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Résumé

La présente thèse s’intéresse à l’utilisation des systèmes auto-organisés, en l’oc-

currence les systèmes multi-agents et les réseaux de neurones chaotiques, pour l’in-

terprétation d’images et la reconnaissance de formes, avec application à la recon-

naissance d’objets à partir d’images de profondeur. Des modèles de systèmes multi-

agents sont proposés à la fois pour les traitements de bas niveau, tels que le lis-

sage et la segmentation d’images, et pour les traitements de haut niveau, tels que

la représentation symbolique des surfaces et la reconnaissance d’objets. Le premier

modèle est basé sur une population d’agents réactifs qui utilise l’image comme environ-

nement et dont l’objectif est de faire émerger une segmentation collective de l’image

par action compétitive des agents. Le second modèle, basé sur une architecture cog-

nitive, est consacré à l’interprétation du contenu de l’image par appariement collectif

objet-modèle. Un modèle de réseaux de neurones chaotiques est également présenté. Le

modèle permet la détection de contours lissés dans les images de profondeur.

La thèse aborde également la régularisation bayesienne dans les systèmes de vision

tridimensionnelle. Ce dernier aspect intervient pour pallier aux problèmes liés à la dis-

tribution des traitements et des décisions inhérente aux systèmes multi-agents. Dans ce

cadre nous proposons un modèle du champ aléatoire de Markov qui permet d’améliorer

les résultats de segmentation, produits par le système multi-agents dédié à la segmen-

tation d’images. Nous introduisons également une nouvelle méthode de correction des

contours basée sur la régularisation floue.

Les modèles multi-agents développés dans le cadre de cette thèse se veulent généraux,

et ont été conçu indépendamment du contenu des images et du domaine d’application.

Ceci a permet de fournir un framework général pour le développement de systèmes

multi-agents pour le traitement d’images et la reconnaissance d’objets.



Abstract

The present thesis is interested in using self-organized systems, it happened, multi-

agent systems and chaotic neural networks, for image understanding and pattern re-

cognition, with application to object recognition from range images. Some multi-agent

models are proposed both for low-level processing such as image smoothing and segmen-

tation, and for high-level processing such as symbolic representation of surfaces, and

object recognition. The first model is based on a population of reactive agents which

use the image as an environment and where the goal is to make a collective segmen-

tation emerges, thanks to competitive actions of agents. The second model, which is

based on a cognitive architecture, is dedicated for interpretation of image contents by a

collective object-model matching. A model of chaotic neural networks is also presented.

The model allows the detection of smoothed edges in range images.

The thesis approaches also Bayesian regularization in three-dimensional computer

vision systems. This last aspect is used to deal with problems related to the distribution

of treatments and decisions, inherent to multi-agent systems. Within this part, we

propose a new Markov Random Field model which allows to improve segmentation

results, produced by the multi-agent system, dedicated for image segmentation. We

introduce also a new method for contour correction, based on a fuzzy regularization.

The multi-agent models developed in part of this thesis claim to be general, and

have been conceived to be free from image content, and application domain. This has

allowed to provide a general framework for building multi-agent systems for image

interpretation and object recognition.
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Chapitre 1

Introduction générale

Dû à leurs méthodes complexes et imprécises d’acquisition, ainsi qu’aux orientations

des surfaces d’objets qui y figurent, les images de profondeur, comparées aux images

bidimensionnelles, sont considérées comme des images fortement bruitées (Shin et al.

(2001)). La plupart des approches proposées pour l’analyse de ce type d’images ont

échoué à produire une interprétation fiable, notamment quand elles sont utilisées avec

des images réelles. L’analyse des différentes méthodes, ainsi que les études comparatives

effectuées dans ce contexte (Hoover et al. (1996); Jiang et al. (2000)) ont reporté que la

segmentation d’images était le maillon faible des méthodes d’interprétation proposées.

La segmentation d’images est nécessaire afin de produire une description compacte

et opportune du contenu des images, indispensable pour les traitements d’appréhension

de leur contenu. De ce fait, la qualité des résultats de l’interprétation dépend fortement

des informations produites à la phase de segmentation. Segmenter une image consiste en

l’affectation des pixels à des sous-ensembles homogènes et disjoints, formant une parti-

tion de l’image. Les pixels qui appartiennent à une même région partagent une propriété

commune, dite critère d’homogénéité de région. A l’instar des méthodes générales de

segmentation d’images, les méthodes de segmentation en imagerie de profondeur se di-

visent en deux catégories distinctes : les méthodes de segmentation en contours, et les

méthodes de segmentation en régions. Pour la première catégorie, les pixels qui corres-

pondent aux discontinuités de profondeur (contour en marche) ou d’orientation de sur-

face (contour en toit) sont sélectionnés et châınés dans le but de délimiter les régions de
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l’image (Inokuchi et al. (1982); Fan et al. (1987); Jiang et Bunke (1999)). Les méthodes

orientées contour sont bien connues pour leur coût de calcul faible ; cependant elles sont

très sensibles au bruit et nécessitent des post-traitements complexes, pour le châınage et

la fermeture de contours (Sappa (2006)). Les méthodes orientées région utilisent les pro-

priétés de surface pour grouper les pixels ayant les mêmes propriétés, dans des parties

connexes et disjointes (Kang et Ikeuchi (1993); Li et Zhao (2003); Ding et al. (2005);

Bab Hadiashar et Gheissari (2006)). Comparées aux méthodes orientées contour, les

méthodes orientées région sont plus stables et moins sensibles au bruit. Cependant,

leur efficacité dépend fortement de la sélection des graines initiales de régions. De plus,

cette approche ne facilite pas la parallélisation et la distribution des traitements. Ceci

rend le coût de calcul très élevé et ne permet pas à ces méthodes d’être utilisées pour

des applications temps réel.

Dans les différentes approches de segmentation d’images, la plupart des méthodes

développées modélisent les propriétés locales de surfaces en se basant sur le calcul

des dérivées de différents ordres de la fonction image. Ceci conduit à une détection

très sensible au bruit (Horaud et Monga (1995)). Ainsi, il est nécessaire d’effectuer

des tâches de prétraitement, qui consistent principalement en un lissage de l’image ou

un filtrage du bruit. Cependant, dans le cas d’images hautement bruitées, telles que

les images de profondeur (Shin et al. (2001); Hoover et al. (1996)), un fort lissage

de bruit peut conduire à l’effacement des contours, notamment les contours en toit

et les contours lissés. Ces derniers correspondent à la discontinuité de la courbure de

surface, et leur détection demeure un défit en segmentation d’images (Jiang et Bunke

(1999)). Cependant, si le bruit est sous-lissé, les distorsions qui restent dans l’image

engendrent des résultats inexacts ou erronés. Ce problème, qui demeure toujours ouvert

en traitement d’images (Li (2001); Mehrtash (2006)), est dû à la restriction du calcul

et de la décision au voisinage local du pixel traité. En imagerie de profondeur, plusieurs

méthodes récentes échouent parce qu’elles n’adressent et ne résolvent pas correctement

ce problème (Jiang et al. (2000); Bab Hadiashar et Gheissari (2006)).

Pour remédier à cette difficulté, certains auteurs ont proposé des systèmes multi-

agents pour la segmentation d’images. Dans ces systèmes, un agent, représentant une

entité logicielle autonome, possède des capacités limitées de perception et d’action, et

n’est pas conçu pour résoudre un problème dans sa totalité. Les agents s’auto-organisent
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et coopèrent donc pour fournir une solution collective. Contrairement aux systèmes

conventionnels, les solutions dans les systèmes multi-agents, émergent des actions collec-

tives effectuées au sein de la population des agents (Krishnamurthy et Murthy (2006)).

Cependant, la plupart des systèmes multi-agents qui ont été proposés pour la seg-

mentation d’images procèdent selon une approche supervisée et sont spécifiques aux

contenus des images traitées. Ils sont dédiés en majorité aux images à niveau de gris

avec connaissance préalable du nombre et des propriétés des régions.

Dans ce manuscrit, nous présentons une approche distribuée non supervisée, basée

sur le paradigme agent, pour l’interprétation des images, ainsi que l’application de cette

approche aux images de profondeur. Deux systèmes multi-agents correspondant respec-

tivement aux traitements de bas niveau (lissage et segmentation) (Mazouzi et al. (2004,

2005a, 2006, 2007a)), et de haut niveau (reconstruction et reconnaissance) (Mazouzi

et al. (2005b)) seront présentés.

Le premier système est basé sur une approche réactive, où les agents sont conçus

pour se déplacer sur l’image et agir sur les pixels situés sur les pourtours des régions.

Les agents s’adaptent aux régions de l’image, puis lissent les pixels appartenant à ces

régions. Par conséquent, ils se trouvent en compétition sur les bordures entre les régions.

L’alignement alternatif des pixels des bordures, qui résulte des actions des groupes

compétitifs d’agents, préserve ces bordures contre l’effacement. Les régions de bruit qui

sont caractérisées par de faibles tailles ou par des profondeurs aberrantes ou aléatoires,

ne permettent pas aux agents de s’adapter. Ces régions se contractent continuellement,

et ce par l’alignement de leurs pixels aux vraies régions qui les entourent.

L’objectif de la mise en oeuvre de ce système est de surmonter la difficulté due

à la restriction de la perception au seul voisinage immédiat du pixel traité. En effet,

selon notre approche, un pixel est traité non uniquement en fonction de son voisinage,

mais aussi en fonction des états des agents qui visitent ce pixel. La mémoire d’un agent

représente une perception plus large qui, lorsqu’elle est combinée avec l’information

locale de l’image, permet une décision plus fiable, en prenant en compte des données

globales.

Dans le but d’optimiser les déplacements des agents, un champ de potentiel inspiré
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du champ électrostatique est utilisé. Il permet aux agents de s’auto-organiser et de

rationaliser leurs mouvements en se regroupant autour des régions d’intérêt (contours

et bruit) et à concentrer leurs actions autour de ces régions.

Malheureusement, l’alignement compétitif des pixels appartenant aux pourtours de

régions, ainsi que l’autonomie d’action inhérente aux agents, conduisent à la production

de contours déformés et mal localisés. Ces contours seront donc corrigés en utilisant une

régularisation bayesienne. Nous introduisons pour cela un nouveau modèle du champ

aléatoire de Markov (Markov random field : MRF). Contrairement aux modèles de

Markov, utilisés dans la littérature (Li (2001)), le modèle introduit utilise à la fois le

smoothness des contours et le smoothness des surfaces, comme information à priori

pour la régularisation bayesienne. Une seconde approche d’amélioration de contours est

également proposée. Elle est basée sur la régularisation floue des contours détectés. Les

deux approches d’amélioration sont ensuite discutées et comparées.

Considérés comme des systèmes auto-organisés, les réseaux de neurones artificiels,

et notamment les réseaux de neurones chaotiques, ont fait l’objet d’une étude et une

réalisation dans le cadre de cette thèse. Après avoir survoler brièvement les travaux

de référence en segmentation d’images par les réseaux de neurones, nous exposons un

modèle particulier de réseaux de neurones chaotiques, et nous montrons comment ce

modèle a été appliqué pour la détection de contours dans les images de profondeurs. Le

principe du modèle proposé consiste à utiliser une propriété locale de l’image comme

stimulus d’une paire de neurones (Sinha et Bazak (1998)), afin d’agir sur le régime

chaotique en le réduisant et le faire passer d’un régime chaotique à un régime périodique.

