils ont été prévus à et e�et, desobjets ou objets omposés en �ots d'otets séquentiels, pouvant de ette façon êtrestokés sur disque ou envoyés par réseau. Java fournit un ensemble d'outils rendantette tâhe aisée.Une fois haque liste de messages onvertie en autant de �ots d'otets, le PostAgentva plaer haun de es �ots dans un des bu�ers PVM destiné à un miro-noyaudistant partiulier. Cette opération est e�etuée à l'aide de l'outil jPVM (le hamppvmTools) qui permet une interfae entre Java et PVM à l'aide de méthodes natives.En Java, les méthodes natives sont des méthodes érites dans un langage ompilé Cou C++, et présentes dans une librairie dynamique aessible en Java.Réeption des messages : omme nous l'avons évoqué plus haut, les messagesloaux sont diretement adressés à la boîte aux lettres du destinataire par l'émetteurvia l'appel système sendMsg(Message msg). Nous allons don évoquer la réupéra-tion des messages venant de miro-noyaux distants. Le PostAgent réupère dansun bu�er PVM l'ensemble des messages qui sont destinés aux agents loaux ainsique ertains messages systèmes (de synhronisation) adressés entre agents système.Ces messages se présentent sous la forme de �ots d'otets qu'il est néessaire de127



CHAPITRE 7. PLATE-FORME LOGICIELLEdésérialiser à l'aide de la méthode deserialize(byte[℄ messages) qui renvoie uneArrayList, 'est-à-dire une liste de messages qui sont stokés dans inputMailBox.PostAgent va �nalement invoquer l'appel système sendMsg(Message msg) sur laliste inputMailBox a�n de distribuer les messages aux agents loaux du système.
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7.3. LE MICRO-NOYAU ET LES AGENTS SYSTÈMEes messages. Cependant, le onepteur d'une appliation agent reste parfai-tement libre d'utiliser une norme omme CORBA et IDL à l'aide de librairiesqu'il insère dans ses agents.7.3.4 Ordonnanement des agents et gestion du tempsContrairement aux spéialistes des systèmes à base de tableau noir, les agentssont des entités autonomes, ainsi le système d'ordonnanement des agents doit li-miter son r�le à répartir les ressoures que sont les proesseurs, le mieux possible,suivant des onsignes (niveau de priorité).Les agents peuvent être envisagés dans un adre temps réel, auquel as, on aurareours à des algorithmes d'ordonnanement adaptés [Cot00℄. Dans notre as, nousallons aborder le problème dans le adre lassique du temps partagé.7.3.4.1 Proessus légers ou threadsIl est important de distinguer deux niveaux oneptuels di�érents : le niveauonept, ou entité logique, et le niveau de mise en ÷uvre . Nous avons déjà évoquéette distintion à propos des messages en opposant le niveau logique de messagesentre agents et le niveau mise en ÷uvre par CORBA ou PVM.Cette onfusion peut aussi apparaître à propos de la notion d'agent (niveaulogique) et elle de tâhe informatique (niveau mise en ÷uvre ).En e�et, plusieurs agents peuvent parfaitement être exéutés par une même tâheinformatique. Toutefois, il faut bien doter les agents d'un moteur d'exéution et ilnous semble que la notion de thread est bien adaptée ar elle permet de respeterles spéi�ations de granularité variable et de parallélisme d'exéution (voir threadssystème i-dessous) énonées à la setion 7.2.La notion de proessus légers ou threads est désormais ourante dans les noyauxdes systèmes d'exploitation modernes, bien que leur mise en ÷uvre diverge signi-�ativement2. Un proessus est omposé d'un espae d'adressage et d'un hemind'exéution. Voii les prinipaux éléments de l'espae d'adressage :1. le segment de ode ontenant les instrutions du programme ;2. la zone des variables globales ;3. le �tas� ou zone d'alloation de mémoire dynamique ;4. la zone ontenant des informations système, par ex. : �hiers ouverts, proessus�ls, et.Le ontexte ou hemin d'exéution est omposé des éléments suivants :1. les registres du proesseur (dont le ompteur ordinal qui pointe sur la prohaineinstrution à exéuter) ;2Les threads du système Solaris de Sun se distinguent de eux de Linux.129



CHAPITRE 7. PLATE-FORME LOGICIELLE2. la pile des variables loales des fontions appelées, ontenant aussi les valeursdes ompteurs ordinaux avant appel de fontion. Elle sert également de lieu destokage des registres du proesseur lorsque le système d'exploitation préemptele proessus.
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7.3. LE MICRO-NOYAU ET LES AGENTS SYSTÈME
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CHAPITRE 7. PLATE-FORME LOGICIELLEpoints de synhronisation permet d'obtenir un résultat globalement4 déterministequel que soit l'OS et la JVM employée.7.3.4.2 Synhronisation et yle d'exéutionLa gestion du temps est un problème déliat dans un système distribué où lesentités peuvent agir les unes sur les autres. Pour résoudre e problème, on peut avoirreours à un méanisme de synhronisation globale.Systèmes globalement synhronisés ou adenés. Un système adené estun système distribué où toutes les entités s'attendent pour faire évoluer un tempsommun à l'aide d'une synhronisation globale.À la date T, toutes les entités onsomment leurs messages (es messages inluentles pereptions faites de l'environnement), elles e�etuent un yle d'exéution in-luant le raisonnement (plus ou moins sophistiqué) et le hoix des ations à entre-prendre qui se traduit par des messages à émettre (es messages omprennent lesations sur les autres agents et environnement). Cei fait, tous les messages de toutesles entités sont envoyés et elles-i passent toutes au même moment, à la date T+1.Si une entité travaille en adene, elle est assurée que tous les messages envoyés àla date T sont bien partis à ette date et qu'il n'y a pas d'ambiguïté sur la notionde temps. De plus si la transmission de messages est instantanée, à la date T+1, lesagents sont ertains d'avoir reçu tous les messages partis à la date T.Systèmes non globalement synhronisés. Dans des arhitetures non aden-ées, les messages sont estampillés ave la date de l'expéditeur. Chaque entité déideà quel moment elle passe à la date suivante et il n'y a qu'elle qui onnaît réellement sadate. Une entité peut reevoir des messages passés (elle est en avane sur d'autres),des messages futurs (elle est en retard sur d'autres), des messages présents (elle està la même date que d'autres). Le problème de e type d'arhiteture est de savoirquand e�etuer une ation. Comment gérer le as où un message (de date T) essentielau hoix d'une ation (menée à l'instant T+1) arrive à l'instant T+2 ? Le messagepeut être simplement ignoré or ette solution peut mener à ertaines inohérenes.Imaginons deux agents A1 et A2 e�etuant haun une pression simultanée de foreségales et opposées sur un blo B situé en bord de table. B reçoit à T+1 l'ation(datée T) de A1 le faisant tomber de la table, puis il reçoit à T+2 l'ation (datée T)de A2 qu'il ignore. Logiquement, le blo aurait dû rester sur la table. Il faut donpouvoir envisager des retours en arrière, si jamais dans le futur on réeptionne unmessage passé important. E�etuer es retours en arrière est très oûteux, surtoutsi l'entité en a in�uené d'autres ; ette approhe n'est don pas viable.Dans la pratique, les onepteurs de plate-formes SMA proposent très souventdes arhitetures adenées ave des messages dont la durée du trajet est onsidéréeomme instantanée. Il est plus faile de réaliser es systèmes et ils fournissent de4Si e terme peut paraître hoquant à ertains il traduit la réalité de l'informatique appliquéequi n'a de formelle que la phase de spéi�ation (laquelle est, dans e as, relativement vague).132



7.3. LE MICRO-NOYAU ET LES AGENTS SYSTÈMEbonnes propriétés. Nous proposons don d'intégrer ette adene et ette instanta-néité des messages omme propriétés intrinsèques de notre plate-forme.Proposition d'un système adené : l'agent système Chronos. Une plate-forme multi-agents est un système faisant ohabiter et interagir des agents. Commele signale Ferber [Fer95℄, es agents peuvent être de nature purement ommuniante,situés dans un environnement, ou les deux à la fois. Le yle d'exéution de la plate-forme est en onséquene elui présenté à l'algorithme (algo. 7.2 p. 134) et (�g. 7.11,p. 133).
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Fig. 7.11 : Cadenement global des agents : un yle d'exéution.
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CHAPITRE 7. PLATE-FORME LOGICIELLECyle synhro globale (date T)1. L'agent Chronos réveille tous les agents ayant reçu un message au ylepréédent. Il e�etue pour ei l'appel système wakeUpAllAtive(), etteméthode parourt la liste loalAgents_list du noyau (�g. 7.4, p. 123) etenvoie un signal de réveil par la méthode notify() à tous les threads dontl'agent a reçu un message (hamp messageInMailBox de la lasse MailBox(�7.4.2 p. 144).2. Les agents onsomment leurs messages (datés T-1) inluant les pereptionsdu(des) environnement(s), ils raisonnent, ils hoisissent les omportements àdélenher et les délenhent, provoquant l'envoi de nouveaux messages da-tés T. Ces messages inluent les ations menées sur le(les) environnement(s).Puis haque agent exéute l'appel système endAtion(), dérémentant àhaque fois le ompteur yleAtive. Si e ompteur est à 0, un messagede ontr�le est envoyé à l'agent Chronos qui provoquera son réveil.3. L'agent Chronos est réveillé par un message de ontr�le indiquant que tousles agents atifs lors de e yle ont �ni leur exéution. Il va maintenants'assurer que tous les messages devant être délivrés pour le yle prohainsont bien arrivés. Pour ela, il envoie un message à l'agent PostAgent.4. PostAgent est réveillé par un message lui indiquant qu'il doit véri�er quetous les messages destinés à des agents distants (sur d'autres miro-noyaux)sont bien partis (et arrivés) et que tous les messages en provenane d'agentsdistants et à destination d'agents loaux sont bien distribués. Cei fait,l'agent PostAgent envoie un message de ontr�le à l'agent Chronos.5. Chronos va se synhroniser ave les agents Chronos des autres miro-noyaux,par envoi de messages et ausé de réeption, ei fait, il passe à la date T+1(variable loalTime) et retourne en 1.Algo. 7.2 : Un yle de synhronisation globale mettant en jeu les agents systèmesChronos et PostAgent.7.3.5 Conlusion sur le miro-noyau et les agents systèmeNous proposons une arhiteture basée sur un miro-noyau aidé de deux agentssystème, PostAgent et Chronos, modi�ables à souhait qui e�etuent les tâhes sys-tème périphériques. Ces deux agents système sont semblables aux autres agents, àei près qu'ils ont une utilisation d'appels système plus intensive et omplexe. Deplus, le moindre message dans leurs boîtes aux lettres les réveillent, ontrairementaux autres agents.Le modèle d'exéution artiulé autour de threads adenés par Chronos permetune distribution physique de l'exéution des agents sur plusieurs proesseurs si laJVM supporte bien les threads natifs/système. Dans le as ontraire, on peut tou-jours utiliser les threads utilisateur qui donneront de meilleures performanes surune mahine monoproesseur. 134



7.4. L'AGENTLors de la oneption de l'arhiteture, nous avons favorisé l'ouverture et la sim-pliité au détriment d'une arhiteture o�rant des modèles souvent omplexes etparfois trop struturants et ontraignants pour le développement d'appliations.L'expériene nous a appris qu'à vouloir trop faire, on est tenté de développer desfontionnalités omplexes, mal pensées et peu généralisables débouhant sur des�usines à gaz� impossible à mettre au point et dont on utilise 5% des fontionna-lités. Nous pensons que ette situation évoluera le jour où les SMA auront mûripermettant l'émergene de onepts lairement identi�ables.7.4 L'agentComme préisé préédemment, nous n'avons pas souhaité fournir un modèlestruturant le mode de raisonnement des agents. En e�et, des agents simples etprohes du réatif peuvent su�re pour ertaines appliations tandis que d'autresnéessiteront des agents très ognitifs à forte granularité. De plus, les développeursont des visions très di�érentes des hoses. Ainsi, une arhiteture très struturantepeut s'avérer un bon squelette d'assemblage pour son onepteur mais un véritableasse-tête pour un autre développeur qui peinera à y faire entrer ses idées.Nous proposons, sous la forme d'une lasse Java, un squelette d'agent minimalBaseAgent établissant une iruiterie entre les messages, les modules de traitements(spéialistes) et la mémoire de l'agent (tableau noir loal). Nous proposons des im-plémentations plus ou moins omplexes de e squelette, tout omme une boîte àoutils dans laquelle le développeur peut séletionner des modules pour façonner sonagent d'une manière adaptée à l'appliation.7.4.1 Struture de ontr�leLes prinipaux éléments omposants l'agent sont :1. des modules de traitement que nous nommerons spéialistes, qui dépendent del'appliation, lesquels sont fournis par le développeur de elle-i ;2. une mémoire loale que nous nommerons tableau noir loal, qui ontient desdonnées relatives à l'appliation, ette mémoire peut être inexistante pour desagents purement réatifs ;3. des messages en provenane et en partane.La struture de ontr�le a pour objetif d'établir un squelette supportant et orhes-trant l'interation entre tous es éléments.
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CHAPITRE 7. PLATE-FORME LOGICIELLE
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7.4. L'AGENT7.4.1.1 Les handlers de messagesLa sémantique et le traitement des messages sont des ritères distinguant lesfamilles de langages qui y ont reours :� Pour les langages objet, un message est un ordre traité de manière synhrone ;� Pour les langages ateur [Agh86℄, un message est un ordre traité de manièreasynhrone ;� Pour les langages agent, un message est une information à aratère desriptif,onatif, ou autre, que l'agent a le hoix de prendre en ompte. Si le message estune requête de traitement que l'agent souhaite satisfaire, elle-i sera e�etuéede manière asynhrone.Notre plate-forme fournit don naturellement un servie de messages asynhrone queles agents peuvent ignorer. Les handlers de message sont le premier élément d'uneiruiterie reliant messages et traitements asynhrones des messages.publi lass MessageHandler{proteted String performatif;publi void readMessage(Message msg);}Fig. 7.13 : La lasse MessageHandler prend en harge les messages : 'est l'étape depereption de l'agent.Pour haque type de message que l'agent peut traiter, le onepteur de l'applia-tion doit réer un handler spéialisant la lasse MessageHandler (�g. 7.13, p. 137).Pour ela, il préise à l'aide du hamp performatif les messages qui seront inter-eptés par e handler, e symbole devant orrespondre au hamp performatif dela lasse Message (�g. 7.5, p. 124).Il donne aussi une spéialisation de la méthode readMessage(Message msg) pré-isant la manière dont sont traités les messages. Si auune spéialisation n'est don-née, la méthode readMessage(Message msg) fournie par défaut, plae es messagesdans une zone partiulière du tableau noir loal de l'agent.Les handlers e�etuent don un �ltrage de la boîte aux lettres, ils peuvent avoirune fontion de reformulation, de tri sur l'importane ou d'e�aement des messages.Cela peut permettre d'éviter à l'agent le traitement de messages inutiles re�étantle �bruit�5 du système. Les handlers orrespondent à la fontion de pereption del'agent, qui, omme nous venons de le voir, peut être attentive ou sensible à ertainstypes de messages, ette sensibilité pouvant varier dynamiquement en fontion del'état mental de l'agent 'est-à-dire des données présentes dans le tableau noir loal.7.4.1.2 Le moniteurLe moniteur surveille le tableau noir loal : mémoire représentationnelle, onativeet états de raisonnement, à l'aide de modules pouvant être proéduraux ou délara-5Messages onsidérés omme inutiles pour l'agent.137



CHAPITRE 7. PLATE-FORME LOGICIELLEtifs. En e�et, omme nous le verrons (�7.4.4 p. 148), un spéialiste (unité de trai-tement de l'agent) est omposé de deux parties : un module attentif onditions()et le orps d'exéution du spéialiste run(). Chaque nouveau spéialiste est signaléau moniteur qui va désormais prendre en ompte la méthode ondition() de espéialiste. Cette méthode peut être de nature proédurale (souvent su�sante pourdes agents à faible granularité), ou omposée d'un ensemble de règles d'inférene.Lorsque la partie ondition d'un spéialiste est véri�ée, le moniteur ommuniqueà l'agenda du séqueneur le spéialiste délenhable.7.4.1.3 L'agendaL'agenda est une simple liste ontenant l'ensemble des spéialistes délenhablesà un moment donné, triés suivant leur degré de priorité. L'agenda fournit deuxméthodes : insert(KnowledgeSoure ks) pour l'insertion d'un nouveau spéialistesuivant sa priorité, et getFirst() qui retourne le spéialiste le plus prioritaire. Cedernier est un omportement par défaut pouvant parfaitement être spéialisé aubesoin.7.4.1.4 Le séqueneurLe séqueneur est le entre de ontr�le de l'agent, il est implémenté dans lalasse BaseAgent (�g. 7.14, p. 139) qui est la lasse de base de tous les agents,fournissant des fontionnalités par défaut qui peuvent être spéialisées au besoinpour une appliation.
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7.4. L'AGENTpubli lass BaseAgent{proteted Integer agtId;//identifiant de l'agentproteted Agenda agenda;proteted Monitor monitor;proteted DataBase blakboard;proteted MailBox mailBox;/********** Gestion des spéialistes ******/proteted KnowledgeSoures knowledgeSoures;publi void addKS(KnowledgeSoure ks){...}/********** Gestion des handlers **********/proteted MessageHandlers messageHandlers;publi void addHandler(MessageHandler mh){...}/********** séqueneur ********************/publi void runAgent(){...}publi void sheduleKS(){...}...}Fig. 7.14 : La lasse BaseAgent : lasse de base des agents appliatifs à spéialiser aubesoin.Les deux méthodes prinipales du séqueneur sont :1. sheduleKS() (algo. 7.3 p. 139) : elle est responsable de l'ordonnanement desspéialistes. La méthode par défaut fournie exéute les spéialistes délenhables parordre de priorité. Le séquenement s'e�etue selon une politique en largeur d'abord,'est-à-dire que l'on exéute tous les spéialistes délenhables avant d'interroger denouveau le moniteur (appel de monitor.run()). Cette méthode est réitérée tantqu'il y a des spéialistes délenhables.SheduleKS()tant que(quelque-hose-à-faire)� monitor.run()� si (agenda.isEmpty())quelque-hose-à-faire←FAUX� sinontant que( !agenda.isEmpty())� Spéialiste← agenda.getFirst()� Spéialiste.run()�n tant que�n tant queAlgo. 7.3 : Ordonnanement des spéialistes suivant les priorités, selon un mode largeurd'abord. 139



CHAPITRE 7. PLATE-FORME LOGICIELLE2. runAgent() (algo. 7.4 p. 140) : elle représente la boule d'exéution prinipale del'agent. (1.) Elle ommene par suspendre l'agent sur sa boîte aux lettres en attentede nouveaux messages et de l'appel système wakeUpAllAtive() venant de l'agentChronos. Puis (2.), tous les messages sont �ltrés à l'aide des handlers des messages.(3.) elle appelle la méthode implantant l'essentiel de l'ativité de l'agent qui vaontr�ler l'exéution des spéialistes. En�n, (4.) tous les messages en partane sontenvoyés. Finalement (5.), l'agent exéute l'appel système endAtion() signi�ant aunoyau qu'il a �ni son yle d'exéution.RunAgent()tant que(l'agent est vivant)1. mailBox.wait()2. mailBox.flushInputMessages(messageHandlers, defaultHandler)3. sheduleKS()4. mailBox.flushOutputMessages()5. miroKernel.endAtion()�n tant que Algo. 7.4 : Boule prinipale d'exéution de l'agent.7.4.1.5 Exemples de mise en ÷uvre du ontr�leNous venons de dérire l'ensemble des éléments omposant (�g. 7.12, p. 136)le squelette d'un agent de notre plate-forme. A�n de mettre en ÷uvre les agentsappliatifs pour une appliation partiulière, le développeur proède en deux étapes :1. spéialiser si besoin les omposants (handler, séqueneur, moniteur) a�n d'ob-tenir le ontr�le et le mode de raisonnement souhaité.2. insérer les modules appliatifs sous la forme de spéialistes.Nous proposons des pistes de oneption d'agents utilisant divers formalismes deontr�le. Puis à la setion 7.4.1.6 p. 141, nous détaillerons plus partiulièrement unmodèle de ontr�le à base de réseau de Pétri.Agent piloté par un Automate Fini Déterministe (AFD) : un tel agent estomposé :� d'un ensemble �ni d'états stokés en mémoire loale (�7.4.3 p. 146) ;� d'un ensemble d'événements qui sont des messages traités par les handlers demessages (�7.4.1.1 p. 137) ;� d'un ensemble de spéialistes (�7.4.4 p. 148) re�étant les ations possibles,la fontion de transition et elle d'ation. En e�et, l'ensemble des fontionsonditions() des spéialistes est inséré dans le moniteur pour former la fon-tion de transition, et l'ensemble de leurs fontions run() forme la fontiond'ativité.
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7.4. L'AGENTAgent piloté par des règles : un tel agent peut très naturellement être mis en÷uvre en dotant haque spéialiste de règles re�étant les onditions d'ativation duspéialiste. Ces règles seront intégrées au moniteur.Agent à apaité ognitives étendues : si les méanismes de base ne sont pasassez puissants pour mettre en ÷uvre une stratégie de raisonnement élaborée, ledéveloppeur de l'appliation utilisera la souplesse de l'arhiteture à base de tableaunoir. Il pourra réer des spéialistes de priorités supérieures aux autres qui serontdédiés au raisonnement (spéialiste KSR de la �gure 7.12 page 136).Si, par exemple, il souhaite implanter un agent BDI (�5.3.3.3 p. 92) : les handlersréalisent la fontion �beliefs-revision� (algo. 5.2 p. 92). Trois spéialistes de raison-nement (de priorité déroissante) sont réés : �selet-options�, �deliberate� et �plani-�ation� réalisant les fontions du même nom de l'agent BDI . Le dernier spéialisteaprès réation d'un plan d'exéution insère elui-i diretement dans l'agenda duséqueneur.7.4.1.6 Modélisation à l'aide de réseau de PétriA�n de failiter la lisibilité des hapitres 8 et 9 dans lesquels la modélisation estfaite à l'aide de Réseau de Pétri (RdP), nous allons lors de ette setion entrer plusen détail sur la modélisation du ontr�le de l�agent par RdP.La modélisation des états et strutures de ontr�le de l'agent à l'aide d'un RdPest adaptée au parallélisme inhérent aux ativités des agents. De plus, les RdPpermettent aussi une modélisation aisée des protooles régissant les interationsentre agents.Exemple de modélisation d'un spéialiste (f. dé�nition 5). La �gure 7.15présente la modélisation d'un spéialiste hargé d'envoyer l'agent au lit si un messageheure-tardive est reçu et que l'agent est fatigué.Pour le prototypage d'une appliation il est souhaitable d'utiliser un système àbase de règle pour la mise en ÷uvre d'une telle modélisation. Cette pratique failitela lisibilité la maintenabilité et l'implémentation du modèle RdP de ontr�le del'agent.La �gure 7.15 présente don une mise en ÷uvre du spéialiste Aller-au-litsous la forme d'une règle.
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CHAPITRE 7. PLATE-FORME LOGICIELLE
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Fig. 7.15 : (a) Un spéialiste ; (b) la modélisation du ontr�le du spéialiste �Aller au lit�par RdP. Nota : les transitions de nos RdP sont toutes tirées (leur fontionde réeptivité est vraie) ; () mise en ÷uvre par une règle.Exemple de modélisation d'un omportement (f. dé�nition 6). Une des a-tivités essentielles d'un agent est d'envoyer et reevoir des messages à ses voisins(aointanes). Nous allons modéliser le omportement �aller se ouher� (�g. 7.16,p. 143) dans une version �familiale�. Supposons qu'une famille d'agents, tous fati-gués, reçoive le message heure-tardive. Ils se lavent les dents, vont au lit, puis sesouhaitent �bonne nuit�. Chaun devant attendre une réponse de tous les membres dela famille avant de s'endormir. Cei permet d'illustrer une synhronisation entreagents.Cette façon d'aller se ouher néessite des envois et des réeptions de messages,elle ne peut don plus être modélisée sous une forme atomique. On va alors utiliserun omportement omposé de quatre spéialistes (�g. 7.16, p. 143).
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7.4. L'AGENT1. Spéialiste : Aller-au-lit� Conditions :(State fatigué)� Événements :(Message (ontent heure-tardive))� Partie opératoire :laver-les-dents() ; aller-au-lit() ;� Changement d'état :(State ouhé)2. Spéialiste :Souhaiter-bonne-nuit� Conditions :(State ouhé)� Commande :∀ai ∈ m.d.f. sendMsg(Message (ontent bonne-nuit))� Changement d'état :(State Éouter-réponse)3. Spéialiste :Éouter-réponse� Conditions :(State Éouter-réponse)� Événements :
∀ai ∈ m.d.f. reeiveMsg(Message (ontent bonne-nuit))� Changement d'état :(State réponses-entendues)4. Spéialiste :S'endormir� Conditions :(State réponses-entendues)� Partie opératoire :éteindre-lumière() ; ompter-les-moutons() ;� Changement d'état :(State endormi)
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Fig. 7.16 : Modélisation du omportement �aller se ouher� par RdP. Légende : m.d.f. :les autres membres de la famille (un seul est représenté) ; sendMsg : envoyerun message ; reeiveMsg : reevoir un message. En pointillés, les plaes ettransitions qui réalisent la synhronisation entre les membres de la famille.Remarques sur la modélisation La partie gauhe de la �gure 7.17 présente unagent qui envoie trois messages à trois agents, attend et réeptionne trois messagesvenant de es trois agents. 143



CHAPITRE 7. PLATE-FORME LOGICIELLEDans la plupart des situations renontrées dans les hapitres 8 et 9, le nombrede voisins d'un agent est indéterminé à l'avane. Les protooles d'interation modé-lisés par RdP étant identiques pour haque agent et a�n de rendre le RdP lisible,nous aurons reours à un modélisation loale par RdP. Ainsi, seule sera modéliséel'interation d'un agent ave un seul de ses voisins omme le montre la partie droitede la �gure 7.17. Le RdP global du système est obtenu par interonnexion des RdPloaux, et par ajout d'un nombre de jetons dans les plaes appropriées (ii la plaevoisin) qui orrespond au nombre réel de voisins de l'agent.
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Fig. 7.17 : À gauhe : modélisation globale par RdP ; à droite : RdP réduit à une modé-lisation loale.La modélisation proposée a un aratère desriptif, l'objetif est de pouvoirvisualiser graphiquement l'évolution de l'état d'un agent en fontion des ationsentreprises et des messages reçus. Cette modélisation repose sur deux hypothèses :� Au niveau appliation, les agents sont supposés �honnêtes et obéissants� : unagent reevant un message néessitant une réponse s'exéutera.� Au niveau transport des messages, le anal de ommuniation est supposé�able et déterministe : les messages ne se perdent pas.7.4.2 La boîte aux lettresLa boîte aux lettres est un élément essentiel de l'agent remplissant deux fon-tionnalités :1. envoi et réeption des messages ;2. synhronisation.L'émission des messages : lorsqu'un spéialiste souhaite envoyer un message,il appelle la méthode mailbox.sendMsg(Message msg) ; elle-i va stoker le mes-sage dans le bu�er outputMessages. Ce tampon (bu�er) de message ne sera vidéqu'à la �n du yle d'exéution de l'agent lorsque le séqueneur appellera la mé-thode flushOutputMessages() (algo. 7.5 p. 145). Cette méthode va invoquer, pourhaque message du bu�er, l'appel système MiroKernel.sendMsg() (algo. 7.1 p.126) réalisant e�etivement l'envoi du message.144