Le modèle du réseau de neurones a permis la détection des contours lissés, cependant il

a été constaté qu’il était très sensible au bruit. Par ailleurs, les réseaux de neurones ne

nous ont pas permis la prise en charge des traitements de niveau moyen et de haut niveau

en interprétation d’images. La formalisation symbolique de l’information visuelle en ces

niveaux, et qui est souhaitable pour la représentation des formes et la reconnaissance des

objets, ne peut être envisagée en utilisant les réseaux de neurones. Ceci nous a motivé

de faire recours aux systèmes multi-agents, et d’exploiter l’aspect auto-organisationnel

de ces systèmes pour proposer de nouvelles méthodes de segmentation d’images et de

reconnaissance d’objets.
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Dans le but de prendre en charge les traitements de haut niveau, spécifiques aux

images de profondeur, nous avons proposé dans le cadre de cette thèse un second système

multi-agents, qui permet la reconnaissance d’objets à partir d’images de profondeur.

Utilisant les résultats de détection de contours produits en phase de segmentation, ce

système procède en même temps à la reconstruction des primitives géométriques et à

la reconnaissance des objets, en entrelaçant les deux processus. Le principe consiste à

l’utilisation d’agents autonomes, dits agents reconnaisseurs, explorant l’image binaire

contenant les points de contours. En reconstruisant des patterns locaux de matching

composés de primitives adjacentes, chaque agent établit des hypothèses locales de mat-

ching objet-modèle. Des agents de contrôle confrontent les différentes hypothèses locales

de matching et établissent une hypothèse globale de correspondance objet-modèle. Les

hypothèses globales de correspondance sont utilisées par les agents reconnaisseurs de

telle sorte que ces derniers puissent prévoir les primitives qui ne sont pas encore par-

courues par des agents. Les agents qui sont libres seront donc orientés à parcourir ces

primitives et construire de nouvelles hypothèses locales de matching. Le processus se

termine lorsque toutes les primitives géométriques ont été parcourues.

L’objet du travail que nous avons menu le long de cette thèse est de montrer que

malgré la simplicité des modèles numériques et géométriques utilisés pour la représentation

des données image et des primitives géométriques, les approches d’interprétation d’images

proposées sont meilleures, comparées aux approches conventionnelles. Nous croyons

que l’interaction entre les agents fournit une solution alternative pour l’analyse et la

compréhension d’images, par rapport aux méthodes classiques basées sur des modèles

complexes et coûteux en temps de calcul (Li (2001)). L’utilisation d’agents réactifs et

faiblement couplés permet de plus à notre approche d’être parallélisable et ainsi d’être

utilisée dans des application temps réel. Des expérimentations intensives ont été ef-

fectuées en utilisant des images réelles provenant de la base de données standard ABW

(Hoover et al. (1996)). Les résultats expérimentaux obtenus montrent le potentiel des

approches proposées pour une interprétation efficace et fiable des images de profondeur.

Les chapitres suivants de la thèse sont organisés comme suit :

Dans le chapitre 2 nous analysons quelques contributions typiques en vision par

les systèmes multi-agents, en montrant les spécificités de ces contributions, ainsi que
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leurs limitations majeures. Nous focalisons la discussion sur les aspects multi-agents et

comment sont ils utilisés pour surmonter les problèmes liés à l’analyse et l’interprétation

des images.

Le chapitre 3 est consacré au modèle multi-agents proposé pour la segmentation

d’images et son application aux images de profondeur. Nous présentons également dans

ce chapitre une méthode de coordination spatiale des agents, basée sur un champ de

potentiel artificiel.

Le long du chapitre 4, nous abordons l’amélioration de la segmentation collec-

tive d’images. Nous présentons deux approches distinctes basées respectivement sur

la régularisation bayesienne, et la régularisation floue des contours.

Le chapitre 5 est consacré à un modèle chaotique de réseaux de neurones, et son

application pour la détection de contours dans les images de profondeur.

Au chapitre 6 nous présentons un modèle multi-agents pour la reconnaissance d’ob-

jets à partir d’images de profondeur. Dans ce chapitre, nous essayons de contraster

notre approche, distribuée et basée sur l’entrelacement des phases de reconstruction et

de matching, par rapport aux approches classiques basées sur un schéma centralisé et

séquentiel.

Le chapitre 7 présente les résultats des expérimentations effectuées dans le cadre

de cette thèse. Nous présentons respectivement le framework comparatif utilisé, l’ap-

prentissage des différents paramètres, et les différents résultats obtenus. Une étude

comparative est également présentée permettant de situer les performances de notre

approche par rapport à d’autres approches typiques publiées dans la littérature.

Finalement, nous achevons ce manuscrit par une conclusion générale dans laquelle

nous résumons nos contributions et nous traçons certaines lignes directrices pour de

futurs travaux en vision par les systèmes auto-organisés, notamment les systèmes multi-

agents.





Chapitre 2

Approches multi-agents en vision

par ordinateur

2.1 Introduction

Les systèmes multi-agents pour la résolution de problèmes en vision par ordinateur

héritent les avantages de l’approche agent, notamment la résolution d’un problème

d’une manière collective et distribuée. Dans de tels systèmes, chaque agent à lui-même,

par manque de compétence générale ou par manque de données globales, ne peut pas

résoudre un problème dans son intégralité. Les agents sont donc appelés à interagir et

à coopérer afin de combler leur insuffisance personnelle, en terme de compétence et de

perception. L’évolution de la dynamique du système, qui résulte de l’interaction des

agents entre eux et de leur action sur leur environnement, permet de faire émerger une

solution collective au problème. Avant de procéder à l’analyse des systèmes multi-agents

en vision par ordinateur, les plus référenciés dans la littérature, nous donnons un aperçu

général sur les systèmes multi-agents.
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2.2 Les systèmes multi-agents

Dans les systèmes multi-agents, un agent est communément considéré comme une en-

tité software qui, contrairement à un objet, exhibe les caractéristiques suivantes (Wool-

dridge et Jennings (1995); Wooldridge (2002)) :

– L’agent est autonome, et possède son propre thread d’exécution. Il n’est par

conséquent soumis à aucun contrôle centralisé d’exécution.

– Il est situé dans un environnement particulier qui peut sentir et sur lequel il peut

agir.

– Un agent est proactif, et n’agit pas uniquement en réponse aux événements en

provenance de son environnement. Il exhibe un comportement dirigé par un but,

où l’agent est en mesure de prendre de l’initiative (Zambonelli et al. (2003)).

– Un agent est sociable car il interagit avec d’autres agents, directement en utilisant

un langage de communication d’agents ”Agent Communication Language : ACL”

(Genesereth et Ketchpel (1994)), ou indirectement via l’environnement.

2.2.1 Définitions

Afin de bien montrer la spécificité d’un agent, comparé à un programme informatique

ordinaire, nous donnons plusieurs définitions, citées dans des travaux de références en

agents et systèmes multi-agents. Le concept qui revient avec la plupart de ces définitions

est l’autonomie.

– Selon Shoham (1993), ”Souvent, quand les gens utilise le terme ’agent’ ils se

réfèrent à une entité qui fonctionne d’une manière continue et autonome, et ce dans

un environnement dans lequel d’autres processus peuvent avoir lieu, et d’autres

agents existent”.

– Russell stipule qu’un agent est une entité qui sent et qui agis sur son environne-

ment (Russell (1997)).

– Selon la définition de l’agent ’MuBot’, le terme ’agent’ est utilisé pour représenter

deux concepts orthogonaux. Le premier est la capacité de l’agent pour s’exécuter



Chapitre 2. Approches multi-agents en vision par ordinateur 10

d’une manière autonome. Le second est la capacité de l’agent d’exécuter le rai-

sonnement orienté domaine d’application.

– Selon IBM, les agents intelligents sont des entités logicielles qui effectuent un

certain jeu d’opérations au profit d’un utilisateur ou un autre programme, avec

un certain degré de liberté ou d’autonomie et ainsi, utilisent des connaissances ou

des représentations des objectifs ou des désirs des utilisateurs.

– Selon Franklin et Gasser, un agent autonome est un système placé dans un en-

vironnement dont il fait partie. L’agent sent l’environnement et y agit, dans la

poursuite de son propre but (Franklin et Graesser (1996)).

Suite aux définitions précédentes, nous pouvons constater que certains auteurs ont

essayé de donner une définition de l’agent comme une entité isolée. Leurs travaux ont

principalement concerné les architectures internes des agents et leur capacité d’action

ou de mobilité. Cependant, d’autres auteurs voient les agents comme entités agissant

collectivement avec d’autres agents d’où le paradigme ”multi-agents” (Carabelea et al.

(2003)).

Formellement, Ferber a défini un système multi-agent comme un système caractérisé

par les éléments suivants (Ferber (1995)) :

– Un espace métrique E, dit environnement ;

– Un ensemble d’objets O, incluant les objets passifs et les objets actifs (agents) ;

– Un ensemble d’agents A, sous ensemble de O ;

– Un ensemble de relations R, défini entre les objets de l’ensemble O ;

– Un ensemble d’opérations Op permettant aux agents d’agir sur les objets et sur

l’environnement.

Selon ces éléments, dans un système multi-agents, l’agent qui peut être une entité

matérielle ou logicielle dotée d’une capacité de perception et d’action, est placé dans

l’environnement dans lequel il pourra à tout moment être situé. Afin d’interagir et

de coopérer, les agents communiquent entre eux, et ce soit d’une manière explicite en

utilisant l’information partagée ou l’envoi de message ; soit d’une manière implicite en

utilisant des marques que l’on dépose dans l’environnement. Ainsi, les agents sont dotés

d’un comportement autonome, conditionné par leur perception, leur connaissance, et

leur compétence.
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2.2.2 Classification

Suivant leur granularité et leur méthode de représentation des connaissances, les

agents sont classés en deux catégories distinctes :

1. Les agents cognitifs sont caractérisés par une granularité forte. Ils utilisent un

niveau élevé de représentation de connaissances ; d’où leur capacité de raisonne-

ment et de négociation. Ces agents utilisent des langages de haut niveau, leur

permettant d’échanger leurs connaissances et de coordonner explicitement leurs

actions.

2. Les agents réactifs constituent l’alternatif aux agents cognitifs pour la modélisation

des comportements intelligents dans les systèmes à base d’agents. Il s’agit d’entités

simples, qui réagissent d’une manière réactive aux stimuli qui proviennent de leur

environnement, en changeant de comportement et/ou en agissant sur les objets

de l’environnement. Ces agents ne disposent pas d’une représentation symbolique

de leur monde et par conséquent ne disposent pas de mécanismes complexes de

raisonnement. L’intelligence dans les systèmes multi-agents réactifs, consiste en

une propriété émergente de l’activité entière du système. Souvent on s’inspire

des comportements de larges sociétés d’êtres simples, telles que les insectes, les

poissons et les oiseaux (Drogoul (1994)).

2.3 Systèmes multi-agents pour l’analyse et

l’interprétation d’images

La plupart des travaux, ayant proposé des systèmes multi-agents en vision par or-

dinateur, ont opté pour l’approche d’agents situés. Ce choix est motivé principalement,

par le fait que l’information brute traitée en vision artificielle est locale, située au ni-

veau des pixels de l’image. L’image représente l’environnement dans lequel les agents

sont placés pour l’explorer à la recherche des différents objets qui représentent son

contenu. Selon ce schéma, les agents qui, d’une manière ou d’une autre, parcourent

l’image à la recherche de caractéristiques géométriques bien déterminées, interagissent et
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coopèrent pour inter-échanger mutuellement l’information qui leur manquait, et prendre

des décisions concernant les sites de l’image analysée. Dans ce qui suit, de cette section,

nous présentons, l’essentiel de quelques travaux, récents, utilisant l’approche multi-

agents pour la segmentation d’images.