7.4. L'AGENTpubli lass Mailbox{ArrayList inputMessages;ArrayList outputMessages;boolean messageInMailBox;publi synhonized void wait();publi synhonized void sendMsg(Message msg){..}publi synhonized void getMsg(Message msg){..}publi synhonized flushOutputMessages(){..}publi synhonized flushInputMessages(MessageHandlers messageHandlers,MessageHandler defaultHandler){..}} Fig. 7.18 : La lasse d'implémentation de la boîte aux lettres de l'agent.flushOutputMessages()tant que( !outputMessages.isEmpty())� message← outputMessages.removeFirst()� MiroKernel.sendMsg( message )�n tant queAlgo. 7.5 : Algorithme d'envoi de tous les messages en partane de l'agent.La réeption des messages : l'appel système MiroKernel.sendMsg() (algo.7.1 p. 126), ave un message à destination d'un agent loal, provoque l'appel degetMsg(Message msg) sur la boîte aux lettres de l'agent destinataire. La fontiongetMsg insère le message dans le bu�er inputMessages et positionne le booléenmessageInMailBox à VRAI. Ce booléen va servir à l'appel système wakeUpAllAtive()invoqué par l'agent système Chronos pour savoir si l'agent doit être réveillé ar il ades messages en attente.On remarque sur la �gure 7.18 que getMsg est une méthode synhronisée ainsique la plupart des méthodes de la boîte aux lettres. En e�et, omme préisé préé-demment, la boîte aux lettres joue le r�le de lien ave l'extérieur. Plusieurs threadssont suseptibles d'y aéder de manière onurrente, elle doit don être protégéepar un sémaphore booléen ou mutex.Lorsque l'agent est réveillé, après la méthode wait(), tous les messages datés T-1 àdestination de l'agent sont dans la liste inputMessages. Le séqueneur appelle donla méthode flushInputMessages(...) qui va proéder au �ltrage et à la leturedes messages à l'aide de la table des handlers de messages fournis en paramètres. Siun message ne dispose pas d'un handler orrespondant, il est traité par le handlerpar défaut qui supprime simplement e message. Ce handler par défaut peut êtreredé�ni au besoin pour e�etuer une analyse plus approfondie du message a�n desavoir s'il doit être réellement supprimé.145



CHAPITRE 7. PLATE-FORME LOGICIELLEflushInputMessages(MessageHandlers messageHandlers,MessageHandler defaultHandler)tant que( !inputMessages.isEmpty())� message← inputMessages.removeFirst()� handler← messageHandlers.get(message.performatif)� si (handler != null) handler.readMessage( message )� sinon defaultHandler.readMessage( message )�n tant queAlgo. 7.6 : Méthode de pereption de l'agent qui �ltre à l'aide d'handlers de messages saboîte aux lettres.L'attente des messages : au début de haque yle d'exéution (algo. 7.4 p. 140),l'agent se suspend sur sa boîte aux lettres ave la méthode wait(). Si l'agent a reçudes messages au ours du yle préédent (ou qu'il a été initialisé ave un messaged'amore à sa réation), le hamps messageInMailBox est positionné à VRAI, alorsil sera réveillé par l'agent système Chronos et amorera son yle d'exéution.7.4.3 Tableau noir loalLe tableau noir loal joue le r�le de la mémoire de l'agent, dans laquelle il enre-gistre toutes formes d'informations qu'il juge utiles et qui ont déjà été transforméespar la pereption 'est-à-dire �ltrées par les handlers de messages. Ces informationspeuvent être à aratère onatif (intentions, désirs) ou représentationnel (royanesur l'environnement, et à propos des autres agents).Les ations sur le tableau noir inspirées par les requêtes SQL des SGBD [Gar01℄sont e�etuées à travers de quatre familles de méthodes :� Insertion d'objets :Objet insert(<Objet>) : ajout d'un nouvel objet inséré dans une tableportant le nom de la lasse de l'objet6. Si auune table portant le nom de lalasse n'existe, une nouvelle table est réée. Cette méthode retourne une léunique autorisant un aès rapide à l'objet.� Retrait d'objets :� Objet delete(<lé>) : retrait rapide d'un objet par sa lé ;� Objet delete_from_where(<from_name, where_name, where_val>) :retire les objets de lasse from_name dont le hamp where_name vautwhere_val.� Mise à jour d'objets :� Objet uptade(<lé,Objet>) : l'objet stoké à lé est remplaé par Objet ;� Objet uptade_set_where(<set_name, set_val, where_name, where_val>) :le hamp set_name des objets dont le hamp where_name vaut where_valest positionné à la valeur set_val.� Réupération d'objets :6On utilise la ré�exivité de Java pour obtenir e nom.146



7.4. L'AGENT� Objet selet(<lé>) : réupération rapide d'un objet par sa lé ;� Objet[℄ selet_from_where(<from_name, where_name, where_val>) :réupère les objets de lasse from_name dont le hamp where_name vautwhere_val. Le résultat obtenu (un tableau d'objets) peut être soumis à denouvelles séletions par une méthode identique prenant en plus omme ar-gument le tableau d'objets issu d'une préédente séletion.Il n'était pas dans nos objetifs de fournir des fontionnalités évoluées des SGBDlassiques. Nous fournissons un outil simple et pratique permettant aux di�érentsspéialistes de ommuniquer de manière indirete.Comme nous le verrons (�7.4.5 p. 149), il est possible d'ajouter une base deonnaissane délarative à l'agent. Dans e as et si l'objet à insérer dans la base dedonnées l'autorise, il sera aussi visible et modi�able depuis la base de onnaissane.On obtient ainsi un méanisme de gestion des données homogène et transparent,utilisable via un formalisme proédural et délaratif.7.4.3.1 Les royanes de l'agentLes royanes de l'agent regroupent les informations à aratère représentationnelà propos de l'agent lui-même, de l'environnement et des autres agents. Ces informa-tions dépendent don de l'appliation onsidérée ; ependant, nous fournissons desstrutures de base pouvant être spéialisées pour les notions les plus ourantes.Les aointanes. Nous allons évoquer ii la struture d'aointane. Cette der-nière est la relation abstraite organisationnelle minimale liant deux agents : un agent
B est une aointane de A si A onnaît B. Ce lien est étiqueté d'un ou plusieurstypes spéialisant la nature sémantique de ette relation abstraite.
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CHAPITRE 7. PLATE-FORME LOGICIELLE(a) **********************************************************// une instane de la lasse Aquaintane :publi lass Aquaintane{Integer id=43;String[℄ types={''ollègue'', ''ami''};publi void addTypes(String rel){...}}(b) **********************************************************;; Et son équivalent délaratif :(Aquaintane (id 43) (types ollègue ami))() **********************************************************Un exemple de requête : seletion des aointanes amis :Aquaintane[℄ mes_amis =selet_from_where(``Aquaintane'', ``types'', ``ami'')Fig. 7.19 : (a) une instane de la lasse Aquaintane du point de vue proédural et en(b) du point de vue délaratif ; () un exemple de requête sur la base de donnéesloale.La partie (a) de la �gure 7.19 fournit un exemple d'aointane, mais ommenous le verrons (�7.4.5 p. 149), les objets manipulés par l'agent peuvent aussi l'êtrede manière délarative. Cette vision des objets est présentée dans la partie () de la�gure 7.19.7.4.4 SpéialistesLes spéialistes (�g. 7.20, p. 148) représentent le savoir faire de l'agent 'est-à-diresa onnaissane opératoire à propos du domaine appliatif.publi lass KnowledgeSoure{int priority;publi boolean onditions(){return false;}publi String getConditionsRules(){return null;}publi Objet run(){return null;}publi String getRunRules(){return null;}}Fig. 7.20 : La lasse KnowledgeSoure dé�nissant l'interfae (et des omportements pardéfaut) des spéialistes de l'agent.La plate-forme spéi�e simplement l'interfae qu'ils doivent respeter a�n depouvoir être intégrés à l'agent. Les spéialistes sont omposés de deux méthodesprinipales : 148



7.4. L'AGENT� Les méthodes onditions() et getConditionsRules() dé�nissent les ondi-tions d'appliation du spéialiste. Lorsque l'on délare un nouveau spéialistedans l'agent addKS(KnowledgeSoure ks) de la lasse BaseAgent, le systèmeintègre la méthode onditions() au moniteur, et il regarde si la méthodegetConditionsRules() retourne des règles ; si tel est le as et que l'agent dis-pose d'un système à base de règles, es règles sont insérées dans le moniteur.� Les méthodes run() et getRunRules() dé�nissent le savoir faire du spéialistequi sera délenhé si les onditions ont été remplies et si le spéialiste est élupar le séqueneur. Si getRunRules() retourne des règles, et que l'agent disposed'un système à base de règles, es règles sont insérées dans le groupe des règlesopératoires de l'agent.Après avoir abordé la notion de spéialiste d'un point de vue tehnique et bas-niveau, nous allons préiser la sémantique des deux onepts se référant aux om-posantes opératoires de l'agent que sont le spéialiste et le omportement.Il sera fait, lors des hapitres 8 et 9, souvent référene à la notion de spéialisteet de omportement qui représentent, à une éhelle di�érente, les omposants atifsde l'agent.Dé�nition 5 (Spéialiste) Un spéialiste est la brique logiielle onrète de onnais-sanes opératoires faisant évoluer l'état de l'agent. Cette brique est modélisée sousla forme d'un quintuplet :
(Conditions, Événements, Partie opératoire, Changement d'état, Commande)Le spéialiste est délenhable si des onditions portant sur l'état de raisonnement(Conditions) et sur l'apparition d'événement (message, nouvelle royane) sont réa-lisées. Le délenhement du spéialiste provoque l'exéution indivisible de la partieopératoire. Celle-i peut provoquer un hangement d'état et des envois de messagesque nous assimilons à des ommandes.Dé�nition 6 (Comportement) Un omportement est un omposant logique abs-trait représentant un savoir faire plus ou moins omplexe et non atomique de l'agent.Un omportement est don mis en ÷uvre par un ertain nombre de spéialistes.7.4.5 Système à base de onnaissaneEn fontion des besoins de l'appliation, le développeur peut, s'il le désire, embar-quer dans haque agent une base de onnaissanes. Cela permet une représentationdélarative des onnaissanes à ourt terme et à long terme de l'agent ave les avan-tages présentés (�4.6.1.3 p. 73), on peut aussi l'utiliser omme langage de prototypagerapide des agents lors du développement de l'appliation qui, après validation, sontimplantés en proédural.Les inonvénients doivent ependant être pris en ompte, itons : l'augmentationdu poids mémoire de l'agent et du temps néessaire à l'aomplissement d'un ylede raisonnement. Il est impossible de quanti�er exatement es augmentations tantelles dépendent de l'appliation. Toutefois, a�n de donner un ordre de grandeur, lors149



CHAPITRE 7. PLATE-FORME LOGICIELLEde nos expérienes ave des agents faiblement ognitifs pesant 50 Ko de mémoire etexéutant un yle de raisonnement en 0.1 seonde, l'utilisation d'un système à basede onnaissane, omprenant quelques dizaines de règles, triple leur poids (150 Ko)et leur temps (0.3 seonde) d'exéution à fontionnalités égales.Jess (Java Expert System Shell) [Jes01℄ est l'outil que nous avons hoisi a�n demettre en ÷uvre la base de onnaissane. Il a été inspiré par CLIPS [Cli01℄ un autremoteur d'inférene d'ordre 1, la syntaxe des règles des deux outils est d'ailleursompatible. Comme CLIPS, il utilise l'algorithme Rete (�4.6.1.4 p. 74) & (�g. B.1,p. 260) omme pré-ompilation des règles a�n d'aélérer leurs délenhements, ilpossède de plus de nombreuses fontionnalités intéressantes :� Il peut également fontionner en haînage arrière.� Il peut s'appliquer diretement sur les objets java, grâe à l'emploi des javabeans.� Il est aisément embarquable dans un appliation et fournit une API très om-plète permettant de le ontr�ler depuis du ode java. Il permet aussi trèsnaturellement de faire appel aux méthodes java.� On peut lui ajouter un module intégrant la logique �oue.Notre plate-forme permet une intégration au besoin de Jess, elle-i est transpa-rente aux omposants ne l'utilisant pas puisqu'ils manipulent toujours les mêmesobjets java. Cette intégration permet d'e�etuer du pattern mathing sur les objetsde la base de données, pouvant provoquer une modi�ation de elle-i. Le patternmathing est e�etué par des paquets de règles fournis par le développeur de l'appli-ation à travers les spéialistes, le moniteur ou n'importe quel omposant de l'agent.
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Chapitre
8La soiété d'agentsorganisée en pyramideirrégulièreDans le hapitre 6, nous avons justi�é l'utilisation des SMA pour la oneption del'arhiteture logiielle de ontr�le d'un système de pereption et, plus partiulière-ment, de segmentation. Il y a en e�et adéquation entre les aratéristiques des SMAet ertaines propriétés (adaptation loale, oopération...), qu'il semble pertinent deprendre en ompte.De plus, les SMA sont l'expression informatique d'un ourant de pensée fournissantde nouvelles méthodologies d'analyse des systèmes, dans lesquelles il semble enrihis-sant d'insrire notre approhe. Nous proposons don une méthodologie d'analyse entrois points :1. Desription globale et struturelle de l'organisation regroupant les agents.2. Desription loale et fontionnelle des agents omposant le système (hap. 9).3. Analyse globale et fontionnelle dans laquelle l'on véri�e que l'ensemble desinterations loales, réalise bien e pour quoi le système est onçu (hap. 10).Cette dernière analyse n'est possible que si l'on a orretement spéi�é les deuxpremiers points. Nous proposons omme élément organisationnel la pyramide irré-gulière, qui va imposer sa struture à la population d'agents a�n de garantir unomportement globalement ontr�lable et onvergent des agents.Dans un premier temps, nous préiserons l'algorithmique des graphes (utiliséspar les pyramides irrégulières) dans un adre d'exéution distribuée (problèmes desynhronisation, et.).Puis nous proposons une transposition du graphe vers une organisation d'agents.En�n, nous détaillerons les proessus d'initialisation de la pyramide, ainsi quele ontr�le global qui intervient lors du passage d'un niveau (de la pyramide) à sonsuivant. 151



CHAPITRE 8. LA SOCIÉTÉ D'AGENTS ORGANISÉE EN PYRAMIDEIRRÉGULIÈRE8.1 IntrodutionComme nous l'avons évoqué au hapitre 6, la famille des agents situés dansl'image1 proédant par oopération augmentative et par in�uenes mutuelles fournitun adre extrêmement rihe et adapté à la mise en ÷uvre :� de stratégies oopératives ;� de foalisation et d'adaptations loales dans l'image ;� de prise en ompte des informations a priori et don du modèle.On perçoit pour les raisons évoquées i-dessus l'intérêt de porter la problématiquede segmentation dans le adre des systèmes omplexes pour béné�ier des oneptsissus des disiplines (�4.2.3 p. 55) qui étudient le holisme, la systémique, l'émergen-tisme, l'auto-organisation et plus onrètement les SMA (hap. 5 p. 83).Cependant, la démarhe qui onsiste à prendre omme adre d'analyse l'une dees disiplines en s'interdisant toute approhe analytique du problème peut paraîtredéroutante et n'est pas satisfaisante.Comme le suggère Marvin Minsky ([Min88℄) et (�5.2.2 p. 86), nous e�etuons uneanalyse en trois étapes :1. Une desription de l'organisation liant les agents entre eux et du ontr�le soialrésultant. C'est le problème abordé dans e hapitre.2. Une desription du fontionnement de haque agent onsidéré individuelle-ment. Cette analyse du ontr�le et des omportements de l'agent fait l'objetdu hapitre 9.3. Une analyse plus globale de la ombinaison des interations loales a�n demieux omprendre e que fait le système. Ce sera l'un des thèmes évoqués lorsdu hapitre 10.Ce hapitre va don dérire une organisation fournissant un adre formel stru-turant l'ativité des agents et permettant, si possible, une exéution distribuée. Lespyramides irrégulières remplissant es ritères, voilà pourquoi nous proposons de lesutiliser omme une organisation struturant et régulant la soiété d'agents.Dans un premier temps, nous allons reformuler l'algorithmique de traitement despyramides dans un adre distribué. Dans un deuxième temps, nous nous attaheronsà transposer ette base algorithmique formelle dans le adre d'un système SMA.L'organisation de e SMA et le ontr�le soial obéiront aux lois de la pyramide,garantissant un omportement globalement ontr�lable et onvergent.1Voir typologie des arhitetures logiielles à base de SMA (�5.5 p. 95).
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8.2. UNE ALGORITHMIQUE DISTRIBUÉE DE TRAITEMENT DESPYRAMIDES8.2 Une algorithmique distribuée de traitement despyramidesL'établissement des éléments de transposition néessite de préiser les méa-nismes du traitement pyramidal. En onséquene, dans ette setion, nous reformu-lons ave préision l'algorithmique des pyramides dans un adre d'exéution distri-buée sur mahine à mémoire partagée (�7.2 p. 119). Nous nous appuierons sur lesprinipes énonés lors du hapitre 3 dédié aux pyramides.8.2.1 Les strutures de donnéesToute l'algorithmique des pyramides irrégulières s'artiule autour d'un graphed'adjaene de région : Gk(Sk, Ak) pour haque niveau k, et de son sous-graphe : legraphe de similarité Simk(Sk, Bk). Ces deux graphes utilisent les mêmes sommets,ils di�èrent par les arêtes les reliant.Ils peuvent être odés simultanément par la struture sommet (�g. 8.1, p. 154).Nous utilisons, pour représenter les deux graphes, deux strutures de liste d'adja-enes [Cor94, p. 458℄ assoiées à haque sommet. Cette représentation favorise unereprésentation homogène des graphes non-orientés (graphe d'adjaene de région),orientés (graphe de similarité ave seuillage loal) et pondérés (graphe de similarité).Cette struture ontient :� les attributs photométriques et géométriques de la région représentée par lesommet ;� la liste haînée adjaents des ars sortant dans le graphe d'adjaene Gk(Sk, Ak).Ce graphe étant non-orienté, les ars sont symétriques pour former des arêtes :
sj ∈ adjaents(si) ⇔ si ∈ adjaents(sj) ;� la liste haînée similaires des ars sortant dans le graphe de similarité
Simk(Sk, Bk) ;� un pointeur vers le sommet père père ; ainsi qu'une liste des sommets �ls filsau niveau inférieur ;� les variables booléennes p et q ;� un pointeur vers une struture ontenant la fenêtre englobante des hampsréepteurs et un hamp de bits 2D de la taille de ette fenêtre où les bitsà 1 représentent les hamps réepteurs de la région. Cette représentation seprête naturellement à une utilisation par des opérateurs de traitement d'image(omme eux fournis par PANDORE [Pan01℄) qui peuvent être appliqués aveun masque.
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CHAPITRE 8. LA SOCIÉTÉ D'AGENTS ORGANISÉE EN PYRAMIDEIRRÉGULIÈRE
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Fig. 8.1 : La pyramide de graphes d'adjaene de régions (RAG) et la struture d'unsommet du graphe.8.2.2 Constrution du graphe d'adjaeneLes sommets du niveau 0 (S0) peuvent être obtenus en assoiant un sommetà haque pixel. On peut aussi e�etuer une pré-segmentation grossière ave un al-gorithme de type �split�. Pour les autres niveaux, les sommets sont les survivants(�8.2.4 p. 155) de la déimation e�etuée au niveau inférieur.Les sommets étant déterminés, il faut les relier entre eux pour onstituer le graphed'adjaene du niveau k, 'est-à-dire Gk(Sk, Ak). Pour le niveau 0, on supposera quel'on dispose d'une proédure Adjaene selon hamps réepteurs(). Pourles niveaux suivants, les sommets adjaents au sommet ourant sont les pères dessommets adjaents aux �ls du sommet ourant.
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8.2. UNE ALGORITHMIQUE DISTRIBUÉE DE TRAITEMENT DESPYRAMIDESConstruit adjaene(si)si (k = 0) Adjaene selon hamps réepteurs(hamps réepteurs)sinonpour tout(sj ∈ fils(si))� pour tout(sk ∈ adjaents(sj) )� frère ← père(sk)� si (frère 6= si et frère /∈ adjaents(si))� adjaents(si)←adjaents(si)+frère�n si�n pour tout�n pour toutAlgo. 8.1 : Constrution des relations d'adjaene d'un sommet.8.2.3 Constrution du graphe de similaritéNous allons dérire (algo. 8.2 p. 155) l'algorithme de onstrution du graphe desimilarité Simk(Sk, Bk) selon un seuil loal Tl(si) dont les prinipes sont expliqués(�3.6.1.2 p. 43).Rappel : h(si, sj) re�ète une distane et don une similarité entre les sommets
si et sj, ette distane va être omparée au seuil de similarité loal et pondérer lesars2 du graphe de similarité.Construire similarité(si)aluler Tm(si) (voir �3.6.1.2)
Tl(si) = min(Tm(si), Tg)pour tout(sj ∈ adjaents(si))� si (h(si, sj) ≤ Tl(si)) similaires(si)←similaires(si)+(sj, h(si, sj))/*les ars (si, sj) du graphe de similarité sont pondérés par la h(si, sj)*/�n pour toutAlgo. 8.2 : Constrution du graphe de similarité de manière distribuée (à partir dehaque sommet).8.2.4 Déimation sur le graphe de similaritéL'algorithme 8.3 p. 157 dérit une proédure itérative de déimation stohastiqueou adaptée à l'image. Cette proédure appliquée sur le graphe de similarité respeteles deux règles énonées (�3.5.2 p. 39). Les sommets survivants ont leur variablebooléenne p positionnée à 1.2Le seuil étant loal, le graphe est orienté ; 'est pour ette raison que l'on parle d'ars et nond'arêtes.
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CHAPITRE 8. LA SOCIÉTÉ D'AGENTS ORGANISÉE EN PYRAMIDEIRRÉGULIÈREProblèmes posés par l'orientation du graphe de similarité Simk(Sk, Bk) :e graphe étant alulé à partir de seuillages loaux, il est orienté :
(si, sj) ∈ Bk

; (sj , si) ∈ BkOr, ette orientation peut poser ertains problèmes : il se peut, par exemple, qu'unsommet si ne survive pas ar son voisin similaire3 sj est survivant. Or, il se peut que
sj ne onsidère pas si omme lui étant similaire4, on dira [Bra95℄ que sj ne peut pasabsorber si. On peut don se retrouver dans la situation d'un sommet non survivantqui ne peut être absorbé pas auun de ses voisins survivants.Braviano [Bra95℄ propose de relaxer les deux règles 1 & 2 (�3.5.2 p. 39) a�n degarantir la onvergene du système. Ainsi, les deux règles relaxées deviennent :Règle 1' Deux sommets ayant une relation d'absorption entre eux ne peuvent passurvivre en même temps :

(si, sj) ∈ Bk ∧ (sj, si) ∈ Bk ⇒ ¬(si ∈ Sk+1 ∧ sj ∈ Sk+1)Règle 2' Chaque non-survivant si de Gk doit avoir un voisin similaire survivantqui puisse l'absorber :
∀si ∈ Sk : si /∈ Sk+1 ⇒ Γ+

Simk(si) ∩ Sk+1 6= ∅Où Γ+
Simk(si) = {sj ∈ Sk : (si, sj) ∈ Bk} est l'ensemble des suesseurs de si, dansnotre as l'ensemble des sommets similaires à si.Or ette relaxation n'est pas su�sante, dans ertains as partiuliers5 le noyau6ne peut être déterminé. Aussi Braviano propose de relaxer enore la règle 1' enautorisant l'ajout de nouveaux sommets.Nous proposons une approhe analogue moins optimale mais qui simpli�e gran-dement l'algorithmique de déimation. Elle part du prinipe que pour permettre lerattahement d'un sommet si à un sommet sj, les deux sommets doivent se onsi-dérer mutuellement similaires.Cette approhe onsiste don à retirer l'orientation du graphe de similarité 'est-à-dire qu'un ar (si, sj) est retiré si l'ar (sj, si) n'existe pas.

∃(si, sj) ∈ Bk ∧ (sj, si) 6∈ Bk ⇒ Bk = Bk − (si, sj)La onséquene de e prinipe �prudent� sera de diminuer le taux de déimationet don de provoquer la réation d'un plus grand nombre de niveaux. Les risquesde sur-segmentation existent mais ils peuvent être opposés aux risques de sous-segmentation de l'approhe orientée. De plus, e prinipe simple failite le travail,mené par le traiteur d'image, sur l'interprétation des résultats obtenus.3(si, sj) ∈ Bk4(sj , si) 6∈ Bk5Présene de iruit d'ordre impair.6Équivalent du stable maximal des graphes orientés.156



8.2. UNE ALGORITHMIQUE DISTRIBUÉE DE TRAITEMENT DESPYRAMIDESLa synhronisation entre les tâhes. L'aspet distribué de ette proédure im-pose l'utilisation d'une fontion :synhronise(si, syn-list(si), S) dont le r�le est de synhroniser le sommet siave les sommets présents dans syn-list(si) sur un état S donné. Une telle syn-hronisation est néessaire à haque fois que l'ativité (thread) assoiée au sommetourant utilise une variable (xj, pj et qj) d'un sommet voisin. La synhronisationpermet de s'assurer que la variable utilisée est bien à jour.Déimation distribuée (si)� S ← 0 ; k ← 1� xi ← tirage aléatoire suivant une loi uniforme ou valeur adaptée à l'image� synhronise(si,adjaents(si),S++)� ∀sj ∈similaires(si)si (si 6∈similaires(sj)) similaires(si)←similaires(si)�sj� syn-list(si) ← similaires(si)� pk
i ← 1 si xi > max(xj : sj ∈ similaires(si))� synhronise(si,syn-list(si),S++)� qk
i ← 1 si (∀sj ∈ similaires(si) : pk

j = 0) ∧ (pk
i = 0)� k + +/* Pour les itérations suivantes, pour survivre, le sommet doit être maximalparmi les sommets enore andidats (q=1) */� tant que(qk−1

i = 1)� synhronise(si,syn-list(si),S++)� syn-list(si) ← syn-list(si) −{sj : qk−1
j 6= 1}� pk

i ← 1 si xi > max(xj : (sj ∈ similaires(si) ) ∧ (qk−1
j = 1))� synhronise(si,syn-list(si),S++)� qk

i ← 1 si (∀sj ∈ similaires(si) : pk
j = 0) ∧ (pk

i = 0)� k + +�n tant que� si (pk
i = 1) si est survivant �n siAlgo. 8.3 : Proédure distribuée et itérative de déimation appliquée au graphe de simi-larité (f. �3.5.2 p. 39 pour le r�le de p et q).8.2.5 Création du niveau k + 1 et rattahement des sommetsdu niveau kDans la pratique, haque sommet survivant ne va pas diretement être présentau niveau k + 1. Au lieu de ela, il va réer (algo. 8.4 p. 158) un nouveau sommetdistint (son père) qui pourra aueillir l'ensemble des strutures néessaires à lareprésentation de la région issue des rattahements des sommets du niveau k.
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CHAPITRE 8. LA SOCIÉTÉ D'AGENTS ORGANISÉE EN PYRAMIDEIRRÉGULIÈRECréer père(si)réer spère : struture de donnée de type sommet, présente au niveau k + 1fils(spère )← sipère(si) ← spèreretourne spèreAlgo. 8.4 : Création des strutures de données assoiées aux sommets survivants dans
Gk+1.Les sommets du niveau k vont devoir se rattaher à un sommet du niveau k + 1.Les survivants se rattahent naturellement à leur père ; quant aux non-survivants, ilsdoivent se rattaher au père d'un sommet survivant dans leur voisinage du graphede similarité. Or, selon la règle 2'(�8.2.4 p. 155), il existe au moins un tel sommetdans leur voisinage (du graphe de similarité).Rattahement(si)si (si est non survivant)� sj ← arg min h(si, sj) tel que (sj est survivant) ∧ (sj ∈ similaires(si))� père(si)← père(sj)� lok mutex(fils(père(si)))//verrouille la struture de données� fils(père(si)) ← fils(père(si)) + si� unlok mutex(fils(père(si)))�n siAlgo. 8.5 : Rattahement d'un sommet non-survivant du niveau k à un sommet survivantdu niveau k + 1 et onstrution des liens père-�ls.Cette proédure va être exéutée en parallèle sur haque sommet. La struturefils(.) des sommets survivants risque don d'être aédée de manière onurrente :il est néessaire de la protéger. Nous proposons l'emploi d'un �mutex� [Tan94, p. 576℄pour �mutual exlusion� bien adapté à un aès onurrent sur mahine à mémoirepartagée exéutant des tâhes, travaillant dans le même espae d'adressage (proes-sus légers ou thread)(�7.3.4.1 p. 129). Un autre environnement d'exéution néessi-tera une tehnique de protetion adaptée. Le mutex peut être assimilé à un séma-phore binaire sur lequel deux opérations atomiques lok mutex(data) et unlokmutex(data) peuvent être exéutées, permettant de verrouiller et déverrouiller lastruture de données en argument.8.2.6 SynthèseNous disposons d'un ensemble de traitements loaux ne portant que sur le som-met et son voisinage dans les graphes d'adjaene et de similarité. Ces traitementssont assemblés au sein de la proédure Traitement parallèle sommet (algo.8.6 p. 159) qui modélise le traitement distribué e�etué sur haque sommet.158



8.2. UNE ALGORITHMIQUE DISTRIBUÉE DE TRAITEMENT DESPYRAMIDESTraitement parallèle sommet(si, images, Sk+1)Construit adjaene(si)Mise à jour des attributs région(si,fils(si),images)synhronise(si,adjaents, attributs_regions_ok)Construire similarité(si)Déimation distribuée (si)si (si est survivant)� spère← Créer père(si)� synhronise(si,adjaents,déimation_ok)� lok mutex(Sk+1)� Sk+1 ← Sk+1+spère� unlok mutex(Sk+1)sinon /* si n'est pas survivant*/� synhronise(si,adjaents,déimation_ok)� Rattahement(si)�n si Algo. 8.6 : Proédure de traitement loale d'un sommet.Finalement, la proédure Constrution pyramide (algo. 8.7 p. 159) ontr�leet séquene la onstrution de la pyramide ; onstrution qui est e�etuée niveau parniveau tant que la ontration d'un niveau à l'autre est signi�ative : un seuil �xépar l'utilisateur valant �ontration minimale�. Au niveau k, ard(Sk) threads sontréés et lanés de façon onurrente ave la proédure Traitement parallèlesommet. On attend ensuite leur �n ave la proédure Join avant de passer auniveau supérieur.Constrution pyramide(images)partition ← Split(images)
k ← 0
Gk ← Construire graphe d'adjaene(partition)tant que((k = 0) ou (ard(Sk−1)-ard(Sk)≥ontration minimale))� pour tout(si ∈ Sk)� thread←réer une nouvelle tâhe (thread)� thread.Run(Traitement parallèle sommet(si, S

k+1))�n pour tout� Join()/* attend la �n de l'exéution des tâhes lanées */� k + +�n tant queretourne Sk−1Algo. 8.7 : Constrution de la pyramide de graphe, ave un traitement onurrent dessommets à un niveau donné. 159



CHAPITRE 8. LA SOCIÉTÉ D'AGENTS ORGANISÉE EN PYRAMIDEIRRÉGULIÈREOn remarque, omme le montre la �gure 8.2 page 160, que le traitement est onur-rent et distribué entre sommets pour un niveau donné, et séquentiel et entralisé deniveau en niveau.
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Fig. 8.2 : Shéma d'exéution du traitement dans la pyramide.8.3 La pyramide irrégulière : une organisation deontr�le soialLes systèmes multi-agents proposent d'élater la omplexité des traitements ausein d'entités oopérantes permettant dans le as de la segmentation d'image, debéné�ier des avantages évoqués en introdution de e hapitre. Une onséquenede ette démarhe est de rendre essentielle la notion d'organisation dans un systèmemulti-agents a�n de garantir la ohérene globale du système. Or, les di�érentesapprohes de segmentation d'image à l'aide d'agents situés dans l'image (�5.5.3 p.100) n'identi�ent pas lairement une telle organisation.L'organisation dé�nit les r�les respetifs des agents et les relations abstraites lesliant. Ainsi, il devient possible d'appréhender le système dans sa globalité durantles deux étapes suivantes :1. l'étape de oneption où l'on dé�nit les r�les, les relations et les interationsentre agents ;2. l'étape de validation où l'on véri�e que la somme des interations loales réalisebien les objetifs globaux du système. Conrètement, lorsque l'on onstateun dysfontionnement global, l'organisation fournit un shéma de leture dusystème rendant possible la loalisation e dysfontionnement.La pyramide organise les agents : à la manière d'une soiété qui se doted'une onstitution et d'un ensemble de lois, nous avons hoisi la pyramide irrégu-lière omme organisation imposant sa struture aux agents situés dans l'image. Cehoix n'exlut pas d'autres approhes, en partiulier la pyramide duale ; ependant,la pyramide irrégulière possèdent ertaines propriétés la rendant partiulièrementadaptée à notre problème, à savoir : 160



8.3. LA PYRAMIDE IRRÉGULIÈRE : UNE ORGANISATION DE CONTRÔLESOCIAL1. La apaité de mettre en ÷uvre des traitements en parallèle, haque sommetn'interagissant qu'ave ses voisins. On peut ainsi pro�ter de l'aspet intrinsè-quement distribué des agents.2. Le graphe d'adjaene fournit des informations sur la topologie des régions, equi en fait un bon support pour des agents situés dans l'image.3. L'approhe �graphe� fournit un premier niveau d'abstration vis-à-vis de l'image :on retrouve des notions d'adjaene, ou de similarité, voisines des notions d'a-ointane, ou d'a�nité, ourantes dans les systèmes multi-agents.4. Chaque graphe de la pyramide se présente omme un résultat intermédiaire,on peut don stopper à tout moment le proessus, en disposant d'un résultatinomplet mais utilisable. De plus, ette pile de graphes fournit un historique del'évolution du système autorisant une évaluation a posteriori du omportementdes agents.5. Outre l'aspet multirésolution que proure la pyramide, elle permet une onstru-tion progressive des primitives de l'image donnant pour haque niveau, àl'aide du graphe d'adjaene, les relations topologiques entre primitives. Cesaspets sont utiles pour la vision intermédiaire et haut-niveau (hap. 4 p.51) où l'on a reours à des algorithmes de propagation d'informations, deontraintes ou d'appariement de graphes. Ces proédures permettent, dans leadre d'une stratégie asendante, de franhir progressivement les di�érents ni-veaux de desription à l'instar de la onstrution des niveaux de la pyramide.En onséquene, omme nous le verrons au hapitre 11, nous proposons l'utili-sation de la pyramide d'agents omme un adre favorisant une mise en ÷uvrehomogène et progressive de toutes les étapes de la vision, de la segmentationà l'interprétation.Les agents enrihissent l'approhe pyramidale : l'utilisation d'agents au lieude simples sommets enrihit le adre déisionnel de l'approhe pyramidale. En e�et,l'approhe pyramidale n'est pas sans inonvénient (hap. 3 p. 33), une manière d'yremédier serait de pouvoir mettre en ÷uvre des stratégies loales, oopératives, etd'intégrer au mieux l'information a priori . Les agents fournissent une abstrationpartiulièrement adaptée à l'enrihissement du adre déisionnel tant pour la miseen ÷uvre de stratégies loales et oopératives que pour l'intégration d'informationsa priori .La pyramide irrégulière d'agents se présente omme une pyramide irrégulièredans laquelle haque sommet va être remplaé par un agent (�g. 6.4, p. 113).La déloalisation et un enrihissement du adre déisionnel favorisent la miseen ÷uvre de stratégies oopératives, loalement adaptées, et de prise en ompte del'a priori .Les algorithmes de graphes dé�nis à la setion préédente vont s'appliquer àhaque niveau de la pyramide. Pour ela, ils sont traduits en protooles d'interationsloales au sein des agents. Ainsi, la pyramide irrégulière impose sa struture auxagents agissant omme une �Loi� qu'ils doivent respeter a�n d'assurer un ontr�lesoial et la onvergene du système. 161



CHAPITRE 8. LA SOCIÉTÉ D'AGENTS ORGANISÉE EN PYRAMIDEIRRÉGULIÈRE8.3.1 Agents région & agents ontourChaque agent va représenter une primitive de l'image. A�n de mettre en ÷uvrela oopération région/ontour évoquée au hapitre 6, ertains agents représenterontune primitive région tandis que d'autres représenteront une primitive ontour.Les agents sont des entités autonomes mues par un thread propre à haque agent,disposant haun de sept omportements et de royanes propres sur lesquels nousreviendrons plus en détails au hapitre 9.Les agents région disposent d'un ensemble de données loales (leurs royanes)semblables à la struture de la �gure 8.1 page 154. Ces données dérivent la régionque l'agent représente. Ils disposent aussi de sept omportements orrespondant,entre autres, à la mise en ÷uvre de l'algorithmique distribuée dérite à la setion 8.2p. 153. Les agents ont omme but de fusionner entre agents similaires a�n d'e�etuerune déimation sur la population d'agents du niveau k pour obtenir une nouvellepopulation d'agents générée par les agents survivants au niveau k + 1. On notera
P k

reg, la population d'agents région du niveau k.Les agents ontour disposent d'un ensemble de données loales (leurs royanes)dérivant une haîne de segments de ontour. L'objetif à moyen terme est de pouvoirfusionner les agents ontour et don d'appliquer une déimation semblable à ellee�etuée sur les agents région. Les fusions sont hoisies par des règles s'inspirant dusystème de Nazif et Levine (�4.6.1.4 p. 74) & [Naz84℄. Les développements menésdans e sens n'ont pas aquis la maturité néessaire pour être opérationnels ; enonséquene, les agents ontour dans la version atuelle du système se répètent àl'identique niveau après niveau, intervenant omme support de fusion des agentsrégion, via un omportement oopératif.Nous envisageons une autre possibilité dans laquelle des ontours atifs rem-plaent les haînes de segments de ontour.On notera P k
edge, la population d'agents ontour du niveau k.8.3.2 Transposition d'un espae opératoire à un espae om-portementalUne soiété d'agents à haque niveau de la pyramide. Chaque niveau k de lapyramide est omposé d'une population d'agents P k qui est l'union de la populationdes agents région et ontour pour e niveau :

P k = P k
reg

⋃

P k
edgeLes relations d'adjaene à haque niveau de la pyramide. Lorsque deuxagents sont adjaents dans l'image, une relation d'aointane (�7.4.3.1 p. 147) detype �adjaent� va être établie entre eux. Cette relation prend la forme d'une instan-iation d'une lasse Aquaintane (�g. 7.19, p. 148) représentée dans le formalismedélaratif : 162



8.3. LA PYRAMIDE IRRÉGULIÈRE : UNE ORGANISATION DE CONTRÔLESOCIAL(Aquaintane (id 43) (types adjaent))L'union des relations d'aointane étiquetées �adjaent� forme don les relationsd'adjaene dans l'image. Si l'on note adjaents(ai), l'ensemble des aointanesde l'agent ai étiquetées �adjaent� ; alors, Ak
adj l'ensemble des relations d'aointanede type adjaent du niveau k est formé par :

Ak
adj =

⋃

ai∈P k

adjaents(ai)Chaque niveau de la pyramide d'agent est une organisation. Chaque ni-veau k de la pyramide est une organisation d'agents adjaents Ok
adj , struturée parle réseau d'aointanes d'adjaene Ak

adj et omposée de la population des agentsdu niveau ourant P k :
Ok

adj(P
k, Ak

adj)Cette organisation représente l'information région et ontour, et sa topologie dansl'image à une ertaine résolution.Cette formalisation e�etuée, on peut la mettre en relation ave le graphe d'ad-jaene évoqué au hapitre 3. Pour un niveau k donné, l'ensemble des sommets Skest transposé dans l'espae de la population d'agents P k :
Sk ⇔ P kL'ensemble des arêtes joignant les sommets Ak est transposé dans l'espae des rela-tions d'aointane de type adjaent Ak

adj :
Ak ⇔ Ak

adjFinalement, le graphe d'adjaene Gk(Sk, Ak) est transposé en une organisationd'agents Ok
adj(P

k, Ak
adj) :

Gk(Sk, Ak)⇔ Ok
adj(P

k, Ak
adj)Cette équivalene dé�nit une transposition d'un espae opératoire travaillant surdes strutures de graphes où les sommets représentent des primitives (régions ouontours) et les ars des relations d'adjaene dans l'image, vers un espae om-portemental où des agents atifs et autonomes remplaent les sommets du graphe.La notion d'aointane entre agents représente une adjaene dans l'environnementreprésenté par l'image.Cette transposition permet d'enrihir le adre déisionnel des approhes pyrami-dales en distribuant l'intelligene dans l'image à travers l'abstration que représentel'agent. Cette intelligene, à l'origine présente sous la forme d'une onnaissane pro-édurale et algorithmique, est désormais enapsulée dans l'agent, qui est une abstra-tion prédisposée à la mise en ÷uvre de stratégies oopératives, loalement adaptéeset intelligentes, apables d'utiliser un savoir a priori ou un modèle dérit dans unlangage délaratif. 163



CHAPITRE 8. LA SOCIÉTÉ D'AGENTS ORGANISÉE EN PYRAMIDEIRRÉGULIÈRE8.3.3 Caratéristiques de l'organisationL'organisation des agents adjaents d'un niveau donné est de type variable-égalitaire-prédé�nie. En e�et, le r�le respetif des agents est prédé�ni mais les rela-tions entre agents peuvent varier en fontion : (i) des renontres faites dans l'envi-ronnement (représentant l'image) ; (ii) des arrangements négoiés lors des ompor-tements de déimation (�9.9 p. 202) et de rattahement (�9.10 p. 206). Comme lesagents d'un niveau interviennent d'une manière uniforme sans notion hiérarhique,l'organisation est dite égalitaire.La oopération entre agents peut prendre deux formes :1. Les agents travaillent sur des portions quasi7 disjointes de l'image. Ainsi, uneforme de oopération augmentative résulte de la somme des travaux �quasi�indépendants des agents. Cette oopération n'existe que du point de vue del'observateur, qui onstate a posteriori un travail e�etué par des entités.2. Cependant, les agents disposent d'un omportement de oopération intention-nel (�9.8 p. 192) résultant d'interations loales entre agents adjaents. Cetteoopération peut être quali�ée d'intégrative ar ertains agents intègrent lespoints de vue de leurs voisins dans leur proessus de déision.Type et nombre d'agents. Les agents sont de granularité moyenne, ils disposentd'une mémoire et de méanismes simples de raisonnement, leur poids mémoire avoi-sine les 50 ko. Leur nombre est important : quelques milliers pour le premier niveaude la pyramide.Des agents situés dans l'image. Chaque agent est loalisé dans l'image par rap-port à la primitive qu'il représente. L'organisation struturée par les aointanesd'adjaene, fait de haque niveau de la pyramide une arte topologique de l'infor-mation présente dans l'image à un ertain niveau de résolution. Notre arhiteturerépond don à tous les ritères de la famille des agents situés dans l'image que nousavons évoqués à la setion 5.5.3 p. 100.8.4 Les agents interfae et environnementA�n de réaliser l'interfae ave l'utilisateur, le système est doté d'un agent par-tiulier : IHMAgt. Ce dernier réupère un ensemble de paramètres fournis par l'utili-sateur, qu'il ommunique (�g. 8.3, p. 165) à un autre agent partiulier MonitorAgt(�8.5 p. 166) qui prend en harge l'initialisation du système et surveille la onstru-tion de la pyramide. Un dernier agent EnvAgt va représenter l'environnement partagépar les agents de la pyramide.7Les agents région travaillent sur des régions disjointes, mais les agents ontour travaillent surdes segments de ontour hevauhant des régions.
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8.4. LES AGENTS INTERFACE ET ENVIRONNEMENT
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Fig. 8.3 : La ommuniation au sein du système : l'agent IHMAgt responsable de l'interfaeutilisateur ; l'agent MonitorAgt initialise la pyramide ; et l'agent EnvAgt sertd'environnement aux agents de la pyramide.8.4.1 L'agent environnement (EnvAgt)Cet agent va disposer de toutes les informations partagées par les agents dusystème 'est-à-dire :� les paramètres fournis par l'utilisateur ;� l'image soure ou image à segmenter ;� des images de normes de gradient et d'orientations de gradient ;� des images d'étiquettes pour haque niveau de la pyramide, orrespondanthaune à la segmentation obtenue pour le niveau donné. Une étiquette or-respond à l'identi�ant de l'agent responsable de la primitive.Ainsi, pour haque niveau k, il y a une image de labels des agents régionreg_map(k) et une image de labels des agents ontour edge_map(k). Ce sontes images que les agents de la pyramide explorent (�9.5 p. 181) pour renontrerde nouveaux agents qui leur sont adjaents.8.4.2 L'agent interfae utilisateur (IHMAgt)Cet agent e�etue le lien ave l'utilisateur du système, il propose sous la formed'un ensemble de menus déroulant le hoix de l'image à traiter, et la modi�ation desparamètres du système. Il ommene par lire un �hier ontenant les paramètres pardéfaut du système que l'utilisateur peut modi�er à l'aide de l'interfae graphique.Les paramètres étant déterminés, l'utilisateur lane l'exéution de la pyramide.L'agent IHMAgt réupère l'ordre et les paramètres qui sont transmis à l'agent MonitorAgt.Tout agent peut demander à IHMAgt d'a�her des résultats, ou des fenêtres, en lui165



CHAPITRE 8. LA SOCIÉTÉ D'AGENTS ORGANISÉE EN PYRAMIDEIRRÉGULIÈRE

Fig. 8.4 : Le menu prinipal de l'interfae graphique et quelques panneaux de on�gura-tion.envoyant simplement un message d'a�hage. On obtient ainsi une arhiteture mo-dulaire, souple et distribuable, l'agent IHMAgt pouvant s'exéuter sur une mahinedi�érente8 de elle où s'exéute les agents de la pyramide.Nous traiterons plus en détails les paramètres du système ainsi que l'a�hage desrésultats au hapitre 10.8.5 Initialisation : de l'image à l'organisation d'agentsL'étape d'initialisation permet de onstruire, à partir de l'image, le premierniveau de la pyramide. Cette initialisation est menée par un agent partiulier :MonitorAgt.Cet agent va aussi jouer le r�le d'état ivil des agents présents dans la pyra-mide en onstatant les naissanes (réation d'agents dans le prohain niveau de lapyramide) et les �déès� (�n d'exéution d'agents dans le niveau ourant).L'idée originale était à l'instar des pyramides irrégulières d'assoier un agent àhaque pixel. Or, pour une image de 1000x1000 pixels, haque agent pesant 50ko demémoire, ela néessiterait 5Go de mémoire pour traiter le premier niveau.De plus, les images sont ouramment onstituées de grandes zones homogènes fa-iles à segmenter ave des approhes lassiques. Ainsi, des spéialistes dédiés à l'ana-lyse d'image inorporés à l'agent MonitorAgt vont e�etuer une première analyse del'image dont le résultat est une sur-segmentation grossière qui réduit onsidérable-ment le nombre de primitives initiales et don le nombre d'agents. De plus, il semblepertinent d'utiliser une méthode simple et rapide pour les zones de l'image qui s'yprêtent.8Pour l'a�hage, IHMAgt agit à la manière d'un serveur X-Window, ommuniant ave seslients sur TCP/IP. 166



8.5. INITIALISATION : DE L'IMAGE À L'ORGANISATION D'AGENTS8.5.1 Initialisation des agents régionLa �gure 8.8 page 173, propose une modélisation sous forme de RdP des étatsde l'agent MonitorAgt. La réeption d'un message réveil provenant de l'agentinterfae graphique provoque le délenhement du spéialiste InitRégions.Ce spéialiste d'analyse d'image de l'agent produit une première sur-segmentationde l'image. Il emploie pour ela un algorithme de division réursive (�2.4.1 p. 27)basée sur une struture d'arbre quaternaire. Un agent région est réé pour haquerégion issue de ette sur-segmentation. Cette pré-segmentation permet de limiterle nombre d'agents région et la harge du système, tout en onentrant un grandnombre d'agents et don la apaité alulatoire du système, sur les zones de tran-sition ou texturées.

(a) (b)Fig. 8.5 : (a) Image tirée de savoise (GDR-PRC-ISIS) ; (b) sur-segmentation obtenue parun algorithme de division réursive.Ainsi, omme le montre la �gure 8.5, la pré-segmentation obtenue sur une image192x192 (issue de savoise du GDR-PRC-ISI) génère 2083 régions et autant d'agentsrégion dans le premier niveau de la pyramide. Chaque agent région (hap. 9 p. 175)est initialisé ave des strutures de données (plaées dans les royanes de l'agent(�9.3 p. 178)) dérivant la primitive région dont l'agent est le représentant.Pour le odage de la région de haque agent région, on utilise une struturesimilaire à elle présentée (�g. 8.1, p. 154). Pour les agents du premier niveau, leshamps réepteurs de ette struture sont diretement issus de la région obtenue parl'algorithme de division réursive de l'image.
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CHAPITRE 8. LA SOCIÉTÉ D'AGENTS ORGANISÉE EN PYRAMIDEIRRÉGULIÈRE8.5.2 Initialisation des agents ontourUn seond spéialiste InitContours va appliquer une séquene d'opérateurs per-mettant d'extraire des haînes de segments de ontour robustes mais fragmentées.Cette séquene d'opérateurs a omme objetif les ritères de Canny (�2.3.1 p. 22).La séquene d'opérateurs est la suivante :1. Un déteteur de ontours dérivatif du premier ordre (Sobel) (�2.3.1 p. 22). Cedéteteur génère deux images : une image de la norme des gradients et uneimage de leurs orientations.2. Un opérateur de rehaussement de ontours (pour la bonne détetion) est appli-qué a�n d'améliorer la qualité des transitions qui parfois sont en pente doue.3. Un opérateur de suppression des non-maximas loaux (�2.3.2 p. 23) permetd'obtenir une bonne loalisation et une faible multipliité des réponses.4. Un opérateur de suivi de ontours (�2.3.3 p. 24) extrait des haînes de pointsoù le gradient est important. Nous avons adopté un suivi de ligne de rête dumême type que elui évoqué (�2.3.3 p. 24).5. Finalement, un opérateur de type approximation polygonale [Pav77℄ trans-forme des haînes de points de ontour en haînes de segments de ontour.

(a) (b)Fig. 8.6 : (a) Une image de sanner du sein ; (b) segments de ontour extraits.Cette séquene d'opérateurs appliquée sur l'image d'un sanner de sein (�g. 8.6,p. 168) génère 255 haînes de segments de ontour et don autant d'agents ontour.Les agents ontour (hap. 9 p. 175) sont initialisés ave des strutures de données(plaées dans les royanes de l'agent (�9.3 p. 178)) dérivant la primitive ontourqu'ils représentent. 168



8.5. INITIALISATION : DE L'IMAGE À L'ORGANISATION D'AGENTS8.5.3 Constrution des relations d'aointaneLa onstrution des relations d'aointane est mise en ÷uvre par les agents eux-mêmes grâe à deux omportements MarquageTerritoire et Exploration déritsrespetivement (�9.4 p. 179) et (�9.5 p. 181). Le premier omportement marque, dansl'environnement, le territoire (région, haîne de segments de ontour) représenté parl'agent. Le deuxième omportement permet aux agents de se renontrer dans etenvironnement (onstitué de artes d'identi�ants).Une renontre se traduit par l'établissement d'une relation d'aointane de type�adjaent�, on y ajoute aussi la nature région ou ontour de l'agent renontré.Les renontres ainsi faites deviennent les voisins de l'agent, ave qui il va interagiret peut-être fusionner.
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CHAPITRE 8. LA SOCIÉTÉ D'AGENTS ORGANISÉE EN PYRAMIDEIRRÉGULIÈRE8.6 Constrution de la pyramideLes liens entre agents étant tissés, haque agent va interagir loalement ave sesvoisins a�n de déterminer eux ave lesquels il souhaite fusionner. La onstrutiononurrente de es plans de fusion, leur réalisation et la gestion des on�its résultantssont mis en ÷uvre au sein de haque agent par sept omportements présentés auhapitre 9 et résumés au hapitre 6 (�g. 6.5, p. 115).8.6.1 Synhronisation et passage d'un niveau à l'autreL'agent MonitorAgt va intervenir en trois points pour synhroniser l'ativité desagents de la pyramide :1. Comme nous le verrons (�9.10 p. 206), le territoire d'un agent du niveau k +
1 dépend des agents du niveau k se rattahant à lui. Il est don néessaired'attendre la �n de l'exéution de tous les agents du niveau k avant qu'unagent du niveau k + 1 ne débute le marquage de son territoire.2. Un agent doit, avant d'explorer son environnement être ertain que tous lesagents du même niveau ont bien �ni de marquer leurs territoires respetifs.3. L'exploration du territoire par un agent débouhe sur la déouverte de nou-veaux voisins auprès desquels il doit se faire onnaître. Il est don néessaire,avant de passer aux étapes de traitements ultérieures, de s'assurer que lesdémarhes de prises de ontat entre agents ont bien toutes abouti.Nous allons voir, dans les paragraphes suivants, omment l'agent MonitorAgt estutilisé pour es trois synhronisations globales. Ces dernières sont présentées sous laforme d'un RdP (�g. 8.8, p. 173). Le ontr�le de l'agent ainsi modélisé répond aumodèle proposé (�7.4.1.6 p. 141).L'agent MonitorAgt répertorie les agents de haque niveau : a�n de pouvoirontr�ler la roissane de la pyramide, l'agent MonitorAgt joue le r�le d'état ivilrépertoriant les réations de nouveaux agents (sur le prohain niveau de la pyramide)et les �déès� (�n d'exéution) des agents du niveau ourant.Deux situations peuvent générer de nouveaux agents :1. Création des agents du premier niveau au moment de l'initialisation (voirCréerAgents 8.8 page 173).2. Reprodution d'un agent survivant ((�9.11 p. 209)) lors des niveaux suivants.Dans e as, l'agent survivant signale au moniteur l'existene du nouvel agentréé par un message nouvel-agent.Le spéialiste RepertorierNouvelAgent (�g. 8.8) traite e message et rajouteun jeton dans la plae agents-du-niveau-ourant.Les jetons présents dans ette plae vont transiter dans les plaes agents-du-niveau-ourantet agents-en-attente au fur et à mesure des trois synhronisations.
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8.6. CONSTRUCTION DE LA PYRAMIDELes trois synhronisations globales : l'agent MonitorAgt est dans l'état S1 (�g.8.8) et envoie un message de réveil (réveil) à tous les agents du niveau ourant. Cemessage permet aux agents d'engager leur omportement de marquage du territoire.Puis, lorsque la plae agents-du-niveau-ourant est vide, il peut passer dansl'état W1 d'attente de la �n du omportement de marquage de tous les agents duniveau ourant de la pyramide.Ces derniers signi�ent au moniteur la �n de leur omportement de marquagede territoire par un message fin-marquage. Lorsque le moniteur a reçu autant demessages fin-marquage qu'il y avait de jetons en agents-en-attente, il passe dansl'état S2 pour débuter la seonde synhronisation.Les deux synhronisations suivantes s'e�etuent suivant le même prinipe que lapremière.Passage au niveau suivant : la dernière synhronisation se termine lorsquel'agent moniteur a reçu autant de messages fin-exéution qu'il y a de jetons dansla plae agents-en-attente. Autrement dit, tous les agents du niveau ourant ont�ni de fusionner les uns ave les autres et les survivants ont �ni de se reproduire.Alors, l'agent moniteur va évaluer à l'aide du spéialiste NiveauSuivant (�g. 8.8)s'il doit passer au niveau suivant ou s'il doit arrêter la roissane de la pyramide. Sile ritère d'arrêt n'est pas rempli (�8.6.2), l'agent inrémente la plae des ompteursde niveau et dépose le jeton d'état dans la plae S1 pour reommener un nouveauniveau de la pyramide. Si les onditions sont véri�ées, il passe dans l'état End endemandant à l'agent responsable de l'interfae graphique l'a�hage des résultats.8.6.2 Conditions sur la �n d'exéutionOutre les trois points de synhronisation globale, l'agent MonitorAgt surveilleles onditions d'arrêt de roissane de la pyramide.La onvergene du système est assurée ar les agents respetent les �lois� despyramides irrégulières. La déimation des agents de haque niveau est équivalente àune déimation sur le graphe de similarité (�3.6.1 p. 42).Ce dernier est omposé d'un ensemble de omposantes onnexes (représentanthaune une région homogène de l'image)(�3.6.1 p. 42) groupant les sommets simi-laires deux à deux. Or, si il n'y a plus de ouple de sommets jugés similaires, haqueomposante onnexe se réduit à un singleton : il n'y a don plus de déimationpossible et la proédure de onstrution de la pyramide s'arrête (�8.2.6 p. 158).Comme nous le verrons dans le hapitre 10, une forte proportion des déimationsse produit (ela va dépendre de l'image) dès les premiers niveaux de la pyramide.Lors des derniers niveaux, la diminution du nombre de sommets9 peut être très faibleet n'apporter que très peu d'améliorations à la qualité de la segmentation. Ainsi, ilpeut être pertinent d'arrêter la roissane de la pyramide avant son terme.9Nous rappelons que la déimation s'e�etue dans le graphe de similarité et non dans le graphed'adjaene. 171