2.3.1 Segmentation adaptative d’images par agents

distribués

Un système multi-agents pour la segmentation d’images à résonance magnétique

(IRM) du cerveau, était proposé par Liu et al. (Liu et Tang (1999)). L’image est

considérée comme l’environnement dans lequel les agents évoluent. Au cours de leurs

parcours, les agents étiquettent les pixels de l’image selon leur degré d’appartenance

aux différentes régions définissant le tissu cérébral. Un nombre de classes d’agents, égale

au nombre de régions homogènes, représentant les différents tissus, était utilisé. Pour

les IRM du cerveau, trois classes d’agents sont utilisées et qui correspondent aux trois

tissus qui figurent dans ce type d’images.

Chaque agent exhibe deux comportements réactifs, en fonction de sa perception lo-

cale, qui consiste à l’examen du pixel sur lequel il est situé (Fig. 2.1). S’il s’agit d’un

pixel de la région homogène (reconnue par l’agent), ce dernier crée un nombre donné

d’agents clones et les place dans l’image selon une certaine direction. Ensuite, l’agent

étiquette le pixel en question et puis se détruit. Les agents créés héritent les comporte-

ments de l’agent père. Par contre, si le pixel sur lequel l’agent est situé n’appartient pas

à sa région homogène, l’agent continue à parcourir l’image selon une direction calculée

à partir de la direction de son agent père et des clones de sa génération ayant réussi à

trouver des pixels appartenant à leur région respective.

Stimulus local d’un agent

Pour calculer l’intensité du stimulus, un agent perçoit un voisinage autour du pixel

sur le quel il est situé. En considérant ce voisinage, le contraste moyen, la moyenne, et
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Fig. 2.1 – Comportement d’un agent en fonction du stimulus local

l’écart-type des niveaux de gris sont calculés. En fonction du stimulus perçu par l’agent,

ce dernier exhibe trois comportements différents :

Génération d’agents clones

Un agent d’une génération donnée ”g” situé sur un pixel considéré appartenant à

la région homogène qui lui y est associée, génère un certain nombre d’agents clones qui

forment la génération ”g+1”. Les agents créés sont placés selon une direction privilégiée.

Etiquetage de pixels

A la rencontre d’un pixel considéré appartenant à la région homogène associée à

l’agent, ce dernier étiquette le pixel en lui associant l’étiquette de la région correspon-

dante, et s’auto-détruit immédiatement.

Discussion

Dans leur article, les auteurs n’ont pas montré comment le comportement décrit des

agents améliore les résultats de segmentation d’IRM du cerveau, comparé aux méthodes

traditionnelles basées sur le calcul des moyennes des niveaux de gris, correspondant au

différents tissus. Par ailleurs, les agents dans ce système ne communiquent pas, que ce

soit directement par envoi de messages, ou indirectement via l’environnement (l’image).
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La seule interaction entre les agents consiste au fait qu’un agent peut créer des agents

clones dans son voisinage.

2.3.2 Un système immuno-multi-agents pour le traitement

d’images biologiques

En utilisant le langage multi-agents oRis (Harrouet et al. (2002)), Rodin et al. ont

proposé un système multi-agents formé d’agents réactifs pour la détection de contours

dans des images biologiques (Rodin et al. (2004)). En fonction de certains a priori sur

le contenu des images, le système vise à produire une détection de contours meilleure

que celle obtenue par les détecteurs traditionnels. Deux types d’agents dits respective-

ment agents de noircissement et agents de luminance suivent respectivement les régions

sombres et les régions claires. Leurs actions visent à renforcer les régions par l’ac-

croissement de leur contraste, permettant ainsi une détection fiable de ces régions. Un

immuno-mécanisme de régulation des systèmes multi-agents était utilisé pour détecter

l’état final de la dynamique du système.

Architecture des agents

Pour une application de détection d’anneaux concentriques, tels que les anneaux

d’éstimation de l’age de certains espèces biologiques (Fig. 2.2a), les agents avaient une

architecture réactive représentée à l’aide du formalisme BRIC - Block-like Representa-

tion of Interactive Components - (Ferber (1999)). Chaque agent dispose de deux actua-

teurs et de trois capteurs (Fig. 2.2b).

Le premier actuateur permet à l’agent de faire des rotations autour de lui même,

ou d’avancer dans l’image. Le second lui permet d’agir sur l’image, en augmentant

ou en diminuant l’illuminance d’un pixel, dans l’objectif de renforcer l’illuminance ou

le noircissement de l’anneau associé. Les capteurs permettent à l’agent de mesurer

l’illuminance des pixels situés dans son voisinage. Le premier (sensor1) lui permet de

savoir s’il est situé sur un anneau déjà détecté ou non. Les deux autres (sensor2 et
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(a) (b)

Fig. 2.2 – Agents réactifs pour la détection d’anneaux concentriques. (a) Plaice otolith

de 8 ans ; (b) Architecture BRIC d’un agent

sensor3), permettent à l’agent de mesurer les illuminances moyennes des deux zones

de pixels situées à une certaine distance (L) en avant et écartées d’un certain angle (θ)

(Fig. 2.3). L’agent, en calculant l’écart des deux moyennes, est capable de maintenir

son parcours sur l’anneau qu’il lui y était associé.

Fig. 2.3 – Capteurs d’un agents

Dynamique du système

En fonction de l’information reçue de l’environnement à l’aide de ses capteurs, et de

son état interne, l’agent prend une décision et l’exécute par le moyen de ses actuateurs.

Son action consiste à renforcer l’anneau sur lequel il se déplace en augmentant l’illu-

minance des pixels correspondants lorsqu’il s’agit d’un anneau clair, ou en diminuant

l’illuminance lorsqu’il s’agit d’un anneau sombre. L’agent s’arrête et s’auto-détruit lors-

qu’il revient à sa position initiale, après avoir effectuer le tour de l’anneau, en fournissant

le polygone correspondant à son parcours.
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Discussion

Dans cette approche, les agents parcourant les différents contours sont totalement

indépendants, et ne présentent aucune forme d’interaction ou de coopération entre

eux. Le système parait comme un algorithme parallèle de segmentation qui a été bien

optimisé pour la détection des contours de type toit (roof edges) dans certains types

d’images. Cependant, il peut échouer à détecter des contours plus simples tels que les

contours de type marche. De plus, le nombre et la topologie des régions attendues

doivent aussi être préalablement connus et figés dans les agents. Ceci est une limitation

majeure de l’approche, car elle dépend fortement de la forme des objets qui peuvent

exister dans les images traitées.

2.3.3 Un système co-évolutionnaire pour la segmentation

d’images

Le travail publié par Chen et Chen (2005) fait partie d’un ensemble vaste de travaux

ayant utilisé l’inspiration de la vie naturelle, notamment les phénomènes sociaux d’in-

sectes, pour concevoir des systèmes robustes et parfois à fonctionnalité emergente pour

l’analyse et la compréhension d’images (Ouadfel et Batouche (2002); Ghosh et al. (2006);

Chen et Chen (2005)). Les auteurs ont proposé un algorithme co-évolutionnaire pour

la segmentation d’images. Les agents utilisés sont placés arbitrairement dans l’image,

considérée comme un écosystème. Au cours le l’évolution, les agents s’organisent en tri-

buts et échangent entre eux les propriétés locales de l’image, perçues dans leur voisinage.

Le but de la co-évolution des agents est de minimiser l’intra-variabilité des propriétés

locales au sein de chaque tribu et de maximiser l’inter-variabilité de ces propriétés entre

les différentes tribus. A l’équilibre du système, les tribus représentent les différentes

régions de l’image.



Chapitre 2. Approches multi-agents en vision par ordinateur 17

Modélisation de l’environnement

L’image à segmenter est considérée comme un écosystème, où les segments de

l’image correspondent aux différentes tribus qui habitent l’environnement. Les agents

représentent les individus de l’écosystème, où chacun est caractérisé par son identité,

qui est représentée par un vecteur de propriétés. Les propriétés d’un agent sont celles

du pixel sur lequel il est situé, à savoir : le niveau de gris, l’illuminance, la texture, etc.

Le long de l’évolution, chaque agent communique avec ses voisins afin d’échanger

avec eux les informations d’identité (Fig. 2.4). En communiquant, chaque agent essaye

d’influencer les autres, en ajustant en même temps son identité par une mise à jour de

son vecteur de propriétés. Après plusieurs cycles (époques), les vecteurs de propriétés des

agents tendent à devenir constants, et se forment des tribus stables. A la convergence,

chaque tribu correspond à une région de l’image.

Mécanisme d’évolution

Le processus d’évolution se déroule en plusieurs époques. A chaque époque, un

agent qui est situé sur un pixel donné, communique avec les agents situés sur les pixels

voisins, et échange de l’information avec eux en utilisant des poids de communication

proportionnels aux distances entre les agents. Afin de ne pas lisser les frontières entre

les segments distincts (contours), deux agents ne s’influencent mutuellement que si la

différence d’identité, calculée par l’écart entre les vecteurs de propriétés correspondants,

est inférieure à un certain seuil (Fig. 2.4c).

Discussion

Les systèmes inspirés de la vie naturelle sont bien connus pour leur robustesse et leur

capacité d’auto-adaptation, aux imprévus qui peuvent surgir lors de l’interprétation des

images. Ils sont également caractérisés par la propriété d’émergence, qui peut concerner

des structures figurant dans l’image ou d’une fonctionnalité recherchée (Drogoul (1993)).

Cependant, les résultats obtenus par ces systèmes sont généralement imprécis et ne
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 2.4 – Co-évolution des tributs. (a) Identités initiales des agents ; (b) Echange

d’identités entre agents ; (c) Influence mutuelle entre agents ; (d) Tribus stables et ho-

mogènes

peuvent pas être directement utilisés pour réaliser des mesures exactes ou pour fournir

une interprétation fiable du contenu des images.

2.3.4 Une architecture à base d’agents situés pour la

segmentation d’IRM du cerveau

Dans leur approche de segmentation d’IRM du cerveau, Richard et al. (2004) ont

proposé une architecture à base d’agents situés permettant de supporter l’intercala-

tion des différentes phases de segmentation d’images, à savoir : l’estimation du modèle

statistique de l’information, la classification des voxels, et le raffinement et la fusion

de régions (Fig. 2.5). La distribution spatiale de l’information a permet à l’approche
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Fig. 2.5 – Phases de segmentation d’une IRM : Les modèles sont instanciés puis graduel-

lement raffinés par intercalation iterative des processus d’estimation, de classification

et de fusion

de distribuer les traitements et de les focaliser autour de certaines régions critiques

telles que les frontières entre les régions représentant les différents tissus de la matière

cérébrale, où l’information image est dégradée par le phénomène de mixture inhérent

aux IRM (Noe et Gee (2001)).

Agents utilisés

Trois types d’agents ont été utilisés : agent de contrôle global, agent de contrôle

local, et agent dédié au tissu. Le rôle de l’agent de contrôle global est de partitionner le

volume de données en territoires adjacents et d’affecter à chaque territoire un agent de

contrôle local. Le rôle de ce dernier est de créer les agents dédiés au tissu, dont le rôle

est d’effectuer un accroissement de région à l’intérieur du volume local. Les paramètres

de distribution des données sont mis à jour par coopération entre les agents voisins.
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Coordination des traitements et fusion de l’information

En fonction de la disponibilité de l’information locale, les traitements sont coor-

donnés à l’intérieur d’un même volume local (entre agents dédiés au tissu) ou entre

volumes locaux voisins (agents de contrôle local). L’estimation du modèle est renforcée

en utilisant les estimations produites au niveau des volumes locaux voisins. Quand

un modèle, correspondant à un volume local, est modifié, l’information est propagée

aux volumes locaux voisins. A la suite de l’accroissement de régions, opéré par les

agents dédiés au tissu, chaque agent de contrôle local négocie avec ses voisins pour une

éventuelle fusion des volumes locaux, correspondant à une même région (d’un même

tissu).