CHAPITRE 8. LA SOCIÉTÉ D'AGENTS ORGANISÉE EN PYRAMIDEIRRÉGULIÈREPour ela, nous utilisons un ritère d'arrêt qui évalue si la déimation d'un niveauà l'autre est toujours signi�ative. Il su�t d'e�etuer un test omparant le nombrede sommets au niveau ourant et au niveau préédent. Bertolino [Ber95℄ proposed'évaluer le rapport entre le nombre de sommets aux deux niveaux.Nous suggérons un ritère équivalent à elui proposé par [Ber95℄ : la di�éreneentre le nombre d'agents de deux niveaux onséutifs doit être supérieure à un seuil�xé par l'utilisateur.
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8.6. CONSTRUCTION DE LA PYRAMIDE
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CHAPITRE 8. LA SOCIÉTÉ D'AGENTS ORGANISÉE EN PYRAMIDEIRRÉGULIÈRE
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Chapitre
9L'agent et sesomportementsNous abordons dans e hapitre la deuxième étape de la desription de l'arhi-teture de ontr�le.1. Desription globale et struturelle de l'organisation regroupant les agents(hap. 8).2. Desription loale et fontionnelle des agents omposant le système.3. Analyse globale et fontionnelle où l'on véri�e que l'ensemble des interationsloales réalise bien e pour quoi le système est onçu (hap. 10).Au ours de e hapitre, nous allons donner une desription individuelle de l'agentqui portera sur ses sept omportements. Nous préiserons aussi les méanismes deontr�le et les interations loales de l'agent ave ses voisins dans l'organisationdé�nie au hapitre 8.Deux types d'agents, qui traduisent les primitives région et ontour, oexistentet interagissent au sein de la pyramide. Nous proposons une mise en ÷uvre par-tiulière des aspets onernant l'adaptation loale, la oopération (région/région,région/ontour) et l'intégration de l'inertitude dans la onnaissane a priori .Néanmoins, on peut parfaitement envisager d'autres types de propositions dansla mesure où les règles imposées par la pyramide irrégulière sont respetées. Nouspensons en partiulier à une plus importante ontribution des agents traduisant lesprimitives ontour.
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CHAPITRE 9. L'AGENT ET SES COMPORTEMENTS9.1 IntrodutionAprès avoir abordé l'aspet global du système 'est-à-dire son organisation, nousallons étudier le fontionnement de haque agent et les interations loales entreagents.
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Fig. 9.1 : Un agent de la pyramide (PrimitivAgt) et ses sept omportements.Un agent de la pyramide représente une primitive région ou ontour de l'image.Un agent va tâher de ompléter ette primitive en fusionnant ave d'autres agentsau moyen de sept omportements (�g. 6.5, p. 115) :1. Le omportement de marquage de territoire dé�nit le territoire del'agent dans l'environnement partagé par tous. L'environnement dans e asest onrétisé par des artes de labels.2. Le omportement d'exploration de l'environnement permet à l'agent dedéteter ses voisins dans l'image. Un agent va ainsi onstruire ses relationsde voisinage re�étant l'adjaene spatiale dans l'image. Ces relations stru-turent la population d'agents du niveau ourant en une organisation qui estl'équivalent agent du graphe d'adjaene.3. Le omportement de plani�ation des fusions. Chaque agent région doitdéider pour haun de ses voisins région s'il souhaite ou non fusionner avelui. L'agent doit don dresser un plan des ations qu'il souhaite entreprendreave ses voisins. Ce plan est onstitué de trois listes :(a) Une liste ontenant les voisins ave qui il souhaite fusionner (ette listeest le plan de fusion).(b) Une liste ontenant les voisins ave qui il ne souhaite pas fusionner ;() Une liste ontenant les voisins ave qui il n'est pas ertain de vouloirfusionner.Cette inertitude re�ète elle du traiteur d'image, les agents déideront de lanéessité des fusions lors du omportement suivant.176



9.2. STRUCTURE DE CONTRÔLE DE L'AGENT4. Le omportement oopératif permet à haque agent de lever les ambiguïtés(fusions inertaines) à l'aide d'un proessus visant à olleter puis fusionnerle plus d'informations possibles à propos des hypothèses inertaines. Cetteollete d'informations s'e�etue à l'aide de demandes d'avis, faites aux agentsvoisins qu'ils soient de type région ou ontour.5. Le omportement de déimation vise à séletionner des survivants parmiles agents du niveau ourant de la pyramide. Cette séletion est basée surl'utilité assoiée au plan de fusion préédemment dé�ni.6. Le omportement de rattahement autour des agents survivants est en-gagé entre survivants et non-survivants.7. Le omportement de reprodution est engagé par les agents survivantsa�n de réer un nouvel agent dans le niveau suivant de la pyramide.Remarque : omme nous l'avions déjà mentionné au hapitre 8, les agents ontourse répètent à l'identique, niveau après niveau. Ils interviennent en omplément d'in-formations ontour via un omportement oopératif, pour in�uener les fusions entreagents région.L'objetif dans le futur étant de favoriser une meilleure prise en ompte de l'in-formation ontour en utilisant par exemple des ontours atifs à la plae de simpleshaînes de segments de ontour.9.2 Struture de ontr�le de l'agentLa �gure 9.2 page 178, présente les prinipaux états de raisonnement de l'agent,onditionnant l'ativation de ses sept omportements. Chaque omportement étantlui-même modélisé par un sous-réseau de Pétri qui est présenté dans la setion quilui est onsarée.
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CHAPITRE 9. L'AGENT ET SES COMPORTEMENTS
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9.4. COMPORTEMENT DE MARQUAGE DE TERRITOIRELes royanes des agents région ontiennent, en plus des aointanes, lesattributs photométriques et géométriques aratérisant la région représentée parl'agent. L'agent as stoke es attributs dans une struture de données ontenant :� µs : moyenne des niveaux de gris normalisés, 'est-à-dire (moyenne des niveauxde gris de la région) / 255 ;� σs : éart-type des niveaux de gris normalisés ;� hs : histogramme ;� Ss : surfae (nombre de pixels) ;� Gs : entre de gravité ;� crs : les hamps réepteurs de la région. La représentation des hamps réep-teurs est faite à l'aide d'un masque de bits évoqué (�8.2.1 p. 153).Les royanes des agents ontour ontiennent la haîne de segments de ontourque l'agent représente. L'agent as dispose, pour haque segment de ontour sck
s , d'unestruture de donnée odant les paramètres du segment de ontour. À savoir :� ωk

s : orientation (oordonnées polaires) ;� rk
s : position par rapport à l'origine ;� lks : longueur ;� gk
s : gradient moyen normalisé le long du segment.9.4 Comportement de marquage de territoire

(1) Marquage de territoire
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Fig. 9.3 : Vision shématique du omportement de marquage du territoire.Chaque agent représente une primitive région ou ontour présente dans l'image.A�n de pouvoir relier les agents représentant des primitives adjaentes, il est tout179



CHAPITRE 9. L'AGENT ET SES COMPORTEMENTSd'abord néessaire que les agents marquent de leur identi�ant la zone de l'environ-nement orrespondant à leur primitive.Cependant, il faut attendre que tous les agents du niveau préédent aient �ni dese rattaher et de se reproduire. Lorsque l'ativité sur le niveau préédent a essé,l'agent qui sommeille, en est averti par la réeption du message réveil provenantde l'agent moniteur (�g. 8.8, p. 173) & (�g. 9.2, p. 178).Détails sur le ontr�le portant sur e spéialiste. Le omportement de mar-quage de territoire est implémenté par un seul spéialiste. La �gure 9.4 présente lastruture de ontr�le du spéialiste orrespondant au RdP (�g. 9.2, p. 178). Par lasuite nous ne présenterons que le modèle de ontr�le RdP des spéialistes, la miseen ÷uvre à base de règle étant impliite.Marquage de territoireConditions :(State Début)Événements :(Message (ontent réveil))Partie opératoire :(marquage-territoire)Changement d'état :(retrat (State Début))(assert (State attente-exploration))Commande :(sendMsg (Message ...(ontent fin-marquage)))

;; Conditions :(State Début);; Événements :(Message (ontent réveil))=>Partie opératoire :(marquage-territoire);; Changement d'état :(retrat (State Début))(assert(State attente-exploration));; Commande :(sendMsg (Message ...(ontent fin-marquage)))(a) (b)Fig. 9.4 : (a) Le spéialiste de marquage du territoire, à mettre en relation ave la �gure9.2 page 178 ; (b) la mise en ÷uvre du RdP sous forme de règle.Marquage de territoire des agents région. Une fois réveillé (�g. 9.2, p. 178),un agent région va marquer un territoire orrespondant à sa région. Cette région estl'union des régions orrespondantes aux agents qui se sont rattahés au survivantdont il est le père (voir rattahement �gure 6.5 page 115). Le marquage s'e�etuedans l'agent environnement sur la arte d'identi�ants du niveau ourant reg_map(k),où k est le niveau ourant de la pyramide.Marquage de territoire des agents ontour. De même, une fois réveillé, unagent ontour va marquer un territoire orrespondant à sa haîne des segments deontour. Le marquage s'e�etue dans l'agent environnement sur la arte d'identi-�ants du niveau ourant edge_map(k). 180



9.5. COMPORTEMENT D'EXPLORATIONChaque agent va signaler à l'agent moniteur qu'il a bien �ni son marquage deterritoire à l'aide d'un message fin-marquage (�g. 9.2, p. 178).Ce marquage de territoire dans un environnement ommun à tous les agents duniveau ourant, anre les agents dans l'image et permet de délimiter la zone del'image dont l'agent (région/ontour) est le représentant. Cette identi�ation deterritoires dans l'environnement va permettre aux agents de se renontrer.9.5 Comportement d'exploration

(2) Exploration
organisation structurée

par les relations d’adjacence 

<=> graphe d’adjacenceFig. 9.5 : Vision shématique du omportement d'exploration.Dans l'objetif de onstituer les agents en une organisation struturée par lesrelations d'adjaene dans l'image, les agents vont explorer les alentours de leursterritoires pour y renontrer leurs voisins dans l'image.Toutefois, il faut attendre que tous les agents du niveau ourant de la pyramideaient bien �ni de marquer leurs territoires respetifs. Cette synhronisation globale(la deuxième) est menée par l'agent moniteur (�g. 8.8, p. 173), qui réveille tous lesagents du niveau ourant à l'aide d'un message explore(�g. 9.2, p. 178).Exploration des agents ontour. Un agent ontour examine les sites des artesreg_map(k) et edge_map(k)1 qui appartiennent à des zones de foalisation. L'agent1Rappelons que es artes représentent les territoires des agents région et ontour.181



CHAPITRE 9. L'AGENT ET SES COMPORTEMENTSontour onstruit une zone de foalisation elliptique (�g. 9.6, p. 182) pour haunde ses segments de ontour. Les rayons de l'ellipse sont fontions de la longueur dusegment.
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Fig. 9.6 : Les zones de foalisation d'un agent ontour omportant une haîne de troissegments de ontour.Chaque nouvel identi�ant renontré dans edge_map(k) orrespond à un agentontour voisin et débouhe sur la réation d'une relation d'aointane étiquetée�ontour� :(Aquaintane (id ?voisin-id) (types adjaent edge))Tandis que les nouveaux identi�ants renontrés dans reg_map(k) orrespondent àdes agents région voisins.L'agent ontour prend ontat. Les agents ontour doivent se faire onnaître2des agents région dont ils ont renontré l'identi�ant dans l'environnement. Cetteprise de ontat prend la forme d'un message :(Message (performatif tell) (sender ?s) (reeiver ?r)(ontent (Aquaintane (id ?s) (types adjaent edge))))Les zones de foalisation étant di�érentes pour haque agent ontour, un agentontour c1 peut onnaître un agent ontour c2 sans que la réiproque soit vraie (�g.9.7).
C2C1Fig. 9.7 : Deux segments c1, c2 et leurs zones de foalisation respetives.2Un agent A onnaît un agent B s'il dispose ave B d'une relation d'aointane. Celle-i estréée soit par une renontre de l'identi�ant dans l'environnement (renontre indirete), soit parune prise de ontat (renontre direte). 182



9.5. COMPORTEMENT D'EXPLORATIONAinsi, un agent ontour va adresser un message de présentation (voir i-dessus)aux agents ontour qu'il onnaît par renontre indirete.Cette démarhe de présentation assure de disposer de relations de onnaissanesymétriques. La onnaissane dans le as présent est porteuse d'une sémantiquepartiulière : l'adjaene dans l'image.Exploration des agents région. Les agents région vont explorer les sites dereg_map(k) pour y déouvrir leurs voisins de type région. La zone explorée orres-pond aux sites adjaents le long des sites frontières de la région. Ils ne herhent pasà renontrer les agents ontour, es derniers se hargeront de prendre ontat aveeux.Chaque agent va ensuite signaler à l'agent moniteur qu'il a bien �ni son explorationà l'aide d'un message fin-explore (�g. 9.2, p. 178).Une organisation d'agents selon l'adjaene dans l'image. Cette explora-tion a permis aux agents de déouvrir leurs voisins dans l'image et ainsi de onstruireles relations d'aointane régions/régions, régions/ontours, ontours/ontours. Lapopulation des agents d'un niveau est désormais organisée par les relations d'adja-ene dans l'image.Cette organisation Ok
adj(P

k, Ak
adj), (�8.3.2 p. 162) dé�nit pour haque agent lesvoisins ave lesquels il va interagir, pour oopérer et parfois fusionner.
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CHAPITRE 9. L'AGENT ET SES COMPORTEMENTS9.6 Comportement de plani�ation des fusions

(3) Planification des fusions

de fusions <=> graphe de similarité
organisation structurée par les hypothèses

?
?

? ?

 hypothèse de fusion incertaine
?

 hypothèse de fusion acceptée <=> intention de fusionFig. 9.8 : Vision shématique du omportement de plani�ation des fusions.Les liens re�étant l'adjaene spatiale entre agents d'un même niveau étant tissés,les agents vont tâher de déterminer les voisins ave lesquels ils souhaitent fusionner.Un agent as doit don dresser un plan des ations qu'il souhaite entreprendreave ses voisins. Ce plan est onstitué de trois listes dans lesquelles l'agent lasse sesvoisins de même nature3 :1. rejet(as) : les voisins ave lesquels l'agent as ne veut pas fusionner.2. inertitude(as) : les voisins ave lesquels l'agent as n'est pas ertain s'il doitfusionner ou non.3. aept(as) : les voisins ave lesquels l'agent as souhaite fusionner. Cette listeest appelée plan des fusions de l'agent as.Étant donné que pour l'instant seuls les agents région fusionnent entre eux, eomportement ne onerne pas les agents ontour. Mais les prinipes et protoolesénonés peuvent s'appliquer à des agents fusionnant des haînes de segments deontour. Dans e as, seuls les attributs et les ritères d'évaluation du désir (simila-rité) hangent.3Un agent région va herher à fusionner ave d'autres agents région.
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9.6. COMPORTEMENT DE PLANIFICATION DES FUSIONSLa onstrution de e plan va s'e�etuer en deux temps :1. Réupérer les attributs des agents voisins (de même nature) et déduire, pourhaun de ses voisins, un veteur d'a�nités fontion de ses attributs propreset de eux du voisin.2. Déduire du veteur d'a�nité un désir de fusion pour haque voisin, puis las-ser les voisins, en fontion du désir qui leur est assoié, dans les trois listesd'aeptation, de refus, ou d'inertitude vis-à-vis de la fusion. Comme nous leverrons (�9.6.5 p. 189) et (�9.6.4 p. 188), nous proposons une méthode d'adap-tation loale et de prise en ompte de l'inertitude du traiteur d'image àpropos des seuils à utiliser pour lasser les voisins.Ces listes représentent une première ébauhe d'une plani�ation des ations qu'unagent souhaite e�etuer ave ses voisins.
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Fig. 9.9 : Le omportement de plani�ation des ations. Les voisins région sont lassésdans une des trois listes en fontion du désir (similarité) éprouvé par l'agentourant.9.6.1 Calul des a�nités assoiées à haque voisinLa première étape du omportement de plani�ation onsiste pour un agentrégion à réupérer les attributs région de ses voisins. Ainsi, haque agent région vaenvoyer à ses voisins région (�g. 9.9, p. 185) un message du type :(Message (performatif ask-one)(sender ?s)(reeiver ?r)(reply-with attributs-région-from ?r)(ontent (attributs-région))) 185



CHAPITRE 9. L'AGENT ET SES COMPORTEMENTSLe performatif ask-one (issu de la syntaxe KQML) spéi�e la sémantique interro-gative du message. Le hamp reply-with permet d'identi�er la réponse.Ces requêtes envoyées, l'agent passe dans l'état ÉvaluerAffinités (�g. 9.9, p.185). Dans et état, l'agent attend les réponses et, à haque réponse reçue, il évalueles a�nités pour le voisin lui ayant répondu.Dé�nition 7 (a�nités) Les a�nités d'un agent as pour un agent ai se présententsous la forme d'un veteur asi, représentant les similarités entre les deux agents,évaluées suivant plusieurs ritères dans l'espae des attributs région.asi =
(

|∆µsi|, |∆σsi|, f lsi, contsi, rsi

)Où :� |∆µsi| = |µs−µi| est la di�érene des moyennes (en niveau de gris) normaliséesdes régions ;� |∆σsi| = |σs−σi| est la di�érene des éart-types (en niveau de gris) normalisésdes régions ;� flsi est la proportion de la longueur de frontière ave ai par rapport à la lalongueur de frontière totale de as ;� contsi est le ontraste normalisé (divisé par 255) entre les deux régions (�2.4p. 26) ;� rsi = hshi

‖hs‖‖hi‖
est la orrélation des histogrammes des deux régions.9.6.2 Le désir de fusionDé�nition 8 (Désir de fusion) Le désir de fusion d'un agent as pour un agent

ai se présente sous la forme d'un salaire dsi ∈ [0, 1] évalué à partir des a�nités.Ce désir de fusion représente l'impression générale de as sur la qualité d'une fusionave ai. Il peut être assimilé à l'inverse d'une distane dans l'espae des attributsrégion ou à la similarité entre les deux régions.En se basant sur le veteur d'a�nités, l'agent va aluler son désir de fusion pourhaun de ses voisins région.
dsi = Eval_désir(asi, (α1, α2, α3, α4, α5)) (9.1)
dsi = 1−

[

α1|∆µsi|+ α2|∆σsi|+ α3(1− flsi) + α4contsi + α5(1− rsi)
] (9.2)Où les pondérations α1, α2, α3,α4, α5, peuvent être �xées a priori par le traiteurd'image, ou adaptées dynamiquement et loalement à l'aide d'une analyse en om-posante prinipale (�2.2.2 p. 20) permettant de favoriser les attributs loalement lesplus disriminants.Dé�nition 9 (Hypothèse de fusion) L'hypothèse de fusion hsi d'un agent as pourun agent ai est une struture de données qui rassemble toutes les informations dont186



9.6. COMPORTEMENT DE PLANIFICATION DES FUSIONSdispose as à propos d'une fusion (hypothétique) ave ai. Elle est struturée ommesuit :
hsi := (merge (agent as)(with ai)(desire 0.93))Signi�ant, dans e as, que le désir de fusion de l'agent as ave l'agent ai est de0.93, la valeur du désir étant omprise entre 0 (auun désir) et 1 (désir maximum).L'agent va onstituer pour haun de ses voisins une hypothèse de fusion.9.6.3 Adaptation loale de l'importane des di�érentes a�-nités dans l'évaluation du désir
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Fig. 9.10 : À gauhe : une image omposée de deux zones de dégradé, ave inq régions.Au entre : les valeurs non normalisées des a�nités de R1 |∆µ| et ontrasteà la frontière. À droite : es mêmes a�nités entrées et réduites (pour ACP),ainsi que l'axe fatoriel prinipal ; on remarque le fort pouvoir de disrimina-tion de l'axe des ontrastes à la frontière.Prenons l'exemple de la �gure 9.10 omposée de deux dégradés et dont la par-tition idéale �nale doit représenter deux régions, une pour le dégradé de gauhe etune pour elui de droite. Si l'agent représentant la région R1 utilise |∆µ| ommeritère de alul de désir, 'est-à-dire α1 = 1, αj = 0, ∀j ∈ [2, 5] ; alors il ommettraune erreur en donnant un fort désir de fusion à R4 et R5 et un plus faible à R2 etR3.Intuitivement, dans e genre de situation, le traiteur d'image préoniserait l'utili-sation des ontrastes à la frontière au détriment de |∆µ|, ar les deux gradients ontla même moyenne et seul le ontraste à la frontière les distingue. Cette intuition eston�rmée par la leture du graphe (�g. 9.10, p. 187) qui montre que le ontrasteest bien plus disriminant que |∆µ|. En e�et, une analyse en omposante prinipalepermet de dégager un axe fatoriel prinipal s'étirant essentiellement dans l'axe desontrastes. Ainsi, une ACP (�2.2.2 p. 20) permet de déterminer automatiquementun oe�ient de pondération à apporter à haque a�nité pour aluler le désir selonl'axe fatoriel prinipal. 187



CHAPITRE 9. L'AGENT ET SES COMPORTEMENTSL'agent fait ainsi évoluer dynamiquement et loalement ses ritères d'évaluationdu désir, a�n de séparer au mieux les agents qui lui ressemble des autres. Nousferons remarquer les onditions partiulières de l'utilisation de l'ACP ave un faiblenombre de points. Ces onditions traduisent la réalité du nombre de voisins moyenpar agent (environ 5).Cette fontionnalité n'est enore qu'en phase de développement, si les résultatssont eux attendus, il est néessaire de ompléter les expérimentations f. hapitre10.9.6.4 L'inertitudeDans les approhes lassiques de segmentation par pyramide irrégulière (hap.3 p. 33), le traiteur d'image �xe un seuil de similarité pour onstruire le graphe desimilarité sur lequel va s'e�etuer la déimation.Un adre pour l'expression de l'inertitude. Le modèle standard des pyra-mides irrégulières ne favorise pas la prise en ompte de l'inertitude du traiteurd'image sur le degré de similarité néessaire pour autoriser une fusion entre deuxsommets. Sur l'image du sanner du sein (�g. 10.2, p. 214), ette approhe ontraintle traiteur d'image à �xer un seuil. Or, le seuil néessaire à une séparation orretedu musle et du tissu glandulaire est extrêmement déliat à hoisir et néessite uneanalyse approfondie de l'image.Les pyramides irrégulières lassiques, sur e type d'image, requièrent don uneinformation a priori très préise. Elles ne sont pas robustes (�10.2.4 p. 230) vis-à-visd'une légère variation des seuils.Or, ette variation traduit l'inertitude du traiteur d'image vis-à-vis des seuils àfournir a�n de bien la segmenter.Le système proposé fournit un adre d'expression de l'inertitude du traiteurd'image à travers une formulation inspirée de la théorie de Dempster-Shafer (�4.6.2.2p. 78), dans laquelle un intervalle [Dn, Ds], traduit l'inertitude du traiteur d'imagesur la similarité néessaire à une fusion entre deux régions.Permettre la fusion d'informations. Comme dans Dempster-Shafer, le adred'expression de l'inertitude du système fournit simultanément un adre de fusion del'information. Or, ette fusion d'informations mise en ÷uvre par des omportementsoopératifs région/région et région/ontour favorise la robustesse de l'approhe vis-à-vis de légères variations dans les images à segmenter. L'approhe agent réussit àsegmenter, pour un même paramétrage, deux images similaires là où une pyramideirrégulière lassique requiert une intervention humaine pour haune des images (�g.10.7, p. 219) & (�g. 10.9, p. 222).Le traiteur d'image va don fournir deux seuils de désir :� Dn : le désir néessaire est le seuil à partir duquel une fusion est plausible ;� Ds : le désir su�sant est le seuil à partir duquel une fusion est rédible, ave
0 ≤ Dn ≤ Ds ≤ 1. 188



9.6. COMPORTEMENT DE PLANIFICATION DES FUSIONS
O 1

Dn Ds

incertaine acceptéerejetée

Fig. 9.11 : Les deux seuils de désir bornant l'intervalle d'inertitude vis-à-vis d'une fu-sion.L'agent dispose de trois listes dans lesquelles il va lasser les hypothèses en fontiondu désir alulé et des seuils.� rejet est une liste dans laquelle l'agent insérera les hypothèses et don lesaointanes ave lesquelles il ne veut pas fusionner ;� inertitude est une liste dans laquelle il mettra les hypothèses et don lesaointanes ave lesquelles il ne sait pas enore s'il doit fusionner ou non,l'ambiguïté sera levée à l'aide d'un omportement oopératif (�9.8 p.192) ;� aept ontiendra �nalement les hypothèses et don les aointanes ave les-quelles il veut fusionner. Ces hypothèses de fusion deviennent des intentionsde fusion (déf. 10 p. 191).Soit hsi l'hypothèse de fusion de l'agent ourant s ave l'agent i et dsi le désirassoié à ette hypothèse. Le lassement des hypothèses s'e�etue suivant la règledérite à l'algorithme 9.1.Classement_hypothèse(hsi, dsi, Dn, Ds)� Si (dsi < Dn) Alors rejet(as) ← hsi� Sinon Si (dsi < Ds) Alors inertitude(as) ← hsi� Sinon aept(as) ← hsiAlgo. 9.1 : Règle de lassement des hypothèses dans les trois listes en fontion du désir.A�n de permettre un formalisme délaratif, on ajoute à la struture hypothèsede fusion (déf. 9 p. 186) un dernier hamp préisant la liste d'appartenane del'hypothèse, par exemple :
hsi ∈ rejet(as)⇔ (merge (agent as )(with ai )(desire 0.34) (list rejet))9.6.5 Adaptation loale du désir néessaireUn des inonvénients des pyramides irrégulières est l'apparition de fausses transi-tions et la disparition de ertaines frontières. Cei est ausé par la dérive progressivedes statistiques des régions. Cette dérive est provoquée par des fusions de qualitémoyenne, respetant de justesse le seuil de similarité. On peut, pour limiter et ef-fet, e�etuer les meilleures fusions en premier, retardant et empêhant peut-être ladérive des statistiques au �l des niveaux.
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CHAPITRE 9. L'AGENT ET SES COMPORTEMENTSLa solution proposée par Montanvert et al. [Mon91℄ onsiste à aluler un seuil desimilarité loal plus restritif que le seuil global. Nous appliquons ette tehnique auseuil Dn a�n de le rehausser et ainsi rejeter les moins bonnes hypothèses. En prenanten ompte les hypothèses dans les listes inertitude et aept, nous appliquonsl'algorithme proposé dans [Mon91℄. On herhe le seuil donnant la partition en deuxlasses des deux listes onfondues, maximisant un ritère de variane interlasses(�3.6.1.2 p. 43).
1

Dn Ds

adapation locale

rejetée incertaine acceptée

O

Dn(a  )sFig. 9.12 : Adaptation loale du seuil de désir néessaire.
Dn est remplaé par e seuil loal à l'agent as : Dn(as) (�g. 9.12).Remarque : si Dn(as) ≥ Ds, nous avons opté pour une solution prudente quionsiste à supprimer Ds et don l'intervalle d'inertitude, en ne laissant qu'un seulseuilDn(as) qui dans e as délimite les hypothèses rejetées des hypothèses aeptées.Une autre solution onsisterait à �xer Dn(as) à la valeur de Ds.Les deux listes inertitude et aept sont �ltrées à l'aide de e nouveau seuilloal : les hypothèses dont le désir assoié est plus petit que le seuil loal Dn(as)sont transférées de la liste inertitude vers la liste rejet. La liste aept n'estmodi�ée que dans le as évoqué i-dessus où Dn(as) > Ds.9.6.6 Synthèse sur la plani�ation des fusionsNous allons réapituler l'ensemble des étapes intervenant dans la onstrutiondes trois listes d'hypothèses de fusion :1. l'agent débute e omportement en demandant les attributs région de haunde ses voisins région : DemanderAttributsRegion (�g. 9.9, p. 185) ;2. l'agent attend les réponses, et alule un veteur d'a�nités pour haque ré-ponse reçue : ÉvaluerAffinités (�g. 9.9, p. 185) ;3. il va ensuite pouvoir onstituer les trois listes d'hypothèses de fusion :ConstruireListesDeFusion (�g. 9.9, p. 185).Une synthèse sur la onstrution des trois listes d'hypothèses de fusionest donnée (algo. 9.2 p. 191), nous allons en ommenter les étapes :1. aluler le veteur de pondération des a�nités ;190



9.7. DU GRAPHE DE SIMILARITÉ AUX INTENTIONS DE FUSIONS2. génèrer la liste hyp_list omposée des hypothèses hsi de fusion ;3. lasser les hypothèses dans les trois listes rejet, inertitude et aept enfontion du désir dsi assoié à l'hypothèse et des seuils globaux : Dn, Ds ;4. adapter loalement le seuil de désir néessaire ;6. relasser les hypothèses en fontion du nouveau seuil ;7. passer à l'état Coopération.ConstruireListesDeFusionConditions :(State ÉvaluerAffinités) (vide (voisins-régions-en-attente))Partie opératoire :/* aff_list : liste des veteurs d'a�nités *//* hyp_list : liste des hypothèses de fusion */1. −→ω = (α1, α2, α3, α4, α5)← Adapt_pondération_ACP(aff_list)2. ∀asi ∈ aff_list,
hsi := (merge (agent as )(with ai )(desire dsi =Eval_désir(asi,

−→ω )))3. ∀hsi ∈ hyp_list, Classement_hypothèse(hsi,dsi, Dn, Ds)4. Dn(as)←Adapt_désir_néessaire(aff_list)5. si (Dn(as) ≥ Ds) Ds ← Dn(as)6. ∀hsi ∈ aept ∪ inertitude,Classement_hypothèse(hsi,dsi,Dn(as),Ds)Changement d'état :7.(retrat (State ÉvaluerAffinités))(assert (State Coopération))// hangement d'étatAlgo. 9.2 : Spéialiste qui détermine le plan des ations onstitué de trois listes rejet,inertitude et aept ontenant les hypothèses de fusion rejetées, iner-taines ou aeptées.9.7 Du graphe de similarité aux intentions de fu-sionsLes intentions de fusion organisent les agents. Pour haque relation d'a-ointane de type adjaent entre agent de même nature, il existe une hypothèse defusion qui aratérise la relation d'aointane par la liste à laquelle elle appartient.Autrement dit, tous les voisins (de même nature) d'un agent as sont lassés dansune des trois listes : rejet(as), inertitude(as) ou aept(as) qui est la liste desintentions de fusion.Dé�nition 10 (Intention de fusion) L'intention de fusion IFsi de l'agent as pour
ai est une hypothèse de fusion que l'agent as onsidère souhaitable. Autrement dit,'est une hypothèse de fusion hsi lassée dans la liste aept(as)

hsi ∈ aept(as)⇒ IFsiDé�nition 11 (Plan de fusion) L'ensemble de es intentions de fusion aept(as)d'un agent as forme son plan de fusion.191



CHAPITRE 9. L'AGENT ET SES COMPORTEMENTSL'union de tous es plans de fusion parmi la population P k des agents du niveau
k forme l'ensemble des relations des intentions de fusion : Ak

IF .
Ak

IF =
⋃

as∈P k

aept(as)Ces relations struturent la population P k en une organisation Ok
IF des agents ayantl'intention de fusionner les uns ave les autres :

Ok
IF (P k, Ak

IF )Équivalene ave le graphe de similarité. Chaque intention de fusion IFsid'un agent as orrespond à un ar (s, i) reliant deux sommets similaires du graphed'adjaene du niveau k. Ainsi, l'ensemble des ars joignant les sommets de Bk (arsdu graphe de similarité) (�3.6.1 p. 42) est transposé dans l'espae des intentions defusion Ak
IF :

Bk ⇔ Ak
IFFinalement, le graphe de similarité Simk(Sk, Bk) est transposé en une organisationd'agent Ok

IF (P k, Ak
IF ) :

Ok
IF (P k, Ak

IF )⇔ Simk(Sk, Bk)9.8 Comportement de oopération

(4) Coopération

?
?

? ?

?

 hypothèse de fusion acceptée <=> intention de fusion

 hypothèse de fusion incertaineFig. 9.13 : Vision shématique du omportement de oopération.192



9.8. COMPORTEMENT DE COOPÉRATIONA�n de lever l'ambiguïté sur les hypothèses de fusions inertaines, l'agent engageave ses voisins un débat (�g. 9.20, p. 201) visant à prendre en ompte leurs pointsde vue à travers des ritiques positives ou négatives.Remarque : dans l'état de développement atuel, les agents ontour se répètentà l'identique, niveau après niveau, ne fusionnant pas les uns ave les autres. Ilsinterviennent omme omplément d'information à l'ativité des agents région. Ainsi,deux types de oopération vont être engagées : une oopération région/région et uneoopération région/ontour.Chaque agent région va demander pour haune de ses hypothèses inertainesl'avis de ses voisins région et ontour. Cette onsultation est faite par l'envoi dumessage :(Message (performatif ask-one) (sender ?s) (reeiver ?r)(reply-with ritique-lé ?lé)(ontent (ritique-à-propos-de (merge (agent ?s)(with ?r)))))L'avis renvoyé va prendre la forme d'une ritique 'est-à-dire une valeur positiveou négative onernant une hypothèse de fusion. L'agent ayant demandé l'avis desses voisins va ensuite intégrer toutes les ritiques reçues à propos d'une hypothèseinertaine et déider si l'hypothèse de fusion en question doit être rejetée ou aeptée.Cette intégration est une proédure de fusion d'information qui justi�e l'approheinspirée de Dempster-Shafer que nous avons hoisie.Par sa nature, ette oopération est onfrontative (�5.4.1 p. 93) tandis que danssa forme elle est opportuniste, ar elle n'est engagée que pour venir omblerl'inertitude du traiteur d'image.
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CHAPITRE 9. L'AGENT ET SES COMPORTEMENTS9.8.1 Coopération région/région

Coopération
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:):)
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critique positive : incitation

critique négative : non consentement

région/région

?
?

? ?

Fig. 9.14 : Vision shématique de la oopération région/région.Un agent région as ayant une hypothèse de fusion inertaine hsr à propos del'agent région ar, demande à ar son avis sur ette hypothèse de fusion.L'agent région interrogé à propos d'une fusion le onernant va, suivant son opinionpersonnelle, appliquer soit la règle du non onsentement (algo. 9.3 p. 195) soit larègle de l'initation (algo. 9.4 p. 195).La règle du non onsentement. Une onséquene de l'adaptation loale (�9.6.5p. 189) est d'orienter la soiété d'agents Ok
IF organisée par les intentions de fusions.Ainsi, un agent ar ayant exlu as de son plan de fusion (hrs ∈ rejet(as)), aril a de meilleures fusions à faire, pourrait se trouver absorbé par as allant alors àl'enontre des motivations énonées lors de l'adaptation loale. Pour empêher ephénomène, nous utilisons une règle simple dite du non onsentement (algo. 9.3p. 195).Cette règle permet à un agent reevant une demande d'avis le onernant d'inter-dire une fusion s'il est non onsentant, 'est-à-dire que l'autre agent impliqué dansla fusion fait parti des aointanes rejetées.La ritique renvoyée dans e as est la valeur la plus négative possible : -MAX_NUMBER.194



9.8. COMPORTEMENT DE COOPÉRATIONNon_onsentement(Message (reply-with ritique-lé ?lé)(ontent(ritique-à-propos-de(merge (agent ?s)(with ?r=Self)))))(merge (agent ?r)(with ?s)(list rejet))
⇒sendMsg(Message ...(reeiver ?s)(reply-to ritique-lé ?lé)(ontent (ritique -MAX_NUMBER)))Algo. 9.3 : Règle du non onsentement appliquée par l'agent ourant noté Self qui véri�eque l'hypothèse de fusion reçue en message le onerne bien. Une lé estutilisée pour identi�er l'hypothèse sur laquelle porte la ritique.La règle de l'initation. Si un agent ar souhaite fusionner ave un agent as, etqu'il reçoit une demande d'avis sur leur fusion venant de e dernier, ar va initerl'agent inertain as à valider ette hypothèse de fusion. Pour ela, ar va ommuniquerson désir de fusion ave as, initant as, à valider ette fusion, d'autant plus que sondésir est grand (algo. 9.4 p. 195).Initation(Message (reply-with ritique-lé ?lé)(ontent(ritique-à-propos-de(merge (agent ?s)(with ?r=Self)))))(merge (agent ?r)(with ?s)(list aept)(desire ?d))
⇒sendMsg(Message ...(reeiver ?s)(reply-to ritique-lé ?lé)(ontent (ritique ?d)))Algo. 9.4 : Règle où l'agent ?r inite ?s à valider la fusion en question.
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CHAPITRE 9. L'AGENT ET SES COMPORTEMENTS9.8.2 Coopération région/ontour
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Fig. 9.15 : Vision shématique de la oopération région/ontour.Comme évoqué dans le hapitre 6, il est parfois indispensable de pouvoir exploiterl'information de ontour dans le as où les statistiques des régions ne permettentpas de tranher à propos de la fusion de deux régions.La di�ulté réside dans la formulation du adre d'expression de ette oopéra-tion ; à et e�et, nous proposons une approhe naturelle, ar inspirée des ativitéssoiales, dans laquelle un agent région va demander l'avis aux agents ontour dansson voisinage lorsque se présente une situation ambigue (fusion inertaine) .Ainsi, l'agent ontour ak reevant une demande de ritique à propos de l'hypo-thèse de fusion inertaine hij (onernant les agents région ai et aj) va aluler unepremière valeur de ritique pour haque segment de ontour s qu'il ontient. Cetteritique est fontion de l'angle ωsij ∈ [0, π/2] formé par le segment joignant les ba-ryentres des deux régions et le segment de ontour s (�g. 9.16, p. 197) & (�g. 9.18,p. 198).Pour haque segment, omme pour la oopération région/région, deux situationspeuvent se présenter :1. la ritique sera défavorable : règle de l'opposition ;2. la ritique sera favorable : règle de l'assentiment.196



9.8. COMPORTEMENT DE COOPÉRATIONLa règle de l'opposition est délenhée si la ligne supportant le segment deontour oupe le segment joignant les baryentres des deux régions (�g. 9.16, p.197). Cela signi�e que le segment de ontour tend à séparer les deux régions, laritique sera don négative.
de gradient moyen : ωsij

dsij

l s

sgRi

R
j

Segment de contours

Fig. 9.16 : Situation engendrant une ritique négative (règle de l'opposition).Une première valeur de ritique négative est alulée selon la formule i-dessoustraduisant la fontion de la �gure 9.17.
cs
k(hij) = opposition(ωsij) (9.3)

cs
k(hij) = −

{ 4∗ωsij

π
si 0 ≤ ωsij ≤ π/4

1 si π/4 < ωsij ≤ π/2
(9.4)

Π/4 Π/2O
O

1

Fig. 9.17 : Première valeur de ritique négative en fontion de l'angle.La fontion opposition permet d'avoir une ritique d'autant plus négative quele segment de ontour oupe perpendiulairement le segment joignant les deux ba-ryentres.La règle de l'assentiment est délenhée si la ligne supportant le segment deontour ne oupe pas le segment joignant les baryentres des deux régions. Dans eas (�g. 9.18, p. 198), le segment de ontour laisse sur sa droite ou sur sa gauhe lesbaryentres des deux régions, auquel as il favorise la fusion des deux régions parune ritique positive.
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CHAPITRE 9. L'AGENT ET SES COMPORTEMENTS
de gradient moyen : 
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sFig. 9.18 : Situation engendrant une ritique positive (règle de l'assentiment).Une première valeur de ritique positive est alulée selon la formule i-dessoustraduisant la fontion de la �gure 9.19.
cs
k(hij) = assentiment(ωsij) (9.5)

cs
k(hij) =

{
1 si 0 ≤ ωsij ≤ π/4

−4∗ωsij

π
+ 2 si π/4 < ωsij ≤ π/2

(9.6)
Π/4 Π/2

1

0
0Fig. 9.19 : Première valeur de ritique positive en fontion de l'angle.La fontion assentiment permet d'avoir une ritique d'autant plus positive quele segment de ontour est parallèle au segment joignant les deux baryentres.L'agent ontour intègre les ritiques issues de ses segments. A�n de for-muler une ritique unique à propos d'une hypothèse inertaine hij , l'agent ontourintègre les ritiques issues de ses segments suivant la formule :

ck(hij) =
∑

s

cs
k(hij) ∗ gs ∗ ls

dsij

√
dsij

(9.7)Dans laquelle gs est le gradient moyen le long du segment s, ls sa longueur et dsij ladistane séparant le milieu du segment de ontour s du milieu du segment joignantles baryentres des deux régions. Ainsi, la ritique venant d'un segment de ontourest d'autant plus forte en valeur absolue que le segment de ontour est long etprésente un fort gradient. La ritique sera d'autant plus faible que le segment deontour est éloigné des régions.Le degré du dénominateur 3/2 atténue un peu plus que linéairement l'in�uenedes segments ontours, il a été obtenu empiriquement après une série de tests aveles degrés 1, 3/2 et 2. 198



9.8. COMPORTEMENT DE COOPÉRATION9.8.3 Fusion des ritiquesLorsque toutes les requêtes de ritiques ont reçu une réponse, l'agent émetteur dela requête va fusionner toutes les ritiques à propos de haque hypothèse inertaine
hij, voir FusionnerCritiques (�g. 9.20, p. 201).À et e�et, il va regrouper les ritiques selon deux sommes : d'un �té, toutes lesritiques positives et, de l'autre les négatives :

c+(hij) =
∑

k:{ck(hij)≥0}

ck(hij) et c−(hij) =
∑

k:{ck(hij)<0}

ck(hij)

c+(hij) intègre les ritiques de type initation ou assentiment provenant des voisinstandis que c−(hij) intègre les ritiques de type non onsentement ou opposition.9.8.4 Relassement des hypothèses inertainesSur la base des deux valeurs c+(hij) et c−(hij), l'agent ayant émis des demandesde ritiques va relasser l'hypothèse inertaine hij dans une des deux listes aeptou rejet. Voir RelasserHypothèses (�g. 9.20, p. 201).Ainsi, une hypothèse sera relassée dans le plan de fusion (liste aept) si lesvaleurs positive et négative des ritiques (assoiée à l'hypothèse) respetent desontraintes établies par une politique plus ou moins prudente �xée par l'utilisateur.Ii, la prudene onsiste à reevoir beauoup d'assuranes (ritiques positives)omparées aux oppositions (ritiques négatives) avant de transférer l'hypothèse dela liste inertitude à la liste aept. Trop peu de prudene peut mener à unefusion erronée, tandis que trop de prudene, dans le meilleur des as, retarde d'unou plusieurs niveaux une bonne fusion, et dans le pire des as provoque une sur-segmentation de l'image.L'utilisateur peut don �xer, en ohant des ases via l'interfae graphique, leniveau ou politique de prudene de ses agents, en fontion des résultats obtenus. Lesdi�érentes politiques sont les suivantes :� Politique non prudente : les ritiques doivent être globalement positivessi (
c+(hij) + c−k (hij) > 0

) aept ← hij sinon rejet← hij� Politique prudente : les ritiques positives doivent être signi�ativementplus importantes que les ritiques négativessi (
c+(hij) > k ∗ |c−k (hij)|

) aept← hij sinon rejet← hijOù k est un oe�ient de prudene : pour une valeur de k élevée peu de fusionsinertaines aboutiront dans le plan de fusion.199



CHAPITRE 9. L'AGENT ET SES COMPORTEMENTS� Politique très prudente : auun agent ne s'oppose à la fusionsi (
c−k (hij) = 0

) aept← hij sinon rejet← hij� Politique extrêmement prudente : personne ne s'y oppose et on a au moinsl'assentiment d'un agentsi (
c−k (hij) = 0 et c+(hij) > 0

) aept← hij sinon rejet← hijJusti�ation du formalisme hoisi. La problématique de prise en ompte desritiques onsiste à fusionner un ensemble de variables : ωsij, gs, ls, dsij a�n de prendreune déision au plus tard pour un problème d'inertitude.La logique �oue (�4.6.2.3 p. 81) est un outil adapté au problème de fusion d'infor-mation ; ependant, la omplexité alulatoire, évaluée lors de tests, pénalise gran-dement les temps de aluls. Nous avons don opté pour une heuristique inspiréedes ensembles �ous. Cette parenté est bien visible sur les variables opposition(équation 9.4 & �g. 9.17) et assentiment (équation 9.6 & �g. 9.19). Quant auméanisme de ombinaison de variables de l'équation 9.7, il utilise le produit au lieudu lassique minimum.Les di�érentes politiques plus ou moins prudentes de prise en ompte des ritiquesd'initation/assentiment et d'opposition/non-onsentement représentent une heuris-tique inspirée de Dempster-Shafer (�4.6.2.2 p. 78). Le hoix de elle-i à la plae dumodèle original a été motivé pour des raisons de omplexité algorithmique et desproblèmes survenant lorsque les soures ne sont pas indépendantes, omme 'est leas dans notre situation.9.8.5 Retour sur le onsentement mutuelÀ la �n des di�érentes étapes de oopération, l'union des plans de fusion estéquivalente à un graphe de similarité orienté. Ainsi, omme nous le suggérons (�8.2.4p. 155), il faut retirer l'orientation du graphe.En termes agent, ela se traduit par la notion de onsentement mutuel entreagents. Ainsi, haque agent ai véri�e par un envoi de message que haque intentionde fusion IFij (hypothèse présente dans la liste aept(ai)) est bien partagée parl'agent aj. Si e n'est pas le as, il retire ette intention de la liste aept(ai).
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9.8. COMPORTEMENT DE COOPÉRATION
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CHAPITRE 9. L'AGENT ET SES COMPORTEMENTS9.9 Comportement de déimation

(5) Décimation

Survivant

Survivant

Fig. 9.21 : Vision shématique du omportement de déimation.Les deux derniers omportements ont permis tout d'abord de onstruire unepremière ébauhe d'un plan de fusion, puis, à travers un omportement oopératif,de lever les ambiguïtés pour aboutir à un plan aept(as) ontenant toutes lesintentions de fusion de l'agent as.Comme nous l'évoquions (�9.7 p. 191), l'ensemble les intentions Ak
IF de fusionstruture la population P k des agents du niveau k en une organisation Ok
IF (P k, Ak

IF )équivalente au graphe de similarité des pyramides irrégulières.A�n de passer au prohain niveau de la pyramide d'agents, la soiété des agentsdu niveau ourant doit respeter les lois éditées par les pyramides irrégulières. Pourela, il est néessaire de déimer un ertain nombre d'agents dans l'organisation
Ok

IF (P k, Ak
IF ). A�n d'assurer une déimation su�sante mais également la représen-tativité de tous les agents au niveau suivant, un protoole distribué de négoiations[Du00℄ entre agents respetant les règles énonées (�3.5 p. 38) est engagé.Ce protoole va permettre l'életion d'agents survivants qui auront le droit de sereproduire (�9.11 p. 209) en réant un nouvel agent au niveau suivant.9.9.1 Calul de l'utilité d'un planDans le prolongement de l'idée présentée dans [Mon91℄ qui propose l'utilisationd'un opérateur d'intérêt a�n d'adapter la déimation au ontexte de l'image, nousproposons de favoriser la survie des agents ayant un bon plan de fusion.202



9.9. COMPORTEMENT DE DÉCIMATIONChaque agent va don aluler l'utilité4 assoiée à son plan de fusion. L'utilité
us du plan de fusion de l'agent as peut-être évaluée par la somme des désirs deshypothèses qu'il ontient

us =
∑

i:hsi∈aept(as)

dsiComme le désir assoié à une hypothèse de fusion re�ète la similarité entre les deuxagents impliqués dans la fusion, l'utilité d'un plan de fusion traduit bien la qualitéglobale des fusions proposées par l'agent.L'utilisation de e ritère permet don d'adapter à l'image la déimation, en fa-vorisant les meilleurs regroupements d'agents.9.9.2 Transposition agent de la proédure de déimationL'algorithme 8.3 p. 157, présente la proédure de déimation dans un adre dis-tribué de mahine à mémoire partagée, où des tâhes (thread) onurrentes, une parsommet, appliquent une déimation que l'on peut quali�er d'adaptée (elle n'est passtohastique mais basée sur l'utilité des plans de fusion).Notre objetif est de transposer et algorithme dans un adre agent, a�n d'obtenirun protoole de déimation distribuée modélisé sous la forme d'un RdP (�g. 9.22,p. 205).Pour ela, nous proposons, tout d'abord, une réériture �agent� (algo. 9.5 p. 204)de l'algorithme de déimation présenté (algo. 8.3 p. 157). Cette réériture permet deondenser l'algorithme et d'introduire les premiers onepts agent omme la om-muniation par envoi de messages.Rappel : l'algorithme est une proédure itérative dans laquelle haque agent aimanipule deux variables qk
i et pk

i , où k représente l'itération. Un agent dont qk
i = 1reste en ompétition pour l'itération suivante, si au ontraire qk

i = 0 l'agent estnon-survivant. Si par ontre pk
i = 1, l'agent est survivant. On note ompétition(ai)la liste de ses voisins en ompétition pour survivre, ette liste est initialement laliste de ses intentions de fusion aept(ai). Tout voisin aj non-survivant (qk−1

j 6= 1)quitte la ompétition et peut être retiré de ette liste.Le problème de la synhronisation. Chaque fois qu'un agent ai, souhaite ob-tenir une variable qk
j ou pk

j d'un agent aj il doit se synhroniser ave e dernier a�nde lire la variable à jour et non elle de l'itération préédente.Le modèle agent fontionne par envois de messages (mémoire distribuée) paropposition au modèle des tableaux noirs. Aussi, la synhronisation d'un agent aiave une liste d'agents voisins en ompétition pour survivre est e�etuée par envoide messages en deux étapes :4Le terme est hoisi, il fait référene à la théorie de l'utilité [Rus95, hap. 16℄.
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CHAPITRE 9. L'AGENT ET SES COMPORTEMENTS1. Envoi des messages : l'agent ai envoie la variable X ∈ {ui, q
k
i , p

k
i } à tous sesvoisins en ompétition

∀aj ∈ ompétition(ai) sendMsg(Message (reeiver aj)(ontent X))2. Réeption des messages : l'agent ai attend de reevoir un message ontenantla variable X ∈ {ui, q
k
i , p

k
i } provenant de tous ses voisins en ompétition

∀aj ∈ ompétition(ai) reeiveMsg(Message (sender aj)(ontent X))Déimation distribuée2 (ai)� k ← 1� ui ← alul de l'utilité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .// ÉvaluerUtilité� ompétition(ai) ← aept(ai)� ∀aj ∈ ompétition(ai) sendMsg(Message (reeiver aj)(ontent ui))� ∀aj ∈ ompétition(ai) reeiveMsg(Message (sender aj)(ontent uj))� pk
i ← 1 si ui > max(uj : aj ∈ aept(ai)) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . // Évaluer_p/* Pour les itérations suivantes, pour survivre le sommet doit être maximalparmi les sommets enore en ompétition (q=1) */� tant que(TRUE)� ∀aj ∈ ompétition(ai) sendMsg(Message (reeiver aj)(ontent pk

i ))� ∀aj ∈ ompétition(ai) reeiveMsg(Message (sender aj)(ontent pk
j))� qk

i ← 1 si (∀aj ∈ ompétition(ai) : pk
j = 0) . . . . . . . . . . . . . . . . . // Évaluer_q� k + +� si (qk−1

i 6= 1) �n boule� ∀aj ∈ ompétition(ai) sendMsg(Message (reeiver aj)(ontent qk−1
i ))� ∀aj ∈ ompétition(ai) reeiveMsg(Message (sender aj)(ontent qk−1
j ))� ompétition(ai) ← ompétition(ai) −{aj : qk−1

j 6= 1}� pk
i ← 1 si ui > max(uj : (aj ∈ ompétition(ai) )) . . . . . . . . . . // Évaluer_p� si (pk

i = 1) �n boule�n tant que� si (pk
i = 1) ai est survivant �n siAlgo. 9.5 : Réériture ondensée de l'algorithme 8.3 p. 157, de déimation distribuée.Les synhronisations sont désormais e�etuées par envois de messages. Àdroite : orrespondane ave les di�érentes étapes du RdP (�g. 9.22, p. 205).Remarque : une légère perturbation aléatoire est ajoutée à ui pour dégagerdes maxima loaux sur les zones homogènes.
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9.9. COMPORTEMENT DE DÉCIMATION
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CHAPITRE 9. L'AGENT ET SES COMPORTEMENTS9.10 Comportement de rattahement des non-survivants

(6) RattachementFig. 9.23 : Vision shématique du omportement de rattahement.Il s'agit désormais de rattaher haque agent non-survivant à un agent survivantde son voisinage. Si les agents survivants savent que leurs voisins sont tous non-survivants, les non-survivants ne savent pas qui de leurs voisins est survivant ounon.Pour élairir ette situation, tous les agents vont propager des messages dansleur voisinage. Le voisinage dont il est question est onsidéré dans l'organisation
Ok

IF (P k, Ak
IF ), (�g. 9.7, p. 191) struturée par les intentions de fusion ontenuesdans la liste aept(ai) de haque agent.Le omportement des survivants. Les agents survivants vont tâher de réaliserleurs intentions de fusion. Pour ela, haque agent survivant va envoyer à tous sesvoisins onernés par une de ses intentions de fusion, ⇔ ∀aj ∈aept(ai) (�g. 9.24,p. 208), une proposition de rattahement qui prend la forme d'un message :(Message (performatif ask-one)(sender ?surv)(reeiver ?non-surv)(reply-with réponse-de ?non-surv à-proposition-de-fusion)(ontent (proposition-de-fusion with ?surv utility ?u)))Le message ontient l'utilité du plan de fusion de l'agent survivant, émetteur dela proposition de rattahement. Cette utilité traduit l'intérêt du plan de fusion dusurvivant, elle est don une argumentation à la proposition de rattahement.Le omportement des non-survivants. Les non-survivants doivent, avant deprendre une déision, être sûrs d'avoir reçu toutes les propositions de rattahe-ment de leurs voisins survivants. Ne sahant pas ombien de propositions doivent206