Discussion

La hiérarchisation des agents (agents de contrôle global, agents de contrôle local,

et agents dédiés au tissu) a permis la distribution et la localisation des traitements,

mais aussi une intégration efficace des résultats locaux de segmentation afin d’obtenir

une segmentation globale, plus fiable que celles obtenues par des approches classiques.

Cependant, les auteurs ont procédé à un partage ad’hoc en volumes cubiques de l’image,

où la forme et le nombre de volumes locaux n’ont pas été motivés ou discutés.

2.3.5 Système multi-agents massif pour la

segmentation d’IRM

Les auteurs de ce travail (Haroun et al. (2004)) proposent une amélioration de

l’algorithme classique de segmentation par accroissement de régions, en utilisant une

approche multi-agents distribuée et située. Le système multi-agents proposé, résout les

problèmes d’incertitude et d’imprécision de l’algorithme classique.

Trois types d’agents associés aux trois types de tissus d’IRM du cerveau sont utilisés.

Les agents sont placés d’une manière uniforme dans l’image. La position de chacun d’eux
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représente la graine (seed) de la région à accrôıtre durant le processus de segmentation.

Un agent particulier dit, agent ”image” (scheduler), d’une instance unique, est utilisé

pour piloter les agents de segmentation, dits agents de région.

Comportement des agents

A cause de certains problèmes de mise en oeuvre (gestion des threads, et synchro-

nisation des agents), les auteurs ont proposé une implémentation que nous qualifions

de synchrone, pour laquelle l’agent ”image” lance, à tour de rôle, les agents de région,

et se met en attente à ce que le dernier agent lancé termine une tâche, puis donne le

contrôle à l’agent suivant. Les agents de région exhibent les comportements suivants :

– L’agent accrôıt la région dont il est détenteur, par l’ajout des pixels situés dans son

voisinage, si ces derniers appartiennent à la région, selon un critère d’homogénéité

de région.

– Une négociation peut être initiée, par l’agent ”image”, entre deux agents de région

pour une éventuelle fusion des deux régions, si les critères de fusion sont vérifiés.

Dans ce cas, l’agent ”image” crée un nouvel agent région et l’affecte à la nouvelle

région.

– Les agents dont leurs régions respectives ont été fusionnées s’auto-détruisent, car

ne seront plus affectés à aucune région.

Discussion

L’apport du système multi-agents n’est pas clair, du fait que le traitement est

séquentiel et que les agents n’interagissent pas directement, mais passent par un agent

scheduler (agent ”image”). Les traitements des agents de région peuvent être délégués

au agent ”image” qui peut détenir des structures séparées associées aux différentes

régions de l’image, ce qui amène le système au schéma classique orienté objet. L’as-

pect non déterministe et asynchrone relatif aux actions des agents, considéré comme

inconvénient par les auteurs, est par fois un avantage recherché, du fait que les méthodes

non déterministes (stochastiques) sont reconnues pour leur robustesse.
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2.3.6 Surveillance multi-agents de scènes dynamiques

Les auteurs de ce travail (Remagnino et al. (1998)) présentent un système muti-

agents pour la surveillance de scènes contenant des objets animés (piétons dans un

parking) et des objets inanimés (véhicules stationnés). Pour chaque objet identifié de

la scène, un agent est créé et y lui est affecté. Le système permet de suivre les objets

animés et d’établir des associations en terme d’interaction entre les différents pairs

d’objets situés en proximité les uns aux autres. Le système multi-agents, ainsi conçu,

et en se basant sur l’information fournie par un système de détection, permet d’inférer

l’interprétation la plus probable de la dynamique de la scène.

Agents du système

Les auteurs utilisent un réseau bayesien afin de représenter la dynamique des objets

suivis, et l’utilisent ensuite pour inférer la meilleure (au sens bayesien) interprétation de

la dynamique des objets. Selon le comportement qui exhibent et le niveau dans lequel

ils opèrent, les agents du système sont divisés en deux catégories :

(a) (b)

Fig. 2.6 – Réseau bayesien des agents utilisés : (a) Agent de comportement ; (b) Agent

de situation.

Agent de comportement : Ce type d’agents opère au niveau objet. L’agent affecté

à un objet donné de la scène est tenu de fournir une description de la cinématique de

l’objet. Cette description est représentée par un réseau bayesien (Fig. 2.6a) et exprime
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en premier lieu la dynamique (DYN) de l’objet en terme de sa position (LOC) et de sa

vitesse (HD :head speed). En second lieu, la trajectoire de l’objet (TRAJ) est exprimée

par son accélération (ACC) et sa courbure (CURV). Les noeuds cachés du réseau DYN

et TRAJ représentent une interprétation de l’objet associé en terme de dynamique

(DYN) et de trajectoire (TRAJ).

Agent de situation : Ce type d’agents opère au niveau inter-objets. Pour chaque

paire d’objets voisins une connexion probabiliste est créée et valuée (Fig. 2.6b). Le

noeud DIRS dans la figure 2.6b représente la direction des deux objets BEH1 et BEH2.

Elle exprime le fait que les deux objets correspondants sont en direction l’un vers l’autre,

l’un passant à proximité de l’autre, ou sont dans la même direction.

Discussion

L’utilisation d’une approche bayesienne pour l’estimation des grandeurs exprimant

la dynamique des objets dans la scène semble très pertinente du fait de l’ambigüıté

d’interprétation des scènes dynamiques. Cependant, l’utilisation d’une approche multi-

agents n’as pas été bien motivée. En effet, à part la distribution des traitements, en

affectant à chaque objet un agent responsable de son suivi, les interactions entre les

agents de comportement sont inexistantes. Pour les agents de situation, il n’a pas été

explicité comment interagissent ces derniers entre eux, et où et comment l’information

qui concerne l’interaction entre les objets est représentée et traitée.

2.3.7 Une architecture cognitive pour la segmentation

des IVUS

En se basant sur l’architecture cognitive Soar (Newell (1990)), Bovenkamp et al.

(2004) ont développé un système multi-agents pour la segmentation des images In-

traVasculaires UltraSonores (IVUS). Leur objectif est d’établir un sous-système basé

connaissances, pour le contrôle des algorithmes de traitements de bas niveau. Dans le

système proposé, un agent est affecté à chaque objet prévu dans l’image. Les agents
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coopèrent et adaptent dynamiquement les algorithmes de segmentation, en se basant

sur la connaissance contextuelle, l’information locale, et les croyances personnelles.

Architecture du système

Afin de tirer profit de la modularisation des connaissances, chaque agent est fait res-

ponsable de la détection exclusive d’un seul type d’objets dans l’image. En considérant

les différents types de régions dans de telles images, les auteurs ont défini cinq agents

(Fig. 2.7b), qui sont respectivement : ”lumen agent”, ”vessel agent”, ”calcified plaque

agent” et ”sidebranche agent”, correspondant aux quatre tissus composant l’image

(IVUS), ainsi qu’un agent ”shadow agent” dédié aux régions d’ombre qui peuvent exis-

ter dans ce type d’images (Fig. 2.7a).

(a) (b)

Fig. 2.7 – Un système Multi-agents pour la segmentation des images IVUS. (a) Un

exemple d’image IVUS ; (b) Architecture du système

Les agents s’interagissent en échangeant leurs connaissances, et agissent sur leur

environnement en exécutant des tâches de traitement d’images. Ils perçoivent ce même

environnement en accédant aux résultats des différents traitements effectués par les

autres agents.

Les connaissances utilisées par les agents concernent les objets qui peuvent figurer

dans les images traitées. Ces connaissances lorsqu’elles sont partagées permettent aux
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agents de raisonner sur les différentes hypothèses possibles sur le contenu des images.

Ces hypothèses peuvent être conflictuelles et impliquent donc une négociation entre les

agents et un réajustement des connaissances.

Pour ce faire, un agent, en fonction de son état actuel, et des connaissances échangées

avec les autres agents, s’engage à exécuter l’une des opérations suivantes :

– Raffiner : cherche à renforcer une hypothèse sur une relation de correspondance

objet-image, qui a été mise en instance à cause d’un manque de connaissances ;

– Ajuster : s’exécute lorsqu’un agent reçoit une interprétation qui peut avoir une

influence sur l’hypothèse actuelle de correspondance objet-image ;

– Résoudre un conflit : se déclenche lorsque l’agent reçoit une interprétation en

contradiction avec l’hypothèse actuelle sur la relation objet-image ;

– Tester une hypothèse : un agent peut demander à un autre d’établir à son profit

un test d’hypothèse. Ceci se produit dans le but de confirmer une hypothèse dont

un agent seul ne peut le faire.

Discussion

Dans le système proposé par Bovenkamp et al., le problème du contrôle des algo-

rithmes de traitement d’images était bien posé et résolu. Cependant, aucun agent ni

comportement n’ont été proposés pour remédier au problème d’ambigüıté des données

dans l’image. Le couplage fort entre les traitements de haut niveau (spécifiques au do-

maine) et les traitements de bas niveau (spécifiques à l’image), adopté dans ce système,

ne facilite pas la réutilisation de la méthode proposée pour d’autres applications ou

d’autres types d’images.

2.3.8 Synthèse

Selon les travaux cités dans la section précédente, ainsi que la plupart des travaux

publiés dans la littérature, l’approche agent était plus ou moins correctement utilisée

en vision par ordinateur pour résoudre les problèmes ouverts liés à l’ambigüıté d’in-
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terprétation. Cette ambigüıté est due à la nature incertaine et incomplète de l’infor-

mation visuelle, ainsi qu’à la présence du bruit dans les images. Par ailleurs, selon la

nature de l’information traitée, les systèmes multi-agents proposés peuvent être divisés

en deux catégories distinctes, à savoir : les systèmes à agents dédiés aux objets, et les

systèmes à agents dédiés aux tâches.

Systèmes à agents dédiés aux objets

Pour ces systèmes, tels que ceux proposés respectivement par Bovenkamp et al.

(2004), et Remagnino et al. (1998), un agent est à l’avance affecté à chaque objet attendu

dans l’image. Le but de chaque agent dans ce cas est de délimiter l’objet en détectant

ses contours et éventuellement assurer son suivi (en cas d’application de suivi d’objets

par exemple). L’échange d’information entre les différents agents permet de renforcer

les hypothèses de reconnaissance d’objets, ainsi que de bien délimiter leurs contours, et

ce par négociation entre agents qui détiennent des objets adjacents (Bovenkamp et al.

(2004)). Cet échange permet également aux agents de raisonner sur la cinématique des

objets notamment en cas d’analyse de séquences d’images.

En terme d’architecture, les agents dans ces systèmes, sont souvent des agents cog-

nitifs. En effet, l’agent dédié à un objet doit être doté d’une méthode de représentation

des connaissances sur les objets, qui sont des connaissances de haut niveau décrivant

principalement la morphologie et la topologie des objets. Ainsi ces agents sont appelés

à communiquer dans des langages de communication d’agents de haut niveau (Labrou

(1996)), et de raisonner sur les connaissances qu’ils détiennent.