9.10. COMPORTEMENT DE RATTACHEMENT DES NON-SURVIVANTSleur parvenir, ils vont envoyer à tous leurs voisins un message indiquant qu'il sontnon-survivants(�g. 9.24, p. 208).Ainsi, lorsqu'un agent non-survivant a reçu autant de messages qu'il a de voi-sins, il sait que toutes les propositions de rattahement lui sont parvenues. Detous les messages reçus, seuls les messages de type �proposition de fusion� pro-viennent de voisins survivants. En onséquene, il peut partitionner son voisinageen voisins-survivants et voisins-non-survivants (�g. 9.24, p. 208).Il va don hoisir (le hoix est disuté i-dessous), parmi ses voisins survivants, unvoisin auquel se rattaher. Il envoie à e dernier un message de on�rmation oui, eta tous les autres voisins survivants un message délinant la proposition non :(Message (performatif tell)(sender ?non-surv)(reeiver ?surv)(reply-to réponse-de ?non-surv à-proposition-de-fusion)(ontent (oui attributs-région ?att-non-surv) OR (non))) Dans le as où la réponse est positive, il doit aussi transmettre les attributs dela région qu'il représente a�n d'être pris en ompte dans le prohain niveau de lapyramide.Remarque sur la onvergene de l'algorithme : haque agent non-survivantpossède dans son voisinage au moins un voisin survivant. Ainsi, haque non-survivantest sûr de reevoir au moins une proposition de rattahement.Le hoix du survivant auquel un non-survivant se rattahe se onfronte àdeux options :1. L'intérêt partiulier d'un agent non-survivant est d'être le mieux représentéau prohain niveau. Alors, il hoisira parmi les survivants lui ayant fait uneproposition elui pour lequel il a le plus de désir (le plus similaire). Un agentpeut hoisir de se rattaher à un survivant proposant une fusion faiblementutile au détriment d'un autre survivant, dont la proposition exprime une forteutilité.2. L'intérêt général onsiste à se rattaher au survivant dont la proposition estla plus utile au détriment de sa représentativité au niveau suivant.La politique de l'intérêt général favorise les agents représentant de grandes ré-gions, ayant un grand nombre d'intentions de fusion et don de voisins.
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CHAPITRE 9. L'AGENT ET SES COMPORTEMENTS
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Fig. 9.24 : Réseau de Pétri du protoole de rattahement. Le RdP modélise un survivant(à gauhe) ayant deux voisins non-survivants ; lesquels sont modélisés à droite,ils sont voisins mutuellement et voisins du survivant. Le RdP non visible dudeuxième non-survivant est identique à elui du premier (visible).
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9.11. COMPORTEMENT DE REPRODUCTION9.11 Comportement de reprodution

(7) Reproduction

Population des agents du niveau k+1Fig. 9.25 : Vision shématique du omportement de reprodution.Un agent survivant ai va pouvoir se reproduire, 'est-à-dire réer un nouvel agent,qui sera présent dans le prohain niveau de la pyramide. A�n de respeter la ter-minologie des strutures pyramidales, on appellera père(ai) e nouvel agent5 quidevient aussi le père de tous les agents ayant déidé de se rattaher à ai. La listede es agents rattahement(ai) est disponible dans le tableau noir loal, elle a étédéterminée lors du omportement préédent de rattahement.Le survivant délare la réation du nouvel agent à l'agent MonitorAgt à l'aided'un message nouvel-agent (�g. 8.8, p. 173) & (�g. 9.2, p. 178).Ce nouvel agent est initialisé ave une liste ontenant l'ensemble des attributs deses enfants 'est-à-dire {ai ∪ rattahement(ai)}.La �n de vie d'un agent. Cette étape omplétée, l'agent passe dans l'état deSommeil qui provoque (pour tous les agents survivants omme non-survivants) l'en-voi d'un message fin-exéution à l'agent MonitorAgt (�g. 8.8, p. 173) & (�g. 9.2,p. 178).Naissane d'un nouvel agent. Le nouvel agent va tout d'abord aluler sesattributs (µs, σs, hs, Ss, Gs, crs) (�9.3 p. 178) en fontion de eux de tous es enfants ;puis il va s'endormir en attendant le message réveil qui lui parviendra de l'agentMonitorAgt. Ce reveil délenhera le omportement de marquage de territoire (�9.4p. 179), amorçant les traitements des agents sur le nouveau niveau de la pyramide.5La saga familiale de nos agents est emprunte de shizophrénie.209



CHAPITRE 9. L'AGENT ET SES COMPORTEMENTS
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Chapitre
10ExpérimentationsNous abordons dans e hapitre la troisième étape de la desription de l'arhi-teture.1. Desription globale et struturelle de l'organisation regroupant les agents(hap. 8).2. Desription loale et fontionnelle des agents omposant le système (hap. 9).3. Analyse globale et fontionnelle où l'on véri�e que l'ensemble des interationsloales réalise bien e pour quoi le système est onçu.Dans e hapitre, nous analyserons et omparerons à d'autres approhes les résul-tats des segmentations obtenues sur plusieurs images.Puis, nous tâherons de mieux omprendre l'intimité des agents en e�etuantune série de mesures pour analyser de manière globale la struture de l'organisation(le nombre d'agents, les relations de voisinage) et les interations entre agents.
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CHAPITRE 10. EXPÉRIMENTATIONS10.1 IntrodutionAu ours des hapitres 8 & 9, nous avons d'une part présenté l'organisation dusystème multi-agents et d'autre part le fontionnement individuel de haque agent.A�n de respeter la méthodologie d'analyse des systèmes présenté (�5.2.2 p. 86), ilnous reste à analyser globalement le omportement du système. Nous proposonsune analyse en deux étapes :1. Analyse brute marosopique et omparative (�10.2 p. 213) - Lors deette analyse, nous allons omparer les résultats de segmentation obtenus par lapyramide d'agents ave inq autres méthodes de segmentation :1. pyramide irrégulière (méthode de type struturale ou agrégative) ;2. division/fusion (struturale ou agrégative) ;3. lassi�ation multidimensionnelle Bayésienne (méthode de type lassi�ation) ;4. lassi�ation monodimensionnelle non supervisée par la méthode de Fisher(lassi�ation) ;5. détetion de ontour par l'opérateur de Shen suivie d'une fermeture de ontour(approhe ontour) ;Ces inq méthodes appartiennent à trois grandes familles d'approhes : (i) struturaleou agrégative ; (ii) lassi�ation ; (iii) approhe ontour.Les six méthodes vont être appliquées sur inq images di�érentes :1. deux images de sanner du sein, permet d'évaluer les approhes sur des imagesmédiales bruitées, dont les transitions ne sont pas franhes et qui ont desrégions distintes assez similaires, et parfois en ontat ;2. l'image �musle� du GDR PRC-ISIS, donne l'oasion de omparer de l'ap-prohe agent sur une image médiale bien onnue ;3. �savoise� du GDR PRC-ISIS permet une omparaison sur une image onnue,ontenant des formes géométriques arti�ielles ;4. une image omportant deux dégradés �te à �te, qui ne peut être orretementsegmentée qu'ave une adaptation loale des ritères de disrimination entrerégions.L'analyse brute des résultats va être e�etuée en deux étapes :1. nous allons d'abord omparer les résultats obtenus par les six méthodes, ha-une étant paramétrée de manière optimale ;2. nous allons ensuite analyser la robustesse des méthodes ayant franhi avesuès l'étape préédente.2. Analyse détaillée : dans l'intimité des agents (�10.3 p. 233) - Dans ettedeuxième partie des expérimentations, nous allons e�etuer un ensemble de mesuressur la population des agents a�n d'analyser le omportement global de l'organisation.Nous essayerons, à la manière des sondages sur une population humaine, d'extrairede es mesures des tendanes globales du SMA.212



10.2. ÉVALUATION MACROSCOPIQUE ET COMPARATIVE10.2 Évaluation marosopique et omparativeNous allons tout d'abord présenter les di�érentes images d'expérimentation (�10.2.1p. 213), puis nous présenterons les inq autres méthodes (�10.2.2 p. 216) ave les-quelles nous omparerons les résultats obtenus ave la pyramide d'agents.La omparaison des résultats obtenus par la pyramide d'agents et les inq autresméthodes se fera en deux étapes :1. Capaité d'une méthode à segmenter un type d'image. Après avoiron�guré les six méthodes, manuellement, de manière à obtenir le meilleur résultatpossible, on évalue et on ompare la apaité de haune à segmenter les di�érentesimages. Cette étape (�10.2.3 p. 218) nous permettra de mettre en relief les avantages,inonvénients et di�érenes entre approhes agrégatives (dont fait partie la pyramided'agents) et approhes par lassi�ation.2. Robustesse d'une méthode selon deux types de variation (�g. 10.1).1. Variation sur le paramétrage de l'opérateur sur une même image (�10.2.4 p.230). Cette variation autour du paramétrage optimal orrespond à une dégra-dation de la qualité de l'information a priori fournie.2. Modi�ation de l'image à traiter à paramétrage onstant (�10.2.5 p. 232). Onsouhaite savoir si une méthode qui segmente orretement une image parvientà traiter orretement une image similaire sans intervention sur le paramétrage(seuils, et.). Une approhe robuste sur e point permet de limiter l'interventionhumaine lors de traitements de séquenes d'images similaires (par exemple :un sanner de sein sur des patientes di�érentes).
Méthode de
segmentation

(T, ω, .....)

Résultats( )∆Images )(∆
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Fig. 10.1 : Les variations possibles autour de l'optimum sur les entrées d'un opérateur desegmentation ont un impat plus ou moins important sur les résultats. Unefaible variation des résultats dénote une méthode robuste.10.2.1 Images d'expérimentationNous proposons une évaluation sur inq images : trois de es images sont réelleset présentent des régions texturées et bruitées ; les deux autres sont des images desynthèse homogènes. 213



CHAPITRE 10. EXPÉRIMENTATIONSSanner du sein 1 (�g. 10.2) permet de omparer les méthodes dans un adreréel d'imagerie médiale. Cette image présente le sanner d'un sein délimité en baspar la peau, en haut par les os des �tes et le musle petoral. Le sein est omposéde tissus graisseux, dans lequel on trouve le tissu glandulaire vasularisé qui est pluslair au sanner (f. légende de l'image 6.2 page 108) à ause du produit de ontraste.Une segmentation est de bonne qualité si elle sépare orretement le tissu glan-dulaire du musle et du tissu graisseux (voir hapitre 6 (�g. 6.2, p. 108) pour plusde détails).

Fig. 10.2 : Sanner du sein 1.Sanner du sein 2 (�g. 10.3) est l'image d'une autre patiente, aquise dans desonditions similaires au sanner du sein 1. Elle di�ère ependant ar le tissu glan-dulaire (TG) n'est pas en ontat ave le musle, e qui rend ette image plus faileà traiter. Il y a une zone faiblement vasularisée autour de TG qui doit être signaléeomme telle au liniien, qui hoisira de l'intégrer ou non à la zone d'intérêt (danslaquelle peuvent se développer des tumeurs).

Fig. 10.3 : Sanner du sein 2.214



10.2. ÉVALUATION MACROSCOPIQUE ET COMPARATIVEFibres musulaires (extrait de) (�g. 10.4). Cette image orrespond à une fe-nêtre de 192×192 de l'image �musle� de la base d'image du GDR 134. Cette image,obtenue au mirosope présente deux types de �bres musulaires : des �bres fonéeset homogènes ; des �bres laires et texturées. Les �bres fonées se démarquent net-tement du fond (lair) et des �bres laires. Le ontraste entre les �bres laires et lefond est moins marqué. Les frontières entre �bres du même type ne peuvent êtreétablies ave ertitude sans l'apport d'informations a priori supplémentaires sur laforme ronde des �bres.

Fig. 10.4 : Fibres musulaires (extrait de �musle�).Savoise (adaptée) (�g. 10.5) . Cette image 192×192 est extrait de l'image �sa-voise� de la base d'image du GDR 134. Un adre a été rajouté autour du dégradépermettant de mieux l'isoler du fond. Cette image permet d'évaluer la qualité d'uneméthode vis-à-vis de formes géométriques di�érentes : transitions horizontales, ver-tiales, diagonales et ourbes.

Fig. 10.5 : Savoise (adaptée).215



CHAPITRE 10. EXPÉRIMENTATIONSDégradés (�g. 10.6) est une image de synthèse présentant deux dégradés variantde 0 à 255. La segmentation idéale est onstituée de deux régions, une pour haquedégradé. Ce type d'image permet d'illustrer l'adaptation loale (seuils et fateursde pondération) des pyramides ainsi que la notion de dérive des statistiques desapprohes agrégatives.

Fig. 10.6 : Dégradés.10.2.2 Méthodes évaluéesSix méthodes ont été appliquées aux images dé�nies préédemment. Nous pré-sentons trois méthodes agrégatives (�2.4 p. 26), deux méthodes de type lassi�ationet une méthode ontour.Remarque : l'outil Pandore [Pan01℄ développé au Grey de Caen a été hoisi pourla mise en ÷uvre des inq autres approhes �gurant dans le omparatif.Les méthodes agrégatives :1. La pyramide d'agents qui est l'approhe développée dans ette thèse.Paramétrage : les deux paramètres essentiels sont les deux seuils dé�nissantl'intervalle d'inertitude :
[Désir néessaire, Désir su�sant]⇔ [

Dn, Ds

]Ces deux valeurs omprises entre 0 et 1 se alulent diretement à partir des valeursde niveau de gris selon la formule :
D∗ = 1− niveau de gris

2551. Si l'utilisateur veut éviter la fusion de régions éloignées de plus de 20 niveauxde gris, il �xera Dn à 0.92157 = 1− 20
255

.216



10.2. ÉVALUATION MACROSCOPIQUE ET COMPARATIVE2. Si l'utilisateur souhaite que les régions éloignées de moins de 5 niveaux de grispuissent fusionner, il �xera Ds à 0.9804 = 1− 5
255

.La mesure d'éloignement est alulée par la fontion Eval_désir() (équation 9.1 p.186) qui est une somme pondérée de plusieurs paramètres normalisés sur l'intervalle
[0, 1]. Tous es paramètres, à l'exeption de la longueur de frontière et la orrélationd'histogrammes, sont omparables ar ramenés au domaine de variation des niveauxde gris [0, 255], normalisé sur [0, 1]. Une ré�exion doit être menée sur la sémantiqued'une fusion entre la longueur de frontière et la orrélation ave les autres paramètres(es deux paramètres ayant des unités de mesure di�érentes). Ces deux paramètressont désativés dans le adre des expérimentations. De plus, lorsque les pondérationsdes paramètres sont �xées manuellement (pas d'utilisation de l'ACP) l'expérienenous a montré que pour es images seule la di�érene de moyenne est utile.A�n de failiter la leture et la omparaison ave les autres méthodes, les deuxseuils sont donnés sous leur forme non normalisée 'est-à-dire :

[
Dn ∈ [0, 255], Ds ∈ [0, 255]

]2. La pyramide irrégulière adaptative présentée au hapitre 3. La méthode neprend qu'un seul paramètre : T . Si la valeur absolue de la di�érene des niveaux degris moyens de deux sommets est inférieure à T , une arête reliant les deux sommetsest réée dans le graphe de similarité.3. Une approhe de type division/fusion (�2.4.1 p. 27) & (�2.4.2 p. 27). Elleutilise un seul paramètre σ2, qui est le seuil portant sur la variane des régions. Sila variane d'une région est supérieure au seuil, ette région est déoupée suivantun arbre quaternaire (phase desendante). Si la variane de l'union de deux régionsvoisines dans l'arbre est inférieure au seuil, elles sont fusionnées.Les méthodes de type lassi�ation :4. Classi�ation monodimensionnelle non-supervisée (�2.2.1 p. 19) de typeFisher utilisant un paramètre n, qui est le nombre de lasses souhaitées.5.Classi�ation multidimensionnelle Bayésienne (�2.2.2 p. 19). Les attributssur lesquels porte la lassi�ation sont : la moyenne et la variane pour haque site surun voisinage 3×3. L'utilisateur doit fournir pour haque lasse désirée un ensembled'éhantillons d'apprentissage.6. L'approhe ontour proposée est onstituée d'un déteteur de type Shen etd'une méthode de fermeture de ontour (�A.3 p. 255). Elle utilise deux paramètres, lepremier β pour la détetion de ontour de type Shen est un ompromis entre lissage(non sensibilité au bruit) et qualité de la détetion du ontour (bonne réponse, nonmultiple et bien loalisée du ontour). Le deuxième paramètre d est la distane dereherhe d'un point andidat à la fermeture du ontour.217



CHAPITRE 10. EXPÉRIMENTATIONS10.2.3 Capaité d'une approhe à segmenter une imageChaune des méthodes a été paramétrée ave soin pour haque image a�n d'ob-tenir le meilleur résultat (selon une évaluation évoquée i-dessous) possible. Ainsi,nous allons, lors de ette setion, analyser la qualité d'une approhe pour un typed'image.Les ritères d'évaluation utilisés sont de deux natures :1. Critère objetif : on utilise une di�érene inter-image entre une segmentationidéale faite manuellement et la segmentation obtenue par une des six méthodes.2. Critères subjetifs : le résultat d'une segmentation est généralement ensuitesoumis à une interprétation humaine (médein), ou automatique (système devision haut-niveau). Or, omme 'est souvent le as (par ex. pour �sannersdu sein 1 et 2�), les ritères objetifs ne oïnident pas ave une interpréta-tion humaine. Les résultats de segmentation maximisant les ritères objetifsonduisent à des résultats sur-segmentés inexploitables par un médein. Aussi,une évaluation qualitative relative au domaine d'appliation est néessaire.
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10.2. ÉVALUATION MACROSCOPIQUE ET COMPARATIVESanner du sein 1 : résultats

(a) Pyramide d'agents, [Dn = 10, Ds = 2] (b) Pyramide irrégulière adaptative, T = 4

() Division et fusion, σ2 = 9 (d) Shen, β = 0.9, d = 50

(e) Bayes (f) Fisher, n = 6Fig. 10.7 : Segmentation par di�érentes méthodes de l'image �sanner du sein 1�. Re-marque pour les méthodes autres que la pyramide d'agents les frontières ontdeux pixels d'épaisseur. 219



CHAPITRE 10. EXPÉRIMENTATIONSSanner du sein 1 : analyse et ommentairesLes résultats et les paramètres utilisés pour ette image sont présentés (�g. 10.7, p.219).Les approhes par lassi�ation Bayésienne ou Fisher ((e), (f), �g. 10.7) tendentà sous-segmenter (�g. 10.7), en fusionnant le musle et TG pour Fisher, et une partiedu musle ave TG pour la lassi�ation Bayésienne. C'est préisément la di�ultéque pose ette image, TG et le musle ayant presque les mêmes aratéristiquesphotométriques (tab. 6.1).La présene d'un point de ontat à transition faible (voir pro�l de ligne à traversla transition 6.3 page 109) entre régions, dont les aratéristiques photométriquessont similaires, ontraint les approhes par lassi�ation à une sous-segmentation ouà une sur-segmentation.Les approhes agrégatives (pyramide d'agents, pyramide irrégulière adaptativeet division fusion) ((a), (b), (), �g. 10.7, p. 219) obtiennent de bons résultats sures images ar elles réussissent à isoler TG du musle et des tissus graisseux sanssur-segmentation exessive. La division/fusion est la moins bonne des trois : ellesur-segmente sensiblement les tissus graisseux.Cependant, la qualité de es résultats doit être relativisée par la grande sensibilitédes approhes �pyramide irrégulière adaptative� et �division/fusion� à la préisionde l'information a priori fournie (seuil) (�10.2.4 p. 230).Disussion sur l'intérêt des approhes agrégatives pour e type d'image.Les approhes agrégatives, dont la pyramide d'agents relève, montrent leur intérêtintrinsèque grâe à leur aratère inrémental. En e�et, les approhes agrégativesonstruisent inrémentalement une primitive en fusionnant d'abord ave les voisinsadjaents les plus similaires. Comme le montrent les niveaux 1 à 5 de la pyramided'agents (�g. 10.8, p. 221), les petites régions de TG adjaentes à des régions dumusle ont plut�t tendane à fusionner ave d'autres régions plus prohes du entrede TG qu'ave des régions du musle. Ce sénario induit, fusion après fusion, uneonvergene des statistiques vers les vraies valeurs des régions TG et musle (tab.6.1). Permettant ainsi de les séparer si les seuils sont su�samment bas.Cette évolution des statistiques des régions, aratéristique des approhesinrémentales, est dans e as opportune et fait apparaître des transitions arti�iellesfavorisant une bonne distintion du musle et de TG.La prise en ompte préoe de la proximité spatiale, puis des ressemblanes pho-tométriques dans une dynamique inrémentale, est un point essentiel de distintionave les méthodes de lassi�ation qui exploitent la proximité spatiale dans un se-ond temps par regroupement des labels onnexes.Cet aspet des approhes agrégatives est un des points qui a motivé l'insriptionde notre approhe dans le adre de es méthodes.220



10.2. ÉVALUATION MACROSCOPIQUE ET COMPARATIVE

niveau 1 niveau 2

niveau 3 niveau 4 niveau 5

TG

Muscle

et le muscle (en haut)
entre TG (en bas)
zone de contact

Fig. 10.8 : Les meilleures fusions en premier permettent aux approhes par agrégation(ii la pyramide d'agents) d'obtenir une segmentation orrete de régions fai-blement di�érentes et en ontat.Limites des approhes agrégatives. Le sénario évoqué i-dessus est optimiste,un seuil un peu trop haut provoque une fusion entre régions du musle et de TG.Cette fusion entraîne une évolution irrémédiable1 des statistiques (dans e as in-opportune) vers la moyenne des deux régions, et don une sous-segmentation. Àl'opposé, un seuil trop bas implique une sur-segmentation. La marge de manoeuvreentre les deux étant extrêmement faible (2 niveaux de gris), la pyramide irrégulièreadaptative même pourvue d'une adaptation loale des seuils, ainsi que l'approhedivision/fusion ne peuvent être quali�ées de robustes pour e type de problème. Ellessont en e�et trop sensibles à la préision de l'information a priori fournie.L'approhe ontour (Shen) ne peut fontionner, étant donné l'aspet bruitédes régions TG et musle.1Cet aspet irrémédiable implique la notion de prudene souvent évoquée lors du hapitre 9 ; àmoins que l'on utilise ultérieurement une division desendante.
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CHAPITRE 10. EXPÉRIMENTATIONSSanner du sein 2 : résultats

(a) Pyramide d'agents, [Dn = 8, Ds = 4] (b) Pyramide irrégulière adaptative, T = 6

() Division et fusion, σ2 = 23 (d) Shen, β = 0.9, d = 50

(e) Bayes (f) Fisher, n = 6Fig. 10.9 : Segmentation par di�érentes méthodes de l'image �sanner du sein 2�.222



10.2. ÉVALUATION MACROSCOPIQUE ET COMPARATIVESanner du sein 2 : analyse et ommentairesLes résultats et les paramètres utilisés pour ette image sont présentés à la �gure(�g. 10.9, p. 222). Cette image est moins problématique que l'image du sein 1, TGet le musle n'ayant pas de points de ontat. Cependant, la zone de tissus graisseuxest moins homogène, et la transition ave TG présente une région intermédiaire quenous souhaitons distinguer des tissus graisseux et du noyau de TG.Les approhes par lassi�ation. La lassi�ation Bayésienne tend à sur-segmenterle tissu graisseux et à sous-segmenter TG. Fisher donne de bons résultats sur le tissugraisseux et TG, mais elle sur-segmente le musle.Les approhes agrégatives. La pyramide irrégulière adaptative et la pyramided'agents donnent des résultats satisfaisants et très similaires. L'approhe division/fusiondonne un résultat sur-segmenté au niveau du musle, ave en plus un �e�et de pa-vage� important qui nuit à la bonne loalisation des frontières des régions. Cet e�etest dû à un seuil de variane élevé qui est pourtant le minimum, évitant la fusiondes régions musle et TG.

agents région niveau 0 niveau 1

niveau 2 niveau 3 niveau 4

les agents contour

Fig. 10.10 : Les inq premiers niveaux de la pyramide d'agents, ainsi que les segments deontour, représentés par les agents ontour.L'approhe ontour (Shen) ne peut fontionner étant donné l'aspet bruité desrégions TG, musle et tissus graisseux. 223



CHAPITRE 10. EXPÉRIMENTATIONSFibres musulaires (extrait de) : résultats

(a) Pyramide d'agents, [Dn = 25, Ds = 5] (b) Pyramide irrégulière adaptative, T = 20

() Division et fusion, σ2 = 300 (d) Shen, β = 0.3, d = 5

(e) Bayes (f) Fisher, n = 58Fig. 10.11 : Segmentation par di�érentes méthodes de l'image extraite de ��bre musu-laire�. 224



10.2. ÉVALUATION MACROSCOPIQUE ET COMPARATIVEFibres musulaires (extrait de) : analyse et ommentairesLes résultats et les paramètres utilisés pour ette image sont présentés à la �gure(�g. 10.11, p. 224). L'évaluation permet de omparer notre approhe sur une imageonnue. Une analyse des résultats des approhes lassiques, appliquées à ette image,est disponible dans [Co95℄. La pyramide d'agents sans réglage partiulier y montredes résultats omparables à la pyramide irrégulière adaptative.La oopération agents région/ agents ontour permet d'éviter une fusion des �bresnoires en haut à gauhe. Cependant, elle est d'une faible utilité pour séparer les�bres grises texturées. En e�et, la proédure d'initialisation des agents ontour n'apas été paramétrée pour e type d'image. Un paramétrage adapté (seuils plus élevés)au bruit présent dans les �bres grises devrait permettre l'élimination d'une partiedes agents ontour (�g. 10.12) présents dans les �bres grises, et don une meilleureexploitation de l'information ontour.