Du fait que les agents dans ces systèmes sont dédiés aux objets, ces systèmes sont

très liés au contenu des images pour lesquelles ils ont été conçus. Il est souvent difficile

de pourvoir réutiliser ces systèmes pour d’autres types d’images, ce qui représente leur

principale limitation.
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Systèmes à agents dédiés aux tâches

Dans cette catégorie de systèmes, un agent est dédié à une ou plusieurs tâches

concernant souvent des opérations de traitement d’images. L’image dans ces systèmes

est considérée comme un environnement dans lequel les agents sont situés (Liu et Tang

(1999); Haroun et al. (2004)). Ces agents peuvent demeurer fixes aux positions où ils ont

été créés (Haroun et al. (2004); Richard et al. (2004)), comme ils peuvent se déplacer

dans leur environnement (Liu et Tang (1999); Rodin et al. (2004)).

La perception des agents dans ce cas est liée à l’opération effectuée selon l’informa-

tion visuelle traitée par l’agent. L’étendu de la perception varie d’un système à un autre.

Pour certains systèmes, elle est du niveau de région, où l’agent est situé sur la graine de

la région, et détient tous ses pixels (Richard et al. (2004); Haroun et al. (2004)). Pour

d’autres systèmes, la perception d’un agent est limitée au voisinage du pixel sur lequel

il est situé (Liu et Tang (1999); Rodin et al. (2004)). De tels agents sont donc contrains

de se déplacer afin d’explorer toute l’image.

En terme d’architecture, les agents utilisés dans ces systèmes sont souvent de nature

réactive. Ils perçoivent localement leur environnement et réagissent en fonction de leur

perception. La fonctionnalité du système emerge des interactions locales entre les agents,

qui communiquent usuellement par envoi de signaux à travers l’environnement. Pour les

systèmes avec agents à perception plus étendue (niveau région), les agents peuvent avoir

une granularité plus forte et peuvent être considérés comme agents cognitifs (Richard

et al. (2004); Haroun et al. (2004)).

Les systèmes à base d’agents dédiés aux tâches sont généraux par nature, du fait que

les tâches exécutées par les agents concernent l’information visuelle qui est commune à

un nombre important de types d’images. Cependant, il est souvent difficile de définir

l’interaction entre les agents qui permet de faire émerger la fonctionnalité désirée. Les

modèles d’interaction qui ont été définis pour les systèmes vus précédemment sont

ad’hoc et varient considérablement d’un type d’images à un autre.
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2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une revue des travaux les plus répandus

ayant utilisé l’approche multi-agents pour l’interprétation d’images et la reconnais-

sance d’objets. Nous avons essayé de diversifier l’analyse afin de montrer tous les as-

pects caractérisant ces systèmes. Au terme de cette revue, nous avons procédé à une

classification des systèmes multi-agents étudiés en deux catégories. Ceci nous a permis

de ressortir les caractéristiques de chacune des catégories, mai également de bien iden-

tifier les avantages et les inconvénients qui lui sont associés. Cette étude nous a permis

de bien pallier à certains problèmes lors du développement de notre approche pour la

segmentation d’images de profondeur, que nous exposions en détail dans le chapitre

suivant.





Chapitre 3

Un système multi-agents pour

la segmentation d’images de

profondeur

3.1 Introduction

Vu les problèmes spécifiques d’acquisition des images de profondeur, et vu l’incli-

naison variable des surfaces qui forment les objets dans ces images, ces dernières sont

considérées comme fortement bruitées, et difficile à segmenter (Hoover et al. (1996);

Sun et al. (2000)). L’évaluation quantitative et rigoureuse des différentes méthodes

proposées dans la littérature (Hoover et al. (1996); Jiang et al. (2000)) a montré la

limitation des approches classiques à produire une segmentation correcte de ces images.

Par ailleurs, les approches à base d’agents sont souvent dédiées aux images présentant

un nombre fixe et prédéfini de régions, telles que les systèmes de segmentation d’IRM

(Liu et Tang (1999); Richard et al. (2004); Haroun et al. (2004)). Par conséquent au-

cune des approches, au moins celles que nous avons examiné le long de ce travail, ne

permet une segmentation des images de profondeur, car ces dernières sont caractérisées

par une complexité élevée, et un nombre arbitraire de régions.

En constatant que la difficulté de segmentation pour ce type d’images est située au
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niveau des contours entre les régions qui forment une image, nous avons proposé une

nouvelle approche multi-agents, basée sur la compétition d’agents sur les contours de

régions afin d’affecter les pixels de ces derniers aux régions dont ils forment les pourtours

(Mazouzi et al. (2007b,a)). Nous montrons que ce pattern d’interaction, permet à la

fois une élimination efficace du bruit caractéristique des images de profondeur, et la

détection des contours entre les différentes régions. Les agents s’adaptent aux régions

sur lesquelles ils se déplacent et coopèrent pour leur lissage. Cependant, ils se mettent

en compétition sur les contours entre les régions, où chaque agent, en fonction de son

état, essaye d’inclure les pixels de contour dans la région de laquelle il provient.

3.2 Images de profondeur

Une image de profondeur est une image 3D où à chaque pixel (x, y) correspond la

distance Z(x, y) entre le plan du capteur télémétrique et le point correspondant de la

scène. Dans une telle image, les régions représentent les parties visibles des surfaces

des différents objets figurant dans la scène. Selon la nature de données capturées, les

techniques d’acquisition peuvent être classées en deux catégories distinctes (Arman et

Aggarwal (1993)) :

– Les techniques actives, pour lesquelles un faisceau laser ou ultrasonore est utilisé.

Celles-ci sont capables de mesurer directement la profondeur des objets perçus.

Par conséquent, les données visuelles sont directement tridimensionnelles ;

– Les techniques passives, pour lesquelles l’énergie ambiante émise ou réfléchie, par

les objets de la scène, est utilisée pour déduire les distances 3D de ces objets.

Les systèmes basés sur la triangulation sont des systèmes actifs utilisant la loi des

sinus (Horaud et Monga (1995)) pour mesurer la distance vers un point de la scène

(Fig. 3.1). La distance h, d’un point de l’objet, au plan de balayage est calculée comme

suit :

h = d
tan(A) tan(B)

tan(A) + tan(B)
(3.1)
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Fig. 3.1 – Principe de télémétrie par triangulation

L’acquisition consiste en l’échantillonnage spatial d’une scène observée par un fais-

ceau de lumière concentré (généralement un faisceau laser) dont l’angle d’émission est

préalablement connu. Le faisceau diffusé en chaque point éclairé de la scène, est foca-

lisé par un objectif sur un photodétecteur (caméra), et ce dans l’objectif de mesurer

l’angle de réception du faisceau réfléchi sur le point éclairé. La connaissance de l’angle

d’émission et de l’angle de réception permet, par triangulation, de calculer la profondeur

Z(x, y) de chaque point (x, y) de la scène. Après échantillonnage de toute la scène, le

système génère un tampon Z représentant l’image de profondeur de la scène observée.

Le système d’acquisition qui a été utilisé pour l’acquisition des images de la base

ABW, utilisées dans notre travail, repose sur une source laser qui génère un plan

de lumière qu’intersecte à son tour la scène observée selon une courbe bidimension-

nelle (Fig. 3.2). La scène est observée par une caméra sous une certaine parallaxe. La

déformation de la courbe dans le plan de la caméra permet, par triangulation, d’obte-

nir l’information tridimensionnelle. Pour balayer toute la scène, le plan de lumière est

déplacé unidimensionnellement afin d’intersecter toutes les lignes visibles de la scène, ce

qui permet de mesurer les profondeurs correspondantes à tous les potins appartenant

à ces lignes. Le système est à base de laser et est développé à ”Institute for Robotics

and Intelligent Systems (IRIS)” de l’université de ”Southern California” à Los An-

geles (USA). Les images utilisées représentent des scènes avec des objets de complexité

variables et souvent en occlusion visuelle.
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Fig. 3.2 – Principe du capteur utilisé

3.3 Modélisation et calcul des propriétés locales des

surfaces

Soit Z∗(x, y) ∈ R4, les paramètres de l’équation du plan tangent à la surface en

(x, y). L’équation du plan tangent en (x, y) est obtenue par la méthode de régression

multiple en utilisant les pixels appartenant au voisinage χ(x, y) du pixel en question.

Le voisinage χ(x, y) est constitué des pixels (x′, y′) situés dans une fenêtre de taille

3 × 3 centrée en (x, y), et dont les profondeurs Z(x′, y′) sont, à un seuil donné de

profondeur (TrD), proches. L’équation d’un plan dans un référentiel cartésien 3D peut

être exprimée comme suit :

ax + by + cz = d (3.2)

où (a, b, c)T est le vecteur unitaire normal au plan (a2 + b2 + c2 = 1; c < 0) et d est

la distance orthogonale du plan à l’origine du référentiel. En premier, les coefficients α,

β et γ de la surface z = αx + βy + γ au point (x0, y0) sont obtenus par la minimisation
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de la fonction Φ, donnée par :

Φ(α, β, γ) =
∑

(x′,y′)∈χ(x0,y0)

[αx′ + βy′ + γ − Z(x′, y′)]2 (3.3)

avec χ(x0, y0) = {(x0+i, y0+j); (i, j) ∈ {−1, 0, +1} et |Z(x0+i, y0+j)−Z(x0, y0)| <

TrD}

Les paramètres a, b, c et d sont donc calculés comme suit :

(a, b, c, d)T =
1

√

α2 + β2 + 1
(α, β,−1, γ)T (3.4)

Les traitements effectués sur l’image se basent sur la comparaison de plans. En

effet, deux plans d’équations respectives : ax + by + cz = d et a′x + b′y + c′z = d′ sont

considérés égaux s’ils ont à des seuils près, la même orientation et la même distance à

l’origine du référentiel. Soit θ l’angle entre les deux vecteurs normaux, et D la distance

entre les deux plans : sin(θ) = ‖(a, b, c)T ⊗ (a′, b′, c′)T‖ et D = |d − d′|. Les deux plans

sont donc considérés égaux si sin(θ) ≤ Trθ et D ≤ TrD, où Trθ et TrD sont les seuils

respectivement d’angle et de profondeur, obtenus par apprentissage (voir chapitre 7).

Le test d’égalité de deux plans est utilisé d’abord pour tester si le pixel à la position

(x, y) appartient à une région plane, étant donnée son équation de plan. Il est également

utilisé pour tester si le pixel en (x, y) est un pixel d’intérêt (de contour ou de bruit) ou

non. Dans ce cas, le pixel en question est considéré comme un pixel d’intérêt si au moins

un de ses voisins a une équation de plan différente, en se référant aux seuils précédents.
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3.4 Segmentation collective d’images

par agents réactifs

3.4.1 Comportement des agents

L’image est considérée comme un environnement dans lequel des agents sont initia-

lisés à des positions arbitraires. Les agents utilisés ont une granularité faible, et leur

nombre doit être suffisamment grand. Un agent cherche une région plane autour de

sa position courante et s’adapte à cette région en mémorisant son équation de plan.