Fig. 10.12 : Les agents ontour dans l'image �musle�.L'agent omme support de l'information issue du modèle. L'enrihissementoneptuel que fournit la notion d'agent par rapport à un simple sommet de graphe,permet d'envisager la mise en ÷uvre de proédures plus intelligentes adaptées àl'image traitée. Par exemple, dans le as de l'image ��bre musulaire�, l'agent peuttenir à jour des attributs géométriques (omme la ompaité) en plus des attributsphotométriques. Un agent dont les attributs photométriques orrespondent à une�bre (fonée ou lair) refuse toute fusion, provoquant une forte diminution de etteompaité.Cet exemple traduit l'hypothèse a priori de ompaité et irularité des �bres.L'agent fournit don un adre favorisant la représentation et la mise en ÷uvre d'in-formations issues du modèle.
225



CHAPITRE 10. EXPÉRIMENTATIONSSavoise (adaptée) : résultats

(a) Pyramide d'agents, [Dn = 25, Ds = 10] (b) Pyramide irrégulière adaptative, T = 25

() Division et fusion, σ2 = 6 (d) Shen, β = 0.8, d = 1

(e) Bayes (f) Fisher, n = 3Fig. 10.13 : Segmentation par di�érentes méthodes de l'image �Savoise adaptée�.226



10.2. ÉVALUATION MACROSCOPIQUE ET COMPARATIVESavoise (adaptée) : analyse et ommentairesLes résultats et les paramètres utilisés pour ette image sont présentés (�g. 10.13,p. 226). Les résultats de la pyramide d'agents sont omparables à eux obtenus parla pyramide irrégulière adaptative. Les strutures géométriques sont orretementsegmentées sans apparition notable d'e�ets de pavage. La �gure 10.14 montre laonstrution des premiers niveaux de la pyramide sur ette image.

agents région niveau 0 niveau 1

niveau 2niveau 6

niveau 3niveau 4niveau 5

les agents contour

Fig. 10.14 : Les niveaux de la pyramide d'agents, ainsi que les segments de ontour, re-présentés par les agents ontour. Au entre une apture d'éran de l'interfaegraphique.
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CHAPITRE 10. EXPÉRIMENTATIONSDégradés : résultats

(a) Pyramide d'agents, [Dn = 20, Ds = 2] (b) Pyramide irrégulière adaptative, T = 80

() Division et fusion, σ2 = 2000 (d) Shen, β = 0.8, d = 1

(e) Bayes (f) Fisher, n = 2Fig. 10.15 : Segmentation par di�érentes méthodes de l'image �dégradés�.228



10.2. ÉVALUATION MACROSCOPIQUE ET COMPARATIVEDégradés : analyse et ommentairesLes résultats et les paramètres utilisés pour ette image sont présentés (�g. 10.15, p.228). Toutes les approhes lassiques (hormis l'approhe ontour) donnent des résul-tats omparables. Les segmentations montrent au moins quatre bandes vertiales,nombre minimum néessaire pour éviter la fusion entre les deux dégradés.Adaptation loale des pondérations par ACP. Pour ette image seulement,nous avons intégré le spéialiste d'adaptation loale des pondérations par ACP(�9.6.3 p. 187) portant sur les a�nités (attributs) lors de l'évaluation du désir (si-milarité).En e�et, le ode de e spéialiste n'est pas enore stabilisé. L'objetif est simple-ment d'illustrer ette possibilité sur une image de synthèse bien maîtrisée.Comme évoqué (�9.6.3 p. 187), l'ACP modi�e les pondérations apportées auxa�nités (attributs). Le ontraste à la frontière (après l'ACP) se voit a�eté unfateur de pondération plus important que le fateur de pondération a�eté à ladi�érene (en valeur absolue) des moyennes.Seule ette adaptation loale permet d'obtenir les résultats esomptés, à savoirl'obtention de deux régions �nales orrespondant haune à un dégradé.La �gure 10.16 page 230 illustre l'adaptation loale du désir néessaire. Cetteadaptation favorise les fusions ave les voisins les plus ressemblants, provoquant laréation de bandes vertiales jusqu'au niveau 5. Du niveau 0 à 5, les adaptationsloales des fateurs de pondération sont très faibles puisque le ontraste à la frontièreet les di�érenes de moyennes (en valeur absolue) ont tous deux un faible pouvoirdisriminant.On onstate à e niveau l'apparition de fausses transitions entre bandes vertiales,qui étaient absentes de l'image soure.À partir du niveau 5, les régions fusionnent horizontalement indiquant que le seuilde désir néessaire loal se relâhe pour atteindre la valeur globale.C'est au niveau 8 que l'adaptation loale des pondérations joue pleinement : lesbandes 1 et 2 ont la même moyenne, mais leur ontraste à la frontière est grand. Cedernier attribut (plus disriminant) se voit allouer un fateur de pondération biensupérieur au fateur de pondération alloué à la di�érene des moyennes évitant ainsila fusion des deux bandes.
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CHAPITRE 10. EXPÉRIMENTATIONS

agents région niveau 0 niveau 1 niveau 2

niveau 3 niveau 4 niveau 5

niveau 6 niveau 7 niveau 8

21

Fig. 10.16 : Les sept premiers niveaux de la pyramide d'agents.10.2.4 Robustesse à la dégradation de l'information a prioriComme nous l'évoquions lors de la setion préédente à propos des images detype �sanners du sein 1 & 2�, les approhes agrégatives lassiques sont très sensiblesà la préision des seuils fournis par le traiteur d'image. Ainsi, omme le montre la�gure (�g. 10.17, p. 231), e dernier est ontraint de �xer après analyse et pourhaque image un seuil dans un intervalle extrêmement restreint (2 à 3 niveaux degris).
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10.2. ÉVALUATION MACROSCOPIQUE ET COMPARATIVEsur-segmentation sous-segmentation

Sanner du sein 1 (a) Pyram. irré. adap., T = 2 (b) Pyram. irré. adap., T = 5

() Division et fusion, σ2 = 7 (d) Division et fusion, σ2 = 10

Sanner du sein 2 (e) Pyram. irré. adap., T = 3 (f) Pyram. irré. adap., T = 7

(g) Division et fusion, σ2 = 9 (h) Division et fusion, σ2 = 25Fig. 10.17 : Sensibilité des seuils des approhes agrégatives.231



CHAPITRE 10. EXPÉRIMENTATIONSLe tableau 10.1 page 232, représente pour haque tehnique agrégative lassiqueet les deux images de sanner, l'intervalle des seuils donnant les résultats esomptéssous la forme :
[Seuil maximum avant sous-segmentation ; Seuil minimum après sur-segmentation]Les valeurs données pour la division/fusion sont elles de l'éart-type a�n de pouvoirêtre omparées aux autres approhes. Les valeurs données pour la pyramide d'agentsorrespondent à l'intervalle d'inertitude maximum donnant les résultats esomptés.Les segmentations obtenues ave les intervalles d'inertitude, ompris dans l'inter-valle [10 ; 2℄, donnent des résultats équivalents ou meilleurs (du fait de la diminutionde l'intervalle d'inertitude). Sanner de sein 1 Sanner de sein 2Pyramide d'agents [10 ; 2℄ ⇒ ∆ = 9 [10 ; 2℄ ⇒ ∆ = 9Pyramide irrégulière adaptative [4 ; 3℄ ⇒ ∆ = 2 [6 ; 4℄ ⇒ ∆ = 3Division et fusion [3 ; 2.82℄ ⇒ ∆ < 1 [4.9 ; 3.16℄ ⇒ ∆ < 3Tab. 10.1 : Intervalles des seuils donnant une segmentation attendue, la pyramided'agents est plus tolérante que les deux autres approhes agrégatives.Remarque : on onstate à la leture du tableau que la pyramide d'agents o�reune marge de manoeuvre bien plus large au traiteur d'image, rendant l'approhebien moins sensible (don plus robuste) à la préision (ou à l'inertitude) portantsur l'information a priori fournie.10.2.5 Capaité à traiter plusieurs imagesChaque méthode de segmentation admet deux entrées : un paramétrage et uneimage. Nous avons évalué la robustesse des approhes agrégatives vis-à-vis d'unevariation du paramétrage. Nous allons maintenant évoquer leur robustesse à para-métrage onstant selon un hangement des images à traiter.Ce point permet d'évaluer la apaité de généralisation d'une approhe qui, para-métrée pour une image, pourra traiter d'autres images similaires de manière auto-matique.La tehnique de fusion d'informations par oopération agent région/agent ontour(qui peut être assimilée à une approhe de type onsensus) semble apporter etterobustesse ar un paramétrage identique donne de bons résultats sur les deux imagesde sanner du sein. Pour la pyramide irrégulière adaptative, seule la valeur de seuil4 donne des résultats satisfaisants sur les deux images. Cei on�rme la sensibilitéde l'approhe. La division/fusion ne permet pas de traiter les deux images ave lemême paramétrage.Ces résultats doivent être on�rmés sur des bases d'images plus larges, où desproblèmes pourraient survenir. Néanmoins, nous souhaitions montrer que l'approhe232



10.3. ÉVALUATION DÉTAILLÉE : DANS L'INTIMITÉ DES AGENTSagent peut rendre une approhe agrégative plus robuste grâe à un modèle enrihipermettant une meilleure prise en ompte de l'information bas-niveau (région etontour) présente dans l'image.Cet enrihissement donne aussi un adre d'intégration des informations issuesdu modèle. Le modèle apporte des ontraintes supplémentaires pouvant espérer derendre l'approhe enore plus robuste. Donnons un exemple :1. Chaque agent dispose de règles qui prennent en ondition la photométrie del'agent et essayent de déduire sa nature sémantique. Cette opération est di�ilepour déterminer si un agent est de type TG ou musle, mais la photométriedes os (�tes) (�g. 6.2, p. 108) se distingue aisément.2. Les agents, ayant déterminé leur nature sémantique, la propagent à leurs voi-sins. Cei peut être fait à l'aide d'un nouveau omportement interalé entreexploration et plani�ation.3. Prenons un agent dont les attributs photométriques le situent entre TG etmusle. Un tel agent reevant �je suis une �te�, de la part d'un voisin situéau-dessus de lui, peut déider qu'il est du tissu musulaire. Ainsi interprété,l'agent musle va pouvoir spéialiser ses traitements, et.Nous reviendrons plus en détails sur les perspetives de prise en ompte du modèlelors du hapitre 11.10.3 Évaluation détaillée : dans l'intimité des agentsDans ette deuxième partie des expérimentations, nous allons analyser la soiétéd'agents qui ompose la pyramide. À la manière des sondages sur une populationhumaine, nous e�etuons un ensemble de mesures sur ette soiété a�n d'e�etuerune analyse en deux étapes :1. L'analyse organisationnelle (�10.3.1 p. 234) se préoupe de la populationd'agents et de l'évolution de ette population à travers les niveaux de la pyramide.Puis, elle foalise son attention sur les éléments struturant l'organisation, à savoirles relations de voisinage et les intentions de fusions.2. L'analyse des interations (�10.3.2 p. 238) vise à quanti�er globalement l'a-tivité du système en observant par exemple le nombre de messages éhangés. Ensuite,elle se portera vers l'impat des interations oopératives sur les intentions (de fu-sion) des agents. En�n, nous analyserons l'évolution des interations en fontion del'intervalle d'inertitude.Parmi les inq images les trois de type médial (sanner de sein 1,2 et musles)qui présentent des textures (légères) et du bruit, onduisent globalement aux mêmesévolutions de la pyramide d'agents. Les deux images de synthèse (savoise, dégradés),qui présentent des surfaes homogènes, induisent des évolutions similaires sur lasoiété d'agents. 233



CHAPITRE 10. EXPÉRIMENTATIONS10.3.1 Analyse organisationnelle10.3.1.1 Évolution de la population à travers les niveaux

0

1000

2000

3000

4000

5000

6000

7000

0 2 4 6 8 10 12

N
om

br
e 

d’
ag

en
ts

Niveaux

"sein1"
"sein2"

"muscle"
"savoise"

"dégradés"

(a) Nombre d'agents région par niveau de la pyra-mide. 0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

0 2 4 6 8 10 12

P
ro

po
rt

io
n 

de
s 

su
rv

iv
an

ts

Niveaux

"sein1"
"sein2"

"muscle"
"savoise"
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10.3. ÉVALUATION DÉTAILLÉE : DANS L'INTIMITÉ DES AGENTS10.3.1.2 Les relations de voisinage
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CHAPITRE 10. EXPÉRIMENTATIONS10.3.1.3 Les intentions de fusion

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

4

4.5

0 2 4 6 8 10 12

M
oy

en
ne

 d
es

 in
te

nt
io

ns
 d

e 
fu

si
on

Niveaux

"sein1"
"sein2"

"muscle"
"savoise"

"dégradés"

(a) Moyenne par agent (région) du nombre d'inten-tions de fusion. 0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

4

4.5

0 2 4 6 8 10 12

U
til

ité
 m

oy
en

ne

Niveaux

"sein1"
"sein2"

"muscle"
"savoise"

"dégradés"

(b) Moyenne par agent (région) de l'utilité des plansde fusion.Fig. 10.20 : Les intentions de fusion entre agents.Nous allons analyser le deuxième élément struturant l'organisation d'agents :les intentions de fusion entre agents. Si les ourbes (graphe 10.20(a)) sont toutesdéroissantes, il faut distinguer le as des images médiales de elui des imageshomogènes.Dans le as des images médiales on peut faire trois observations : (i) ladéroissane du nombre moyen d'intentions de fusion par agent montre que es agentsont de moins en moins de voisins ave lesquels fusionner. (ii) Néanmoins, le nombremoyen de leurs voisins reste onstant (graphe 10.19(a) p. 235). (iii) L'observationdu graphe 10.20(b) nous indique que l'utilité des plans de fusion des agents déroîttrès rapidement.Ces trois observations permettent de onlure qu'après s'être agrégés entre voisinsloalement similaires, es agents se retrouvent entourés de voisins di�érents avelesquels ils ne peuvent pas onstruire de plans de fusion utiles. Autrement dit lesfusions essent faute de voisins similaires.Cei explique la faible déimation observée (graphe 10.18 p. 234), en e�et, laplupart des agents ne fusionneront plus, ils sont ��gés� se répétant niveau aprèsniveau, en attendant que d'autres régions plus grandes, ailleurs dans l'image, aient�ni de s'agréger entre elles.En revanhe dans le as des images homogènes, la déroissane des inten-tions de fusion (graphe 10.20(a)) est due essentiellement à la diminution du nombrede voisins (graphe 10.19(a) p. 235). En e�et, on onstate en observant le graphe10.20(b) que les agents (des images homogènes) onservent plus longtemps (jus-qu'au niveau 4 pour savoise et niveau 7 pour dégradés) la apaité de onevoirdes plans de fusion utiles. Cei explique le fait que de nombreuses fusions peuventontinuer à s'e�etuer jusqu'au niveau 5 pour savoise et 8 pour dégradés (graphe10.18(b) p. 234). 236



10.3. ÉVALUATION DÉTAILLÉE : DANS L'INTIMITÉ DES AGENTS10.3.1.4 Temps et distribution des aluls
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Fig. 10.21 : Temps de alul en milliseondes, pour l'image savoise.La �gure 10.21 donne une évaluation des temps de alul en milliseondes pour1 puis 2 proesseurs (de type Pentium II 450 mghz). L'arhiteture n'a pas étéoptimisée, de plus les évaluations ont été menées sans JIT (hap. 7), qui permetd'envisager un fateur d'aélération variant de deux à inq.L'utilisation d'un deuxième proesseur aélère d'un fateur 1.3 l'exéution. Cefateur s'il reste signi�atif, dénote un goulet d'étranglement présent dans le méa-nisme d'alloation de mémoire dynamique de la mahine virtuelle java (JVM).Une programmation rigoureuse et optimisée (évitant au maximum les réationsd'objets) permettrait d'augmenter e fateur. Ce dernier serait alors limité par lestrois points de synhronisation globale (�8.6 p. 170).
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CHAPITRE 10. EXPÉRIMENTATIONS10.3.2 Analyse des interations10.3.2.1 Les éhanges de messages
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(a) Messages éhangés dans le système. 0
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(b) Moyenne par agent de messages éhangés dans lesystème.Fig. 10.22 : Les messages éhangés entre agents.Le graphe 10.22(a) montre la déroissane globale du nombre de messages éhan-gés dans le système.Cas des images homogènes. La déroissane de messages est plus marquéepour les agents des images homogènes. De plus, ette déroissane est orrélée avela diminution du nombre d'agents traitant les images homogènes (graphe 10.18(b)p. 234).L'observation du graphe 10.22(b) nous indique que, pour les agents des imageshomogènes, la moyenne de messages par agent déroît d'une manière fortement or-rélée ave la diminution du nombre moyen de voisins par agent (graphe 10.19(a) p.235).Ces deux orrélations nous autorisent à onlure que la quantité d'interationsdans le système3 est fontion du nombre d'agents qui y sont présents mais aussi dunombre de liens (relations d'aointane) dont disposent es agents.Cas des images médiales. Les remarques préédentes se véri�ent (en moyenne)également. En e�et, le nombre global (graphe 10.22(a)) de messages diminue ave lenombre d'agents.On peut faire deux observations, (i) la moyenne de messages par agent (graphe10.22(b)) osille autour d'une moyenne ; (ii) le nombre de voisins des agents (graphe10.18(b) p. 234) reste onstant. Ces deux observations nous autorisent à onlureque la quantité d'interations liée à un agent est orrélée au nombre de ses voisins.3mesurée ii par le nombre de messages éhangés
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10.3. ÉVALUATION DÉTAILLÉE : DANS L'INTIMITÉ DES AGENTSLes osillations s'expliquent par un surroît d'ativité des agents à un niveaudonné. Or, e surroît d'ativité est orrélé ave des fusions de grandes régions.Prenons le as de �musle� au niveau 5 : il y a peu de messages éhangés, les évolutionsvers l'image du niveau 6 sont faibles (�g. 10.23, p. 239) ; tandis que le passage auniveau 7 montre des fusions entre régions de tailles non négligeables (�éhés sur la�gure 10.23).

niveau 5 niveau 6 niveau 7Fig. 10.23 : Trois niveaux suessifs de la pyramide d'agents traitant l'image �musle�.Les résultats de fusions signi�atives sont indiqués par une �èhe.De plus, on remarque que les fusions faites entre les niveaux 6 et 7 ont impliquéesdes agents région qui ont dans leur voisinage un grand nombre d'agents ontour (�g.10.12, p. 225).Ces derniers ont don émis un grand nombre de ritiques à propos de es fusions,expliquant l'augmentation de la quantité de messages éhangés. Cette hypothèseest on�rmée par l'augmentation des ritiques pour l'image �musle� au niveau 6(graphe 10.26(a,b) p. 241).10.3.2.2 Les interations entre agents modi�ent leurs intentions
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(b) Di�érene des intentions de fusion après-avantoopération.Fig. 10.24 : L'impat de la oopération sur les intentions de fusion.239



CHAPITRE 10. EXPÉRIMENTATIONSLe graphe 10.24(b) est la di�érene entre le nombre moyen d'intentions de fusionavant oopération (graphe 10.20(a) p. 236) et après oopération 10.24(a). Il permetde mesurer l'impat du omportement oopératif sur les intentions de fusion desagents. Rappelons que le omportement oopératif permet de réunir plus d'infor-mations (région et ontour) pour éliminer une hypothèse de fusion inertaine ou latransformer en intention de fusion.L'impat lors des premiers niveaux de la pyramide est relativement faible : moinsde 0.4 intentions rajoutées pour plus de 2.5 intentions. Mais à partir du sixième ni-veau et pour toutes les images, la plupart des fusions se font à l'aide d'un omplémentd'informations obtenu par oopération (région/région et région/ontour).Les agents, lors des premiers niveaux, disposent d'un nombre plus important debonnes fusions possibles. Cei s'observe sur le graphe de l'utilité des fusions (graphe10.20(b) p. 236). Un tel environnement favorable inite les agents à resserrer loale-ment leurs seuils de désir néessaire et ainsi de réduire l'intervalle d'inertitude, equi a pour onséquene de limiter l'usage des oopérations.Les meilleures fusions e�etuées, le seuil de désir néessaire se relâhe, e quiagrandit l'intervalle d'inertitude et provoque le besoin, hez les agents, d'un om-plément d'informations pour hoisir ave qui fusionner.
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Fig. 10.25 : L'inertitude entraîne des oopérations entre agents.Les expérienes montrent don que l'adaptation loale (resserrant ou agrandissantla fenêtre d'inertitude) liée à un omportement oopératif, permet de réolter desinformations supplémentaires uniquement quand les hoix de fusions deviennent plusdéliats.
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10.3. ÉVALUATION DÉTAILLÉE : DANS L'INTIMITÉ DES AGENTS10.3.2.3 La oopération fae à l'inertitude
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(b) Moyenne par agent du nombre de ritiqueséhangées.Fig. 10.26 : In�uene de l'a priori sur la oopération.Le graphe 10.26(a) montre pour une même image �sanner du sein 2� le nombrede ritiques éhangées entre agents, selon l'intervalle d'inertitude �xé par le traiteurd'image.Nous rappelons que et intervalle orrespond aux seuils [désir néessaire, désirsu�sant℄ (les valeurs ne sont pas normalisées). Par exemple, [10, 2℄ signi�e que pourmoins de 2 niveaux de gris de di�érene, les agents auront l'intention de fusionnerensemble ; pour plus de 10 niveaux de gris de di�érene il ne voudront pas fusionner ;�nalement, pour une valeur intermédiaire, l'agent aura reours à un omportementoopératif, à moins que le désir néessaire (ii 10) ait été ramené à une valeur plusrestritive par adaptation loale (par ex. 5).Moins l'information a priori est préise (seuils prohes l'un de l'autre), plus lesagents se trouvent onfrontés à des fusions inertaines (voir �g. 10.25, p. 240 sanstenir ompte de l'adaptation loale). Pour pallier ette inertitude, ils réoltent desinformations supplémentaires à l'aide du omportement oopératif. Ils obtiennenten réponse de leurs voisins (région/ontour) des ritiques à propos des hypothèsesde fusions inertaines.Pour résumer : l'aroissement de l'inertitude provoque un aroissement desoopérations.Remarque : Les intervalles d'inertitude proposés (du plus préis [5.5, 4.5℄ aumoins préis [10, 2℄) sur les graphes 10.26 donnent tous une segmentation orretede l'image.
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Chapitre
11Conlusions etperspetives

11.1 Synthèse et bilanLa lenteur des progrès en vision par ordinateur dénote de la di�ulté du pro-blème.Si la reherhe sur de nouveaux opérateurs (de segmentation, de reonnaissanede forme...) est essentielle, des progrès signi�atifs peuvent aussi être espérés grâeà de nouvelles méthodologies de oneption et d'analyse des systèmes de traitementde l'information.Une étude des méthodes de segmentation, menée au hapitre 2, nous a permisd'identi�er trois aspets devant être traités ave soin :1. l'adaptation loale des traitements ;2. l'intégration et l'expression plus ou moins préise de l'information a priori ;3. la oopération entre approhes.Cependant, plut�t que tâher de proposer une �panaée� au traitement de esaspets, nous avons positionné nos travaux au niveau de la mise en ÷uvre logiielle.Notre ontribution a don onsisté à proposer une arhiteture logiielle deontr�le basée sur les SMA situés dans l'image. Cette arhiteture, dont le domained'appliation prinipal est la segmentation d'images, fournit un adre oneptuelpermettant un traitement e�ae des aspets évoqués i-dessus.Souieux d'insrire notre démarhe dans un adre méthodologique plus global,nous avons mené au hapitre 4 une étude des systèmes de vision.À la suite de ette étude, nous proposons au hapitre 5 une typologie des ar-hitetures logiielles des systèmes de vision. Pour notre approhe, nous avons optépour la famille des agents situés dans l'image qui, selon nous, est la plus à même defavoriser l'adaptation loale des traitements.Dans le hapitre 7, nous mettons entre parenthèses la thématique image pourprésenter la plate-forme agent générique que nous avons développée lors de la thèse.243



CHAPITRE 11. CONCLUSIONS ET PERSPECTIVESCette plate-forme répond à des ontraintes (granularité variable des agents...) quin'étaient remplies par auun des outils SMA disponibles au début des travaux dethèse.Si les SMA présentent des avantages dans la oneption de systèmes d'informationomplexes, ils requièrent une nouvelle méthodologie d'analyse et de desription dessystèmes. En onséquene, nous proposons la méthodologie suivante :1. Desription globale et struturelle de l'organisation regroupant les agents.Dans ette étape, développée au hapitre 8, nous proposons d'adopter les py-ramides irrégulières omme élément organisationnel de la population d'agents.Ce hoix insrit notre approhe dans la famille des méthodes agrégatives desegmentation d'image.2. Desription loale et fontionnelle des agents omposant le système. Au oursde ette étape, présentée au hapitre 9, nous proposons une mise en ÷uvre par-tiulière des aspets (i) de oopération région/région et région/ontour ; (ii) del'adaptation loale ; (iii) de l'intégration de l'inertitude dans la onnaissanea priori .3. Analyse globale et fontionnelle où l'on véri�e que l'ensemble des interationsloales réalisent bien e pour quoi le système est onçu. Les expérimentationsomparatives menées lors de ette dernière étape (hap. 10) montrent que lapyramide d'agents obtient des résultats au moins aussi bons et dans tous lesas plus robustes que inq autres méthodes de segmentation. À la suite deela, nous proposons une analyse globale tant struturelle qu'interationnellede l'organisation d'agents.11.2 PerspetivesAméliorer l'utilisation des ontours : il semble opportun de donner aux agentsontour un r�le plus important que elui qu'ils oupent atuellement. Cei favorise-rait une meilleure loalisation des frontières en évitant l'aspet �déhiqueté� visiblesur la segmentation de l'image �musle� (�g. 10.11, p. 224). Nous suggérons pour elal'utilisation de ontours atifs à la plae de simples haînes de segments de ontour.Les agents région permettraient l'initialisation automatique d'agents �ontours a-tifs�, et es derniers ontraindraient les fusions entre agents région.La déimation duale (�3.9.4 p. 49) pourrait avantageusement remplaer la dé-imation lassique des pyramides irrégulières que nous employons. En e�et, l'obser-vation de la �gure 8.2 page 160, montre la onstrution séquentielle des niveaux.La déimation duale permettrait une extration rapide des maximas loaux, 'est-à-dire des régions importantes et failes à extraire. Cette information peut ensuiteêtre utilisée dans une approhe desendante pour assister l'extration des régionsplus déliates.Vers l'interprétation : les agents fournissent une abstration adaptée à la miseen ÷uvre d'informations a priori plus rihes, re�étant des aspets géométriques voire244



11.2. PERSPECTIVESsémantiques.On peut imaginer qu'un modèle représenté par une hiérarhie (�g. 11.1) d'agents(mémoire à long terme) interagisse ave la pyramide d'agents (mémoire de travail àourt terme). Le r�le de ette dernière n'est plus seulement de regrouper les primi-tives entre elles, mais aussi d'identi�er les onepts dans l'image.Un agent de la pyramide ayant identi�é un onept se reproduit, en réant unnouvel agent doté de onnaissanes a priori spéialisées dans l'identi�ation de nou-veaux onepts.L'introdution progressive de onnaissanes de plus en plus ontraignantes, por-tant sur des niveaux de desription de plus en plus élevés, suggère la apaité de lapyramide d'agents à traiter les niveaux intermédiaire et haut de la vision.De telles perspetives semblent di�iles à envisager dans le adre de la pyramidede graphes.
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Annexe
ACompléments sur lesméthodes desegmentationNous évoquons dans e hapitre un omplément d'information sur les di�érentestehniques de segmentation traitées au hapitre 2.Nous donnons plus de détails sur les autres méthodes de segmentations que nousavons utilisées lors des expérimentations omparatives du hapitre 10.A.1 Classi�ationA.1.1 Les lassi�eurs supervisés

nouvelles
observations

individus de l’espace d’apprentissage
individus à classer parmi les k classes

frontière de décision

E 2

E kE 1

entre les classes E  et E2 k

Fig. A.1 : Classi�ation supervisée : as de fontions disriminantes (frontières de déi-sions) linéaires. 249



ANNEXE A. COMPLÉMENTS SUR LES MÉTHODES DE SEGMENTATIONDe tels lassi�eurs supposent que l'on dispose d'informations a priori disponiblessous la forme d'un ensemble de texels d'apprentissage dont on onnaît l'apparte-nane parmi k lasses. L'apprentissage onsiste don à onstruire une fontion dedisrimination apable de séparer les éhantillons de l'ensemble d'apprentissage enrespetant (au mieux) leur lassi�ation a priori . On aborde ensuite l'étape déi-sionnelle de es tehniques qui onsiste à a�eter les nouveaux individus dans leslasses en leur appliquant la fontion de disrimination.L'analyse fatorielle disriminante [Tom88℄ est une méthode de disriminationgéométrique qui proède d'abord par une reherhe des axes les plus disriminants.Ces axes sont eux qui maximisent la variane interlasse (e�et de séparation) et quiminimise la variane intralasse (e�et d'agrégation). Dans le as de deux lasses, etaxe est le veteur joignant leurs entres de gravité.La règle d'a�etation d'une nouvelle observation est simple : on la projette sur etaxe et on l'a�ete à la lasse dont le entre de gravité est le plus prohe. La métriquepour évaluer la proximité est souvent l'inverse de la matrie de variane/ovarianeglobale, elle prend en ompte la dispersion globale des individus (permettant de�réduire� les distanes suivant les axes où la dispersion est la plus grande).Les approhes géométriques ne permettent pas de prendre en ompte l'informa-tion a priori sur les lasses, à savoir : les di�érenes de dispersion et de probabilitéa priori propres à haque lasse.Les lassi�eurs Bayésien abordent la lassi�ation sous un aspet probabilistequi fournit un adre de modélisation des informations a priori .On observe un veteur (individu, pixel ou texel) x ∈ IRp (espae des attributs) leproblème est de savoir de quelle lasse (texture) -parmi E1, .., Ek- ette observationest issue. Ces informations introduites dans le modèle sont les suivantes :� les probabilités a priori de haque lasse notées p(E1), p(E2), ..., p(Ek) orres-pondant à leurs fréquenes d'apparition ;� la loi d'observation p(x|Ei) (loi onditionnelle) qui traduit la loi de probabi-lité de la variable aléatoire (individu, pixel ou texel) sahant que sa lassed'appartenane est Ei.Cependant, la probabilité qu'il nous faut onnaître est p(Ei|x) 'est-à-dire la proba-bilité d'appartenir à la lasse Ei sahant que x est réalisé. Pour ela on utilise la loide Bayes :
p(Ei|x)p(x) = p(x|Ei)p(Ei)

p(Ei|x) =
p(x|Ei)p(Ei)

p(x)

p(Ei|x) =
p(x|Ei)p(Ei)

∑k
i=1 p(x|Ei)p(Ei)La règle Bayésienne onsiste à attribuer x à la lasse dont il maximise la probabilitéa posteriori : p(Ei|x). On suppose que x|Ei suit une loi normale N(µi, Σi) dont les250



A.1. CLASSIFICATIONparamètres sont onnus :
p(x|Ei) =

1

(2π)p/2(det Σi)
exp−1

2
(x− µi)