Ensuite, il effectue des actions qui dépendent à la fois de son état et de l’état du pixel

sur lequel il se situe. A chaque instant t, un agent est caractérisé par sa position (xt, yt)

dans l’image, et par sa capacité Ct d’agir sur les pixels rencontrées. Au début du pro-

cessus, tous les agents sont incapables d’altérer les pixels de l’image. Un agent devient

capable de modifier un pixels (Ct=true) lorsque il détecte une région plane autour de sa

position courante. Par ailleurs, si un agent vient d’altérer un pixel, il perd sa capacité

d’altération (Ct=false) et recommence à chercher une nouvelle région plane. Chaque

agent ayant modifié un pixel, enregistre dans une structure appropriée I, dite matrice

d’états des pixels, à la position (xt, yt) le dernier état du pixel visité : I(xt, yt) ∈ {lissé,

aligné, non changé}. Au lancement du system, la matrice des états des pixels I est

initialisée par ”non changé”.

Un agent s’adapte à la région de l’image dans laquelle il se déplace en mémorisant

les caractéristiques de cette région, et en adoptant le comportement adéquat en fonction

des données de l’image. Nous montrons dans la suite de la section, que le comportement

simple et réactif des agents permet de faire émerger les lignes de contour et d’éliminer

efficacement le bruit dans l’image. La figure 3.3 schématise le comportement d’un agent

en fonction de son état courant et du pixel sur lequel il est situé.

Le pseudo code exécuté par chaque agent est le suivant :
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Fig. 3.3 – Le comportement d’un agent en fonction de son état et de sa position

Initialization

Repeat

Repeat

Move

Check Current Position

Until Planer region found

Memorize Current Region

Repeat

Smooth Current Pixel

Move

Check Current Pixel

Until Current pixel does not belong to the memorized region

Align current pixel to the Current Planar Region

Update Potential field

Until Process Termination

Recherche d’une région plane

Après sa création, un agent se déplace aléatoirement dans l’image et cherche une

région plane autour de sa position courante. L’agent utilise les L derniers pixels parcou-
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rus pour tester s’il est à l’intérieur d’une région plane ou non. L est appelée la longueur

d’adaptation, et représente le degré de confiance que l’agent soit à l’intérieur d’une

région plane. L’agent considère qu’il est à l’intérieur d’une région plane si les derniers

L pixels parcourus appartiennent au même plan. L’agent mémorise la région trouvée et

la considère désormais comme sa région plane courante. Après cela, il devient capable

d’altérer le premier pixel rencontré qui n’appartient pas à cette région (Ct=true).

Lissage des pixels à l’intérieur d’une régions

Lors de son déplacement dans une région plane, l’agent lisse l’image au niveau du

pixel sur lequel il se situe, en mettant à jour les équations respectives du plan de la

région mémorisée, et du plan à la position du pixel. Ceci est fait en remplaçant les deux

équations par leur moyenne pondérée. Soit (a, b, c, d) et (a′, b′, c′, d′) les paramètres res-

pectivement du plan de la région mémorisée, et du plan au pixel courant, les paramètres

résultats (a′′, b′′, c′′, d′′) du plan moyen pondéré sont obtenus comme suit :

(a′′, b′′, c′′, d′′) =
1

1 + l
(a′ + la, b′ + lb, c′ + lc, d′ + ld) (3.5)

où l est la longueur, en pixels, du chemin parcouru par l’agent dans la région plane.

Pour chaque pixel lissé, l’agent enregistre la valeur ”lissé” dans la position corres-

pondante dans la matrice des états des pixels I.

Alignement des pixels d’intérêt

Les pixels d’intérêt sont les pixels de contour ou les pixels à l’intérieur des régions

de bruit. Un pixel d’intérêt est reconnu en testant l’égalité du plan au niveau de ce

pixel, et celui de la région mémorisée au sein de l’agent (voir section 3.3). Quand un

agent rencontre un pixel d’intérêt (qui n’appartient pas à sa région plane courante), il

l’altère pour l’aligner partiellement à la région sur laquelle il se déplace. Les paramètres

(a′′, b′′, c′′, d′′) de la nouvelle équation de plan à la position du pixel sont obtenus par la

combinaison linéaire des anciens paramètres (a, b, c, d) et des paramètres de l’équation
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de plan de la région mémorisée (a′, b′, c′, d′) :

(a′′, b′′, c′′, d′′) =
1

1 + ξ
(a + ξa′, b + ξb′, c + ξc′, d + ξd′) (3.6)

où ξ est la force d’altération. Après, l’agent enregistre la valeur ”aligné” à la position

correspondante dans la matrice des états des pixels I.

Après cela, l’agent perd sa capacité d’altération (Ct=false) et recommence à chercher

une nouvelle région plane. Suite à l’altération d’un pixel, l’agent peut passer dans une

autre région ou rester dans la région précédente. Si le pixel altéré est un pixel de contour,

il est plus probable que l’agent passe dans une autre région plane. Par contre, si le pixel

altéré appartient à la bordure d’une région de bruit, l’agent traverse cette région et plus

probablement retourne à la région plane précédente, sauf si la région de bruit est située

entre deux régions planes différentes. La force d’altération ξ est un paramètre critique

qui affecte la qualité des résultats et le temps de calcul. En effet, le choix de valeurs

élevées pour ξ conduit à une détection rapide de régions. Cependant, les bordures des

régions qui en résultent sont déformées (figure 3.4b). Le choix de valeurs basses de ξ

conduit à une détection lente. Néanmoins, les bordures des régions, dans ce cas, sont

bien détectées et correctement localisées (figure 3.4c). Pour accélérer le processus de

segmentation sans déformation des contours, un agent choisit la force d’altération parmi

ξmin et ξmax en fonction de l’information enregistrée dans la matrice des états de pixels

I. En effet, l’agent suppose que la région courante est adjacente à une région de bruit, et

alors utilise ξmax comme force d’altération, s’il existe au moins 3 pixels (x′, y′) étiquetés

”non changé” (I(x′, y′)=”non changé”) autour de l’agent. Sinon, l’agent suppose que la

région plane courante est adjacente à une autre région plane, où des agents ont étiqueté

les pixels comme ”lissés” ou ”alignés”. Dans ce cas, l’agent utilise la force d’altération

ξmin. Les constantes ξmin et ξmax sont deux paramètres du système dont les valeurs sont

déterminées par apprentissage (voir chapitre 7).

3.4.2 Détection de contours

Lors de son déplacement sur l’image, un agent lisse les pixels qui appartiennent

approximativement à la région plane sur laquelle il se situe actuellement. Un agent

considère les pixels n’appartenant pas à cette région comme des pixels de bruit. Ces



Chapitre 3. Un système multi-agents pour la segmentation d’images de profondeur 39

(a) (b)

(c)

Fig. 3.4 – Impact de la force d’altération sur les résultats de segmentation : (a) Image

de profondeur (abw.test.8) ; (b) Résultats de segmentation avec ξmin = ξmax = 4 à

t=2500 ; (c) Résultats de segmentation avec ξmin = 0.3 et ξmax = 5 à t=13000

derniers sont donc automatiquement alignés à la région plane qui les entoure. Cepen-

dant, les pixels des frontières entre les régions planes sont de vrais pixels de contours et

donc ne devraient pas normalement être alignés. Néanmoins, sur le segment de contour

entre deux régions adjacentes, deux groupes concurrents d’agents se forment. Chaque

groupe est formé d’agents qui transitent d’une région à une autre. Les agents de chaque

groupe alignent les pixels de la frontière à leur région plane courante. Ainsi, ces pixels

se retrouvent continuellement permutés entre les deux régions adjacentes, et demeurent

ainsi distingués dans l’image. Cette compétition entre les agents permet également

l’amincissement des contours de type toit et des contours lissés qui existent entre les

régions adjacentes d’un même objet. Au début, un tel contour est gras, formé d’une

bande de pixels qui n’appartient à aucune des deux régions adjacentes (figure 3.5b). Du-

rant le processus, les pixels sur chaque coté de la bande sont continuellement alignés à la
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région dont ils forment la bordure. Les agents qui passent à l’intérieur de cette bande ne

peuvent pas s’adapter et quittent la bande sans altérer ses bordures. La bande continue

donc à se rétrécir jusqu’au point où il ne reste que les pixels qui sont en son centre. Ces

pixels représentent la ligne de compétition entre les deux groupes d’agents, qui ne sera

alignée à aucune des deux régions (figure 3.5c).

Au bout d’un certain temps, il ne reste distingué dans l’image que les pixels de

bordure entre les régions adjacentes qui continuent à se permuter entre les régions.

Ce schéma d’action compétitif entre les agents permet de faire émerger les lignes de

contours. Ce résultat qui n’est codé dans aucun agent, émerge de l’action collective de

tous les agents sur les pixels de l’image.

(a) (b)

(c)

Fig. 3.5 – Amincissement de contours (image abw.test.22) : (a) Image de profondeur ;

(b) Pixels de contour à t=800 ; (c) Pixels de contour à t= 8000
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3.4.3 Elimination du bruit

Contrairement aux vraies régions de l’image, qui restent préservées contre l’efface-

ment, les régions de bruit se contractent continuellement, et finissent par disparâıtre.

Les bordures de ces dernières sont continuellement alignées aux vraies régions planes

environnantes. Chaque agent ayant aligné un pixel appartenant à la bordure d’une

région de bruit, et s’est déplacé à l’intérieur de cette région, ne sera pas capable de

s’adapter (ne se trouve pas au milieu d’une région plane). Par conséquent, il ne peut

aligner aucun pixel en quittant cette région. Ceci se produit dans deux cas différents :

1) lorsque la région de bruit est suffisamment large mais non plane, ou formée de pixels

ayant des profondeurs aléatoires ; 2) lorsque la région est plane mais insuffisamment

large pour permettre aux agents de traverser la longueur minimale L nécessaire pour

pouvoir s’adapter. Dans les deux cas, l’agent quitte la région de bruit et s’adapte dans

la région plane qui entoure cette dernière. A l’intérieur d’une vraie région de l’image,

un agent traverse une longueur suffisante lui permettant de s’adapter à cette région.

Cependant, un agent ne peut pas s’adapter à l’intérieur d’une région dont la surface

n’est pas plane, et ce, quelle que soit la taille de cette région. Il ne peut également

pas s’adapter à l’intérieur d’une région plane si la taille de cette dernière ne lui permet

pas de traverser une longueur supérieure ou égale à la longueur minimale L. Dans les

deux derniers cas, les agents ne peuvent pas s’adapter, et par conséquent ne seront

pas capables d’aligner les pixels de bordure en quittant ces régions. Autrement dit, les

vraies régions ont des tailles suffisamment grandes qui permettent aux agents qui sont

à l’intérieur de s’adapter et d’aligner les pixels de bordure en quittant ces régions. Par

contre, les régions de bruit, qui sont des régions non planes ou ayant de faibles tailles

ne permettent pas aux agents de s’adapter. Par conséquent les agents n’alignent pas les

pixels de bordure de ces régions en les quittant. Dans ce cas, les bordures de ces régions

sont continuellement alignées de l’extérieur par inclusion de leurs pixels dans les vraies

régions environnantes. Après plusieurs pas d’exécution, ces régions seront complètement

effacées.

A la fin du processus, toutes les régions de l’image sont bien lissées et délimitées

par les conteurs détectés. Un simple accroissement de régions, contrôlé par les contours

détectés, permet d’extraire les régions de l’image.
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3.5 Coordination d’agents par un champ de poten-

tiel

3.5.1 Champ de potentiel dans les systèmes multi-agents

Le champ de potentiel est utilisé particulièrement pour l’évitement d’obstacles en

robotique mobile et en général pour la navigation et la coordination de mouvement

dans les systèmes multi-agents situés. Les principaux avantages d’utilisation du champ

de potentiel sont : la rapidité de réaction, et la coordination spatiale sans échange de

messages, bien approprié aux environnements inconnus, où une planification de chemin

est non envisageable. Cependant, ces méthodes souffrent d’un problème des minima

locaux de potentiel. Ce problème consiste à ce qu’un ou plusieurs agents se trouvent

piégés dans des puits de potentiel, ou bien ils se trouvent en bouclage infini sur des

cycles fermés.

Formulation générale

Le champ de potentiel - radial - V dit de type 1/d, généré par un objet de masse

(ou charge) M , en un point de l’espace, distant de d est exprimé comme suit :

V =
k × M

d
(3.7)

Où k est une constante, dépendant de la nature du champ ; exemple k = 6, 67300×

10−11N.m2.kg−2 pour le champ gravitationnel (constante de Newton) ; k = 8, 98 ×

109N.m2.C−2 ; pour le champ électrique (constante de Coulomb).

Un objet sensible au champ de potentiel (une masse dans le champ gravitationnel,

ou une charge électrique dans le champ électrique), ayant une masse m, subit une force
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exprimée comme suit :

−→
F = −

k × m × M

d3
×
−→
d (3.8)

En général, la force engendrée par un champ de potentiel est attractive (
−→
F ×

−→
d < 0).

Le cas typique est le champ gravitationnel. La force électrique fait exception à cette

règle, en effet, la force est répulsive si les deux charges (correspondant à m et M) sont

de même signe ; et attractive si elles sont de signes contraires.

Représentation des buts et des obstacles

Dans un environnement, où les agents sont appelés à atteindre des positions données,

dites buts, en évitant certains objets, dits obstacles, les méthodes basées sur le champ de

potentiel offrent des solutions adéquates. Pour ce faire, un champ de potentiel attractif

est créé autour des buts et un champ de potentiel répulsif est créé autour des obstacles

(Fig. 3.6). Le champ de potentiel en tout point de l’environnement est la combinaison

du champ attractif et du champ répulsif. La direction de la force résultante, calculé en

un point, est utilisée pour inférer une nouvelle direction de d’un agent. Cette direction

lui permet d’emprunter un chemin optimal vers son but, en évitant les obstacles.

La figure 3.6 montre la présence d’un obstacle sur le chemin d’un agent qui se dirige

vers un but. Les lignes du champ résultant de la combinaison du champ attractif du but

et du champ répulsif de l’obstacle, définissent le chemin qui sera emprunté par l’agent.

Dans la littérature, plusieurs auteurs ont utilisé le champ de potentiel pour la coor-

dination spatiale des agents. Koren et Borenstein (1991) ont fait recours à un champ de

potentiel du type 1/d, pour étudier la coordination de robots par un champ de potentiel

dans un environnement inconnu. Le champ est créé par toutes les cellules {cij} appar-

tenant aux différents obstacles, situés sur une grille rectangulaire. La force répulsive
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Fig. 3.6 – Buts et Obstacles dans un champ de potentiel

exercée par une cellule cij est donnée par l’expression suivante :

−→
Fi,j =

FcrWCij

d2(i, j)
×

−−−−−→
xij − x0 +

−−−−→
yij − y0

d(i, j)
(3.9)

avec (x0, y0) et (xij, yij) les coordonnées respectivement de la position courante du

robot et de la position de la cellule cij. Fcr et W sont respectivement une constante de

la force répulsive, et la masse du robot. Cij représente la probabilité d’existence d’un

obstacle à la cellule cij, et d(i, j) la distance du robot à la cellule cij.

Un ensemble de cellules {cij} exerce sur un agent situé à la position t une force

répulsive Fr, égale à la somme de toutes les forces répulsives correspondant à toutes les

cellules d’obstacles :

−→
Fr =

∑−→
Fcr (3.10)

Cependant, une force attractive exercée par un but situé à la position (xt, yt), est
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donnée par :

−→
Ft = Fct ×

−−−−→
xt − x0 +

−−−−→
yt − y0

dt

(3.11)

où Fct est une constante de la force attractive, dt est la distance du robot au but

et (xt, yt) les coordonnées du but. La force résultante,
−→
R =

−→
Fr +

−→
Ft est utilisée pour

réorienter le robot. La déviation subit au robot est donnée par :

Ω = k(δ − θ) (3.12)

où δ et θ sont respectivement la direction courante du robot, et la direction de la

force, et k est une constante inversement proportionnelle à l’inertie du robot.

Le problème de minima locaux, était discuté par Zeghal et Ferber (1993), qui re-

portaient que ce problème est engendré à cause du comportement de fuit des agents

face au obstacles. Ils proposent un comportement d’évitement ou de contournement au

lieu de celui de fuite. Pour cela ils introduisent la force de glissement dont la direction

est tangentielle à l’équipotentielle du champ. La force résultante
−→
Ai, obtenue par la

combinaison de la force attractive du but i, Agoali et des forces répulsives Ai,j de N

obstacles {j}, est calculée d’une manière conventionnelle Simonin (2001) :

−→
Ai =

−−−→
Agoali +

N
∑

j 6=i

βij

−→
Aij (3.13)

Cependant, la force, dite de glissement, utilisée pour calculer la direction de l’agent

est obtenue par la projection de la force résultante (attraction+répulsion), sur la droite

tangentielle à la l’équipotentielle (voir Fig. 3.7).

Afin d’améliorer les méthodes basées sur le champ de potentiel, plusieurs heuristiques

ont été introduites par d’autres chercheurs tels que M. Khatib (Khatib (1996)), qui

propose les améliorations suivantes :
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Fig. 3.7 – Force tangentielle de glissement

– La force est calculée en fonction de la rotation du robot ;

– Seulement les obstacles qui sont en face du robot (appartenant au secteur visible

par le robot), sont pris en compte.

Balch et Arkin (1994) ont proposé un paradigme dit ”shema-based control ” pour

la coordination dans les systèmes multi-agents réactifs. Dans ce paradigme, chaque

comportement réactif ”motor shema” calcule sa réaction à son stimulus en utilisant la

méthode du champ de potentiel. Cependant, et contrairement au formalisme général,

le champ de potentiel est calculé en considérant uniquement la perception locale et la

position courante du robot. Ils introduisent le concept de la perception orientée action

”action-oriented perception”. Ceci permet de ne prendre en compte, lors du calcul du

champ de potentiel, que les informations relatives à la tâche à exécuter.

Ensuite, les auteurs ont testé l’impact de l’introduction de trois modes de communi-

cation sur la performance du système. Ils ont pu différencier les tâches où la communi-

cation améliore la performance, et les tâches où la communication parait non nécessaire.

Il a été reporté que si elle s’avère nécessaire, la communication de bas niveau parait

plus efficace que celle de haut niveau.
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3.5.2 Approche de coordination proposée

Afin de doter nos agents d’un mécanisme d’auto-organisation spatiale, un champ de

potentiel artificiel inspiré du champ électrostatique est créé et mis à jour autour des

pixels alignés. Il permet aux agents de se regrouper autour des régions d’intérêt dans

l’image et de concentrer leurs actions sur les contours de ces régions.

Création du champ de potentiel

Contrairement à tous les travaux vus dans la littérature, où le champ de potentiel

est créé à des positions prédéfinies correspondant aux objets de l’environnement (buts

et obstacles)(Ferber (1995); Tsuji et al. (2002); Simonin (2005); Flacher (2005)), dans

notre cas, le champ de potentiel résulte de l’interaction des agents avec les objets de l’en-

vironnement (pixels de l’images). L’intensité Ψ(x, y) du champ à la position (x, y), créée

par un ensemble de P pixels préalablement alignés {(xi, yi),i = 1..P ∧ I(xi, yi)=aligné}

est donnée par :

Ψ(x, y) =
P

∑

i=1

k
√

(x − xi)2 + (y − yi)2
, k ∈ R+ (3.14)

où k est la constante de la force électrostatique, prise égale à 1.

Un agent, capable d’altérer des pixels (Ct=true), et situé à la position (x, y), subit

une force d’attraction
−→
F (Fig. 3.8). Cette force s’exprime à l’aide du vecteur gradient

du champ de potentiel :

−→
F =















−
−→
∇Ψ(x, y) si Ct=true

−→
0 sinon

(3.15)

Ainsi, les déplacements de l’agent qui sont de nature stochastique sont pondérés par

la force attractive exercée par le champ de potentiel. Les agents sont ainsi poussés à

se diriger vers les pixels d’intérêt, tout en maintenant un déplacement stochastique qui

permet d’explorer toutes les régions de l’image.
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Fig. 3.8 – Champ de potentiel créé par l’altération des pixels par les agents.

Amortissement du champ de potentiel

Un mécanisme de relaxation du champ de potentiel est introduit. Il permet aux

agents groupés autour des pixels d’intérêt de se libérer et d’explorer d’autres régions

dans l’image. Autour d’un pixel donné, l’intensité du champ décrôıt après chaque

altération de ce pixel. L’équation de la dynamique de relaxation est exprimée comme
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suit :

Ψt+1(x, y) = µ × Ψt(x, y), µ < 1 (3.16)

Ψ0(x, y) correspond au champ créé après la première altération du pixel. La constante

µ initialisée à 0.9, représente le taux de décroissance de l’intensité du champ. Après plu-

sieurs altérations d’un pixel donné, le champ généré autour de ce pixel tend à s’annuler.

A la limite de la dynamique, le champ de potentiel est complètement relaxé dans toute

l’image. Ceci représente l’état final du processus pour lequel l’intérieur des régions est

totalement lissé et les contours sont précisément détectés. Par ailleurs, l’amortissement

du champ permet de résoudre le problème des minima locaux, inhérent à la coordina-

tion par le champ de potentiel. En effet, la variation du potentiel en un point donné de

l’environnent, dû à l’altération des pixels de l’image par les agents, déplace les minima

locaux dans l’image, et permet ainsi au agents de se libérer de ces minima.

3.5.3 Exemple de l’evolution de la dynamique des agents

La figure 3.9 montre un exemple de l’évolution de la dynamique des agents sur une

image réelle prise de la base ABW (Mazouzi et al. (2006)). L’affichage de l’image (Fig.

3.9a) est réalisé par un simple algorithme de rendu réaliste, basé sur la technique du

lancé de rayon, en utilisant l’orientation du vecteur normal à la surface. Une population

de 1000 agents était lancée dans l’image. La figure 3.9b montre le résultat de détection de

contours obtenu en utilisant un détecteur spatial, basée sur la variation de l’orientation

du vecteur normal à la surface. Dû au niveau élevé de bruit, présent dans les images

réelles, les résultats de détection, ainsi obtenus sont insatisfaisants et inexploitables.

Les figures 3.9c, et 3.9d montrent respectivement les positions des agents, et les pixels

alignés après 20 itérations. Les figures 3.9e et 3.9f permettent de constater l’influence

du champ de potentiel sur les agents après 200 itérations. A ce stade, les agents attirés

par le champ de potentiel ont acquis une capacité d’altération (Ct=true).

Après 800 itérations, des amas d’agents sont formés (Fig. 3.9g, 3.9h) autour des

régions d’intérêt (contours et régions de bruit). La figure 3.9i montre l’état du système
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après relaxation du champ de potentiel dans toute l’image. Les contours finaux détectés

après 8000 itérations sont montrés dans la figure 5j. A ce stade les agents reprennent un

mouvement aléatoire libre de toute influence du champ de potentiel qui s’est totalement

relaxé. La figure 3.9k présente l’état des surfaces et des arrêtes à la fin du processus.

Nous pouvons constater que les surfaces ont été lissées et que les arrêtes ont été bien

améliorées et amincies.