T Σ−1
i (x− µi)Le dénominateur étant le même pour toutes les lasses, la règle Bayésienne devient :

x ∈ Ei tel que i = arg max
Ei

{(x− µi)
T Σ−1

i (x− µi)− 2 ln(p(Ei)) + ln(det Σi)}La frontière de déision entre Ej et Ei est une surfae au niveau de laquelle la valeurdu alul i-dessus s'équilibre pour les deux lasses. En général ette surfae est unequadrique, on parle alors de lassi�eurs non linéaires. Dans le as partiulier où lesmatries de variane/ovariane sont toutes égales, la surfae est un hyperplan (deIRp), le lassi�eur devient linéaire. Si par ailleurs toutes les lasses sont équipro-bables, la règle Bayésienne orrespond à la règle géométrique énonée plus haut. Au�nal si les matries Σi sont aussi diagonales, la frontière de déision est l'hyperplanorthogonal à la droite qui joint les entres des deux lasses.L'approhe Bayésienne permet de modéliser une information a priori très riheet de ette manière d'obtenir une lassi�ation optimale. Comme nous venons dele voir, l'approhe peut-être simpli�ée ave préaution. Par exemple, si l'éhantillond'apprentissage permettant d'estimer les matries Σi est trop petit, il peut êtrepréférable de se ramener à des surfaes de disrimination linéaires. Il se peut aussique l'on ne onnaisse pas la loi de probabilité onditionnelle suivie par x|Ei. Danse as, on utilisera une approhe non paramétrique omme la méthode des K-plusprohes voisins.K-plus prohes voisins [Cov67℄ est une méthode de lassi�ation supervisée nonparamétrique. En e�et, si l'on ne onnaît pas la loi de probabilité de la variable aléa-toire onditionnelle x|Ei, il faut l'estimer. La première approhe (elle des fenêtresde Parzen[Par62℄) onsiste à estimer p(x|Ei) en subdivisant IRp en ellules dans les-quelles on ompte le nombre d'individus. En divisant e nombre par le nombre totald'individus, on obtient une estimation de la probabilité onditionnelle dans ette el-lule. Or une bonne estimation suppose un nombre su�sant d'individus dans haqueellule, e qui n'est pas forément le as si leur répartition n'est pas homogène dansIRp. Dans la méthode des K-plus prohes voisins, on estime la densité de probabilité(ddp) non pas sur une ellule de taille �xe mais sur les k plus prohes voisins. Defait on attribuera x à la lasse la plus représentée parmi ses k plus prohes voisins.Cette méthode est relativement simple à mettre en ÷uvre et donne des résultatsinférieurs mais prohes de la lassi�ation Bayésienne.A.1.2 Les lassi�eurs non supervisésCes méthodes herhent une partition de l'espae des attributs, laquelle appli-quée aux éhantillons (texels), va maximiser un ritère. Ces approhes utilisent (pardé�nition) très peu d'informations a priori : on leur fournit le ritère à maximiseret parfois le nombre de lasses que doit omporter la partition. De telles approhessont don à utiliser ave préaution, on les emploie lorsque l'on ne dispose pas demodèle ou éhantillons des lasses à extraire.251



ANNEXE A. COMPLÉMENTS SUR LES MÉTHODES DE SEGMENTATIONCitons par exemple la méthode des Nuées dynamiques [Did71℄ qui herhe unepartition optimale en k lasses. Chaque lasse Ei est représentée par un noyau ni(aussi appelé entre mobile) dont la position évolue suivant une proédure itérativeimpliquant les deux étapes i-dessous :1. Connaissant les k noyaux, une fontion �d'a�etation� attribue haque individuà un noyau (le plus prohe au sens d'une métrique donnée). On obtient ainsiune partition de nos individus.2. De ette partition, on déduit pour haque lasse son nouveau représentant ounoyau qui sera son entre d'inertie.Cette proédure itérative permet de minimiser un ritère d'adéquation entre l'en-semble des noyaux et une partition des individus. L'algorithme onverge lorsqueles noyaux sont �au entre� des lasses qu'ils doivent représenter. Malheureusement,ette proédure est hautement dépendante du plaement initial des noyaux.A.1.3 Remarques et onlusionsLes approhes statistiques de lassi�ation fournissent un adre formel dans le-quel peut s'exprimer de façon optimale la onnaissane a priori que l'on a des tex-tures à traiter. Les modèles peuvent être dégradés et simpli�és dans le as où etteinformation est moins rihe, ette dégradation rend le proessus de segmentationmoins robuste (exemple : sensibilité à l'état initial).Ces tehniques proèdent par une approhe loale tant pour le alul des attributsque pour le hoix d'a�etation dans une des lasses. La question est de savoir quelledoit être la taille de la fenêtre de alul : si elle est trop petite, les paramètres estimésne traduiront pas la texture que l'on herhe à segmenter et l'image sera alors sur-segmentée ; si elle est trop grande, des pixels n'appartenant pas à la texture serontpris en ompte pour le alul des attributs. On est don onfronté à un problèmede hoix de la résolution optimale pour analyser une texture, ette résolution étantdi�érente selon la texture onsidérée. Les approhes multirésolutions [Uns89℄ oupyramidales [Lam94℄ proposent des solutions pour traiter les textures selon unerésolution ou une éhelle plus adaptée.Plaçons nous dans le as de deux sous-régions distintes �pour l'oeil humain�omme par exemple deux ellules légèrement en ontat et dont les pixels sont tous dela même lasse. L'approhe lassi�ation puis regroupement des omposantes (pixels)onnexes fusionnera es deux sous-régions en une seule. Il peut être argumenté queette situation néessite trop d'informations a priori et ne relève pas de la vision basniveau. Cependant, une oopération ave une approhe ontour permet bien souventde résoudre le problème.Notre propos est de faire remarquer l'intérêt des approhes oopératives région-ontour ou même région-région, a�n de �faire au mieux� le plus t�t possible et limiterles orretions et reprises de traitements imposées par les ouhes haut-niveau de lavision. 252



A.1. CLASSIFICATIONIl est toutefois intéressant de pouvoir intégrer es tehniques dans un adre soupleoù les ouhes haut niveau pourront réagir aux résultats fournis par la segmentationet guider au mieux elle-i par les onnaissanes a priori qu'elles possèdent de lasène.Chaque pixel est lassé indépendamment de ses voisins, il n'y a pas de fontionglobale à optimiser, ainsi les déisions sont prises �trop t�t� sans tenir ompte detoute l'information extraite de l'image, ontrairement aux approhes basées sur leshamps de Markov. De plus, bien que l'aspet anisotropique d'une texture peut êtrepris en ompte via l'utilisation des matries de oourrene, les hamps de Markovfournissent une formalisation intéressante pour la modélisation de texture dont lavariation d'intensité des pixels est fontion de la diretion.A.1.4 Classi�ation : méthodes markoviennesDepuis les publiations de Geman & Geman [Gem84℄, les hamps de Markov envision bas niveau sont ouramment employés [Dub89℄. Les approhes markoviennesplongent l'analyse d'image dans un adre stohastique où la meilleure segmentation(attribution d'une étiquette à haque pixel) minimise une énergie globale. Cetteminimisation s'e�etue sur un graphe où la loi globale est déomposée au traversd'interations loales entre noeuds du graphe. Cei est rendu possible par l'équiva-lene ontenue dans le théorème de Hammersley-Cli�ord entre les hamps de Markovet les distributions de Gibbs.On utilise un large éventail d'algorithmes d'optimisation déterministe (MaximaConditionnels Itérés ICM) ou stohastique (reuit simulé) au omportement onnu.Cette optimisation ne s'e�etue pas simultanément sur toute l'image, mais en étu-diant de façon itérative haque site a�n de trouver l'étiquette qui minimise uneénergie loale alulée sur le voisinage du site.Soit S un ensemble de sites, soit λ = {λi|i ∈ S} l'ensemble des étiquettes assoiéesà haque site et soit x = {xi|i ∈ S} l'image. Si les veteurs aléatoires λ et x sont deshamps de Markov, alors la loi de probabilité onditionnelle P (λi|{λj|j ∈ S}−λi) estégale à la loi de probabilité onditionnelle de λi, onnaissant seulement son voisinage
P (λi|V (λi)). Cei étant aussi valable pour xi. Cette propriété nous permet d'analyserla valeur de λi ave de simples interations loales dans le voisinage du site i.Toute la onnaissane a priori sur haque texture k à reonnaître est odée dansune loi de paramètres θk qui donne la probabilité de λi sahant xi, son voisinage
V (xi), et le voisinage V (λi) de l'étiquette λi.

P θk(λi|xi, V (xi), V (λi)) =
1

Z(θk)
exp(−Uθk

1 (λi|V (λi))− Uθk

2 (λi|xi, V (xi)))Cette loi est omposée de deux fontions d'énergies loales :� La fontion Uθk

1 (λi|V (λi)) représente le modèle a priori liant l'étiquette du site
i aux étiquettes de son voisinage. Ce modèle de régularisation traduit souventle fait que les étiquettes voisines ont une forte probabilité d'être égales.253



ANNEXE A. COMPLÉMENTS SUR LES MÉTHODES DE SEGMENTATION� La fontion Uθk

2 (λi|xi, V (xi)) représente le modèle d'observation liant l'éti-quette du site i aux valeurs des pixels dans le voisinage du site.Dans le as d'une texture isotrope, on hoisira pour Uθk

2 un modèle de lissage oùl'énergie est minimale (la probabilité maximale) lorsque les pixels du voisinagede i ont des valeurs prohes de xi et e quelle que soit l'orientation des liques.Dans le as d'une texture anisotrope, on pondérera l'énergie apportée par desliques ayant une ertaine orientation a�n de favoriser ertaines struturesorientées dans la luminane, (par ex. de l'herbe). Citons des modèles ommele lissage anisotropique, le modèle de Ising ou de Potts.On attribuera à λi l'étiquette (la texture) dont la loi maximise la probabilité ondi-tionnelle, soit :
λi = arg max

θk

P θk(λi|xi, V (xi), V (λi))Ce alul (qui néessite par exemple des inversions de matries) doit être itéré surhaque site, et plusieurs fois sur toute l'image, en fontion du hoix de l'algorithmed'optimisation. Les approhes Markoviennes sont don assez exigeantes en ressouresde alul.A.2 Filtrage et transforméesIl s'agit de trouver une transformation de l'image vers une base qui fasse émergerdes propriétés de �onentration de l'information�. Ainsi, la lassi�ation des pixels,ou blos de pixels, en textures à reonnaître se fait dans un espae transformé dedimension réduite. Le prinipe de base onsiste à exploiter la forte orrélation (re-dondane d'informations) qui existe entre pixels voisins. Ainsi, une représentationfréquentielle de notre image onentrera l'essentiel de son information (énergie) dansles basses fréquenes. On proède par une transformation loale (TF, DCT ou Hada-mard) d'une sous-image (des blos de taille �xe) ou sur une fenêtre entrée sur haquepixel. Par exemple, dans le as d'analyse d'images LANDSAT [Gra73℄), l'image estdéoupée en blos 32×32 et une transformée de Fourier est alulée sur haun dees blos.La disrimination parmi les textures à reonnaître peut être e�etuée à l'aide d'un�ltre adapté (pour haque texture à reonnaître) s'appliquant sur la puissane spe-trale tronquée aux basses fréquenes ; on hoisit la texture dont le �ltre donne laplus forte réponse. Cette analyse peut aussi être faite à l'aide des méthodes de las-si�ation multidimensionnelles (�2.2.2 p. 19) qui font partie de la boîte à outils destraiteurs de signaux. Remarquons que les approhes basées sur l'analyse de la puis-sane spetrale se sont montrées moins e�aes que elles basées sur des momentsspatiaux d'ordre deux (matrie de oourrene) ou même d'ordre un [Wes76℄.Dans le as des miro-textures, le voisinage sur lequel est e�etué la transforma-tion doit être petit. Ce voisinage est agrandi en fontion de la taille de la textureà traiter. En e�et, la desription de texture est hautement dépendante de la réso-lution d'analyse. Ainsi les ondelettes [Mal89℄ ou la transformée de Gabor [Bov90℄254



A.3. APPROCHES FRONTIÈRE : FERMETURE DE CONTOURSproposent une base de déomposition de l'image adaptée à une analyse multi-éhelledes textures.Un seond argument favorise les transformées de type Gabor ou ondelettes parrapport aux transformées de type Fourier. Si es dernières isolent bien les fréquenesdu signal, elles perdent la loalisation spatiale de l'ourrene d'une fréquene donnéedans l'image (un événement présent dans l'image sera réperuté sur tout le spetre).Les approhes par ondelettes ou Gabor font une analyse de l'image traitée à unerésolution de plus en plus faible en étirant à la manière d'un aordéon la fontionde base de déomposition. Cette méthode permet de onserver la struture spatialede l'image.Un exemple d'utilisation est présenté par [Bou91℄ : une première analyse à faiblerésolution permet de loaliser approximativement les frontières entre textures, puison a�ne la loalisation de es frontières par une analyse à plus forte résolutionontrainte par les résultats de la première analyse.A.3 Approhes frontière : fermeture de ontoursLes haînes de sites de ontour extraites sont souvent inomplètes. En e�et, pouréviter les erreurs (onstrution d'une haîne de site due au bruit), il a fallu employerdes seuils et des ontraintes générant la réation d'un grand nombre de petiteshaînes de points de ontours. On souhaite désormais relier es haînes entre ellesa�n d'obtenir de plus grandes haînes ou même des ontours fermés dé�nissant unerégion, permettant �nalement de segmenter notre image par une approhe ontour.Nous présentons deux tehniques basées sur la théorie des graphes : la programma-tion dynamique et un algorithme glouton A*. Ces deux approhes supposent, ommenous allons le voir, la notion de sous-struture optimale. Chaque site de l'image desgradients est assoié à un noeud du graphe, soit xa, xb deux noeuds, on herhe lehemin optimal (suivant les ritères préédemment dé�nis) entre es deux noeudsdans le graphe. C'est un problème lassique de théorie des graphes dont la solutionest basée sur la programmation dynamique.La programmation dynamique est une méthode d'optimisation opérant parphases (ou séquenes) dont l'e�aité repose sur le prinipe d'optimalité de Bellman :�Toute politique optimale est omposée de sous-politiques optimales�. Un heminoptimal entre deux noeuds du graphe est omposé de sous-hemins optimaux. Lareherhe est faite sur un graphe re�étant une fenêtre N ×M englobant les deuxextrémités.Soit P(a,b) un hemin menant de xa à xb, si P(a,b) est optimal et que xi ∈ P(a,b) alors
P(a,i) est optimal. Ainsi l'optimisation globale peut être ramenée à une optimisationloale. Soit xi un noeud ayant trois prédéesseurs (en 8 onnexité noté pred(xi))qui sont les noeuds préédents xi dans tous les hemins menant à xi depuis xa. Soit
C(xk) le oût (minimal) du hemin optimal menant à xk depuis xa, soit g(k, i) le oût255



ANNEXE A. COMPLÉMENTS SUR LES MÉTHODES DE SEGMENTATIONde l'ajout de xi dans e hemin. Le prinipe d'optimalité nous dit que la politiqueoptimale (de oût minimal) menant à xi peut être obtenu en hoisissant la politiqueloalement optimale depuis les hemins partiels menant à xi :
C(xi) = min

xk∈pred(xi)
{C(xk) + g(k, i)}Programmation dynamique/* liste et liste-suivante : struture de données ontenant une liste de point

xi : noeud ourant
succ(xi) : fontion retournant tous les noeuds suesseurs de xi 'est-à-dire desnoeuds voisins de xi appartenant à un hemin menant vers xb ave une ontraintede non retour en arrière
pred(xi) : fontion retournant tous les noeuds prédéesseurs de xi */tant que(VRAI)� pour tout(xi ∈ liste)� C(xi) = minxk∈pred(xi)(C(xk) + g(k, i))� on rée un liant ave le prédéesseur qui minimise� liste-suivante ← liste-suivante +succ(xi)� si *(xi = xb) retourne P(a,b) en suivant les liens onstruits�n pour tout� liste ← liste-suivante�n tant queAlgo. A.1 : Fermeture de ontour par programmation dynamique.. . ◦ . ⋆ . .

xa . ◦ xi ⋆ . xb. . ◦ . ⋆ . . noeuds notés : ◦ = pred(xi)noeuds notés : ⋆ = succ(xi)Fig. A.2 : Les noeuds prédéesseurs et suesseurs du noeud ourant xi, ette relationtraduit le fait que le graphe respete la struture de l'image.L'algorithme A* [Har68℄ est issu de l'intelligene arti�ielle (utilisation en image[Mar72℄). En e�et, la programmation dynamique est une approhe parfois troplourde, une approhe gloutonne faisant toujours le hoix du meilleur sur le mo-ment peut être su�sante. A* e�etue don une reherhe arboresente du meilleurhemin entre xa à xb suivant une stratégie gloutonne et dite du �meilleur d'abord�ar l'exploration s'e�etue à partir du noeud intermédiaire xi dont le oût f(xi) estminimal.
f(xi) = g(xi) + ĥ(xi)256



A.3. APPROCHES FRONTIÈRE : FERMETURE DE CONTOURSOù g(xi) est le oût umulé du hemin xa à xi. La fontion de oût du noeud xi estune somme de deux fontions : (i) g(xi) qui est le oût umulé du hemin menant de
xa à xi ; (ii) ĥ(xi) est une heuristique estimant h(xi) qui est le oût réel du heminde xi à xb.A*
xi ← xatant que(VRAI)� liste ← liste +succ(xi)� évalue f(xk) pour tous les nouveaux noeuds insérés dans la liste� xnext ← arg minxk∈liste f(xk)� si (xnext = xb) retourne P(a,b) en suivant les liens onstruits� sinon rée un lien menant de xnext à xi, xi ← xnext�n tant que Algo. A.2 : Fermeture de ontour par l'algorithme A*.

g(xi) =
∑

P(a,i)
c(xi) où c(xi) est le oût de l'ajout de xi dans un hemin. Onhoisira pour c(xi) des ritères identiques à eux dérits dans le paragraphe préédent'est-à-dire favorisant de forts gradients et de faibles variations d'angle. Le hoixde l'heuristique ĥ(xi) évite d'explorer le hemin qu'elle estime inutile, elle a donun fort impat sur la rapidité de l'algorithme. C'est un peu une boule de ristalpermettant d'estimer l'avenir à la manière d'un joueur d'éhe qui n'explore pasertaines ombinaisons ar son intuition ou expériene le lui déonseille. ĥ est diteadmissible si elle ne sous-estime jamais h, dans e as A* garantit de trouver lasolution optimale. Si ĥ(xi) = 0 la reherhe est exhaustive, de omplexité O(N3M−1),on voit don l'intérêt d'une bonne heuristique qui diminue de façon signi�ative laomplexité en moyenne. On pourra �xer par exemple : ĥ(xi) = dist(xi, xb).Comparaisons : les approhes à base d'heuristique néessitent le stokage detous les hemins partiels onstruits, mais elles se montrent plus performantes pourtrouver un hemin entre deux points[Mar76℄, bien que la omplexité de l'approheprogrammation dynamique soit en O(3N(M − 1)). Toutefois ette dernière permetla onstrution simultanée (sans sur-oût) de hemins entre un ensemble de pointsde départ et un ensemble de points d'arrivée, aratéristique intéressante si l'on neonnaît pas exatement les extrémités à joindre.Cornen et al. proposent dans [Cor94℄ hap. 16 et 17 une présentation et uneomparaison entre stratégies gloutonnes et programmation dynamique d'où il ressortque la programmation dynamique est plus lourde en termes de traitements que lesapprohes gloutonnes. Néanmoins, es dernières, a�n d'être optimales, néessitentd'être plongées dans le adre d'une struture dont les sous-strutures sont optimalesde type �Matroïdes�.
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Annexe
BCompléments sur lestehniques dereprésentation de laonnaissaneNous évoquons dans ette annexe un omplément d'information sur les di�érentestehniques de représentation de la onnaissane traitées au hapitre 4.Nous abordons tout d'abord le problème de l'inférene des systèmes experts, enprésentant l'algorithme de Rete utilisé par le système expert que nous employons :Jess.Puis nous évoquons les frames et les réseaux sémantiques qui sont deux tehniquesde représentation de la onnaissane ouramment employées par les systèmes devision présentés au hapitre 5.B.1 Méanismes d'inférene des systèmes expertsProblème des performanes : la ompilation des règles. A�n d'améliorer (enhaînage avant) les mauvaises performanes inhérentes aux systèmes à base de règles,des algorithmes Rete [For82℄ (f. �g. B.1) ou Treat [Mir90℄ e�etuent une ompilationde es règles sous la forme d'un réseau1. Les noeuds du réseau (mémoires alpha)représentent un type de fait (par ex. (père-de ?x ?y)). Les liens entre es mémoirestraduisent les liens et/ou entre faits dans la partie ondition des règles. Rete utiliseet maintient des mémoires supplémentaires : les mémoires béta. Elle re�ètent lesjointures sur les variables entre types de fait. Par exemple : (père-de ?x ?y) AND(frère-de ?x ?z) génère une jointure sur la variable?x.Treat ne maintient pas es jointures, il les alule dynamiquement, aélérant letraitement dans le as où ertains faits sont retirés de la base (as non monotone).En bref dans es types de réseaux, e sont les nouveaux faits ajoutés qui herhentles règles à délenher plut�t que l'approhe naïve qui proéderait de façon inverse.1rete signi�e réseau en latin 259



ANNEXE B. COMPLÉMENTS SUR LES TECHNIQUES DEREPRÉSENTATION DE LA CONNAISSANCE
(A ?x) AND (B ?x) AND (C ?y) => (add (D ?x))
(A ?x) AND (B ?y) AND (D ?x) => (add (E ?x))

(A ?x) AND (B ?x) AND (E ?x) => (remove (A ?x))
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Fig. B.1 : Le réseau Rete ompile les règles a�n d'aélérer les performanes de l'infé-rene.La non monotonie (retrait de faits) de ertains systèmes pose des problèmes deohérene des faits dont la vérité est onditionnelle à elle d'autres faits. Des sys-tèmes omme TMS (Truth Maintenane System) [Doy79℄ et ATMS [Kle86a, Kle86b,Kle86℄ proposent de résoudre e type de problèmes en maintenant à tout momentle support2 d'une proposition. Ce support permet aussi de donner la justi�ationde l'existene d'un fait, renforçant ainsi un des points forts des systèmes à base deonnaissanes 'est-à-dire leur lisibilité et apaité d'expliation de leurs raisonne-ment. Sur e dernier point, on reprohe souvent aux approhes onnexionnistes leuraspet �boîte noire�.Les problèmes du ontr�le et des performanes peuvent aussi être abordés engroupant les règles en paquets, lesquels seront inhibés ou ativés par des méta-règlesde ontr�le. Remarquons qu'une arhiteture omposée de spéialistes (paquets derègles) et ontr�leurs (règles de ontr�le) onduit assez naturellement aux arhite-tures de type tableaux noirs.B.2 Les framesProposés par Minsky [Min75℄ en 1975 pour la vision par ordinateur, les Framespermettent une représentation plus naturelle que les règles des prototypes d'objets2Le support d'un fait F est l'ensemble de faits ayant provoqué l'assertion de F .260



B.3. LES RÉSEAUX SÉMANTIQUESet des sènes (onnaissanes haut-niveau). Un Frame se présente omme un objetomposé d'attributs (slots) représentant la onnaissane desriptive. À haque attri-but peuvent être attahées di�érentes faettes re�étant les valeurs possibles ou pardéfaut de l'attribut. Une faette peut aussi prendre la forme d'une proédure ré�exedélenhée par une ation partiulière sur l'attribut. Par exemple, la proédure asso-iée à la faette if-added se délenhe lorsque l'on positionne la valeur de l'attribut,permettant une propagation ré�exe de l'information. Ce méanisme orrespond àun raisonnement guidé par les données (haînage avant). La proédure assoiée à lafaette if-required se délenhe lorsque l'on demande la valeur non disponible de l'at-tribut, permettant une propagation ré�exe de requêtes. Ce méanisme orrespond àun raisonnement guidé par les buts (haînage arrière).Cet attahement proédural permet de représenter la onnaissane opératoire dusystème. Dans VISIONS [Han78℄, Hanson et Riseman utilisent e méanisme pourpropager l'information et don générer de nouvelles hypothèses à partir de oneptsfailement identi�ables. Dans e système, un Frame3 représente une lasse d'objets,et les slots la onnaissane desriptive � photométrique et géométrique � de ettelasse. Les slots sont aussi utilisés pour oder les relations spatiales et les probabilitésonditionnelles entre lasses. Un Frame est don une brique ative de onnaissaneélémentaire insérée dans un réseau de Frames. Une stratégie hétérarhique d'inter-prétation s'appuie don sur les onnaissanes et les liens du Frame pour générerde façon opportuniste de nouvelles hypothèses au sein du réseau. Cette générationpouvant être :� guidée par les données : asendante ;� par les buts : desendante ;� déentralisée 'est-à-dire gérée par les Frames eux mêmes omme dans ShemaSystem [Dra89℄� entralisée omme dans VISIONS.Si les Frames fournissent un formalisme intéressant pour dérire les relations entreentités du système à un instant donné, il semble ependant qu'ils ne permettent pasde spéi�er su�samment la dynamiité (le ontr�le de l'exéution) d'un système. Ene�et, omme le remarque Draper dans [Dra89, p. 219℄ les omportements d'itérationet de test ('est-à-dire le �ux de ontr�le) semblent di�ile à appréhender. L'IADfournit des modèles d'exéution omme les langages ateurs [Agh86℄ ou les SMA(hap. 5) rendant possible de résoudre en partie e problème.B.3 Les réseaux sémantiquesLes réseaux sémantiques fournissent une représentation graphique de la logiquedu premier ordre. Un tel réseau est un graphe étiqueté dont les sommets dénotentles onepts, et les ars les relations entre es onepts. Les étiquettes portées par lesars vont re�éter les di�érents types de relations (f. �4.3.2) pouvant exister entreles onepts 'est-à-dire des relations de omposition, de spéialisation de vue, et.3Les auteurs utilisent le terme de shéma qui est une struture analogue au Frame261
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RésuméLes agents situés dans l'image fournissent un adre privilégié pour la mise enoeuvre de stratégies oopératives et loalement adaptées en segmentation d'image.Ils failitent l'intégration des onnaissanes a priori, expressions d'un modèle, per-mettant ainsi de dégager de nouvelles ontraintes indispensables à toutes les étapesde la vision par ordinateur (de la segmentation à l'interprétation).Si les SMA fournissent un nouveau type d'arhiteture logiielle adaptée aux be-soins identi�és i-dessus, ils requièrent de nouvelles méthodologies de desription etd'analyse des systèmes d'information. Ainsi, nous proposons un adre oneptuelpour l'arhiteture logiielle d'un système de vision bas-niveau basée sur des agentssitués dans l'image. Une telle arhiteture est artiulée en trois niveaux d'analyse etde desription :1. Desription globale et struturelle de l'organisation regroupant les agents.Cette étape de desription s'attahe à établir les liens entre agents. Nous proposonsomme élément organisationnel la pyramide irrégulière qui impose sa strutureà la population d'agents, a�n de garantir un omportement globalement ontr�lableet onvergent de es derniers.2. Desription loale, fontionnelle et omportementale des agents omposant lesystème. Nous proposons une mise en ÷uvre partiulière de l'arhiteture logiiellede vision bas-niveau. Dans ette dernière, deux familles d'agents, qui traduisent desprimitives région et ontour, interagissent loalement au sein de la pyramide.Notre objetif est de montrer omment ette méthodologie permet une implémen-tation rihe, �exible et distribuée des aspets préédemment identi�és ; à savoir :l'adaptation loale, l'intégration et l'expression d'inertitudes dans l'informationa priori et des traitements oopératifs région/région et région/ontour.3. Finalement, une analyse globale, omparative et fontionnelle véri�e que l'en-semble des interations loales produit une bonne segmentation des images. Nousomparons notre approhe ave d'autres méthodes de segmentation sur des imagesmédiales et des images de synthèse.