3.6 Implémentation

Plusieurs plates-formes ont été proposées pour le développement des systèmes multi-

agents (Minar et al. (1996); Guessoum (2000); Gutknecht et al. (2001); Gasser et Ka-

kugawa (2002)), dont la plupart sont implémentées en JAVA. Le langage JAVA permet

la portabilité des solutions et la facilité d’intégration. Cependant, il n’est pas recom-

mandé en cas d’applications nécessitant un minimum de temps d’exécution, telles que

l’interprétation d’images en vision robotique. Certaines plates-formes sont spécialement

orientées simulation, telle que SWARM (Minar et al. (1996)). Swarm existe en objective-

C, cependant cette version est de moins en moins supportée, et l’expérience s’accumule

de plus en plus avec la version en JAVA. Nos expérimentations avec quelques une de ces

plates-formes ont révélé des temps de calcul excessifs. Par ailleurs, le C++ reste le lan-

gage qui regroupe la plupart des développeurs en traitement d’images et reconnaissance

d’objets. En plus de l’expérience accumulée avec ce langage, le C++ génère un code dont

le temps d’exécution est plus rapide. De ce fait, nous avons opté pour le développement

d’un framework dédié à notre approche multi-agents pour la segmentation d’images,

en utilisant le langage de programmation C++. Le framework était utilisé pour la

segmentation d’images de profondeur. Néanmoins, sa décomposition fonctionnelle per-

met sa réutilisation pour la segmentation de d’autres types d’images. Par ailleurs, ce

framework est facile à utiliser par des développeurs qui n’ont pas nécessairement une

compétence particulière en multi-agents. Le développeur est appelé à instancier unique-

ment les éléments qui sont spécifiques aux images traitées. Le framework développé est

composé de plusieurs classes, dont les principales sont : la classe Pixel, la classe Image,

La classe Agent, et la classe Scheduler (figure 3.10).
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Fig. 3.9 – Evolution de la dynamique des agents dans le champ de potentiel, et résultats

de segmentation

3.6.1 Pixel

Un pixel est caractérisé par une profondeur (z), les paramètres de l’équation du

plan correspondant (a, b, c, d), un état (state) (lissé, aligné, inchangé), et l’intensité du
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champ de potentiel psi à la position du pixel. Les principales opérations qui peuvent

être exécutées sur un pixel sont :

– computeP laneEquation(), permettant le calcul des paramètres de l’équation du

plan tangent ;

– isP ixelOfInterest(), pour tester si le pixel est un pixel d’intérêt ;

– isInP lane(), pour tester si le pixel appartient à un plan ;

– smoothP ixel(), pour le lissage du pixel ;

– alignP ixel(), pour l’alignement du pixel.

3.6.2 Image

La classe Image regroupe les attributs globaux des images traitées, et offre l’interface

nécessaire pour la manipulation des images. Une image est caractérisée par sa taille (w×

h), les différents seuils utilisés dans les traitements de l’image (trTeta, trD, xiMin, xiMax),

ainsi qu’une matrice de références aux différents objets pixels (Pixels) composant

l’image. Les principales opérations effectuées sur une image sont :

– loadRawImage(), permettant le chargement d’une image à partir d’un fichier ;

– convertImage(), permettant de convertir une image de profondeur (Z) en une

image de plan (Z∗) ;

3.6.3 Agent

Chaque agent est caractérisé par sa position courante sur l’image (x, y) et la capacité

d’altération de pixels (c). L’activité d’un agent est initialisée par la méthode create().

La méthode step() permet à un agent de se déplacer d’un pas sur l’image et d’exécuter

l’action appropriée sur le pixel courant. Elle permet aussi de créer et de mettre à jour

l’intensité du champ de potentiel aux pixels voisins du pixel en cours.
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Fig. 3.10 – Diagramme de classes simplifié

3.6.4 Scheduler

Le multi-threading était aussitôt abandonnée dès les premières expérimentations.

En effet, nous avons constaté qu’il n’était pas possible de lancer un nombre de threads

à hauteur de 2500, nécessaires pour le bon fonctionnement de notre système. Nous

avons donc opté pour l’activation des agents par un scheduler d’exécution. Il s’agit du

pilote du système qui permet d’initialiser les différents objets, et d’activer les agents.

Le scheduler, après l’initialisation de tous les agents, sélectionne à chaque itération un

agent et lui passe le contrôle pour effectuer un seul pas. Aussitôt le pas effectué, le

contrôle et retourné au scheduler pour sélectionner et activer un autre agent. L’ordre

de sélection des agents peut être séquentiel ou aléatoires. Nos expérimentations ont

montré que les résultats étaient indépendants de l’ordre choisi. Les principaux attributs

de la classe Scheduler sont :

– le nombre d’agents (nbrAgents) ;

– le nombre maximal d’itérations (maxIterations) ;

– l’ordre de sélection (selectionOrder) ;

– une référence à l’objet image (image).
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La principale méthode du scheduler est launch() qui permet d’initialiser et de lancer le

scheduler.

3.6.5 Analyse du coût de calcul

En considérant la dynamique des agents, nous pouvons constater que le temps de

calcul, représenté par le nombre de pas effectués par chaque agent, dépend uniquement

de la densité de distribution des agents sur l’image. En effet, les agents nécessitent

un minimum de temps de traitement pour pouvoir complètement amincir les contours

des vraies régions, et lisser les régions de bruit. En dehors de l’influence du champ

de potentiel, nous pouvons supposer que les agents restent uniformément distribués

dans l’image. Dans ce cas, le temps de traitement est indépendant du nombre et de la

distribution des contours et des régions de bruit.

Pour illustrer l’estimation du coût de calcul, nous considérons une image de synthèse

de taille W × H = 256 × 256, contenant une unique région de bruit A de forme cir-

culaire et d’un rayon initial (à t=0), R0 = 25 pixels (figure 3.11a). Cette region est

entourée d’une unique région plane B qui ne contient aucun pixel d’intérêt. Soit le

nombre d’agents N = 800 et soit ξmin = ξmax = ∞. Ces deux dernières valeurs de

ξmin et ξmax permettent d’aligner un pixel à une région plane après une seule altération

par un agent (alignement total). Sous ces conditions d’exécution, les agents alignent

les pixels de la bordure de la région A lorsqu’ils se déplacent à l’intérieur de cette

région. Comme il s’agit d’une région de bruit, les agents qui transitent à l’intérieur ne

peuvent pas s’adapter et par conséquent n’alignent pas les pixels de la bordure lorsqu’ils

quittent cette région. La région A se contracte donc continuellement jusqu’à ce qu’elle

ait complètement disparu (figure 3.11b, 3.11c, 3.11d). Le nombre de pas effectués par les

agents avant l’effacement total de la région A représente le temps total de calcul, noté

Γ. Au temps t, le nombre d’agents situés à l’intérieur de la région A est : πρR2
t ; où Rt

est le rayon de la région au temps t et ρ est la densité de distribution des agents. Cette

distribution dépend de la taille de l’image et du nombre d’agents utilisés : ρ = N
WH

.

Ainsi, le nombre d’agents situés sur la bordure de la région au temps t, peut être ap-

proximativement estimé par 2πρRt, exprimant le nombre d’agents sur la circonférence

d’un cercle de rayon Rt, avec une densité d’agents ρ. Evidement, seulement un taux τ
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de ces agents alignent des pixels sur la bordure de la région A. Il s’agit des agents avec

une capacité Ct=true et passant de la région B vers la région A. Nous déduisons donc,

le nombre de pixels alignés au temps t : 2πτRtρ, et par conséquent, la nouvelle taille de

la région A deviendra : πR2
t+1 = πR2

t − 2πτρRt. Le taux de décroissance du rayon Rt

de la region de bruit A peut être exprimé comme suit : R2
t+1 = R2

t − ηRt, où η = 2τN
WH

.

Le temps minimum Γ nécessaire pour complètement lisser la région de bruit est obtenu

lorsque RΓ ≤ 0.

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 3.11 – Variation de la taille de la région de bruit (A) : (a) Image de profondeur

rendue réaliste ; (b) à t=5000 ; (c) à t=10000 ; (d) à t=15000

Dans le but de comparer le temps de calcul théorique au temps de calcul observée,

nous avons enregistré la taille de la région A après chaque pas d’exécution. La figure 3.12

montre les courbes respectives de la variation estimée et observée de la taille de la région

de bruit, avec le paramètre τ = 0.24. La corrélation des résultats nous permet de valider

le modèle théorique d’estimation du coût de calcul.

Le temps moyen de segmentation par image sur l’ensemble des 30 images de test

(voir chapitre 7) était de 14 secondes sur un mono-processeur PC Compaq 8220. Cette

moyenne de temps de segmentation est meilleure que celles de la majorité des méthodes



Chapitre 3. Un système multi-agents pour la segmentation d’images de profondeur 56

Fig. 3.12 – Variations théorique et observée de la taille de la région de bruit (A)

publiées (Hoover et al. (1996)). Par ailleurs, grâce au couplage faible des agents et au fait

qu’ils ne communiquent pas directement, il est possible de paralléliser les traitements

en les distribuant sur des unité de calcul autonomes partageant une mémoire commune

qui contiendra l’image à segmenter. Ceci permettra une segmentation d’images rapide,

souhaitable pour les application temps réel.

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une approche multi-agents pour la segmen-

tation d’images de profondeur. Les interactions indirectes entre les agents autonomes

qui se déplacent dans l’image permettent à la fois, une élimination efficace du bruit, et

une extraction fiable des régions. La compétition entre les agents qui s’auto-organisent

autour des bordures des régions ont permis de faire émerger les lignes de contours

dans l’image. Ces contours, dont aucune détection explicite n’est codée dans les agents,

émergent des interactions et des actions collectives au sein de la population d’agents. Les

résultats obtenus sont meilleurs que ceux obtenus par des algorithmes conventionnels

de segmentation, tel que l’accroissement de région, ou la détection explicite de contours.

Les agents utilisés sont faiblement couplés et communiquent indirectement via leur en-

vironnement (l’image). Ceci permet des implémentations parallèles souhaitables pour
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une haute efficacité de calcul, nécessaire pour l’interprétation en temps-réel d’images,

notamment en vision robotique. Les résultats d’expérimentation (voir chapitre 7) ob-

tenus avec les images réelles de la base ABW ont été comparés à ceux obtenus par

quatre algorithmes typiques de segmentation d’images de profondeur. Les résultats de

comparaison révèlent une excellente performance de la méthode proposée et ce, à la

fois, en terme d’efficacité de détection et d’exactitude des résultats.





Chapitre 4

Régularisation bayesienne et

régularisation floue des contours 3D

4.1 Introduction

Nous avons présenté dans le chapitre précédent une nouvelle approche de segmen-

tation d’images, et nous avons détaillé son application à la segmentation d’images de

profondeur. Malheureusement, l’alignement compétitif des frontières entres les régions,

opéré par des agents autonomes, conduit à la production de contours déformés et mal lo-

calisés. A fin de remédier à ce problème nous décrivons dans ce chapitre deux méthodes

de correction, basées sur une approche de régularisation. Dans les deux méthodes, nous

supposons que la segmentation de l’image, effectuée par le système multi-agents est cor-

recte dans le sens ou les régions sont correctement extraites ; ainsi les pixels pourtours

de ces régions qui ont été affectés arbitrairement à ces régions seront revus dans le but

de les réaffecter, en se basant sur une approche formelle.

La première méthode de correction de contours est basée sur une régularisation

bayesienne, en faisant recours à un apprentissage bayesien des paramètres du modèle

statistique des régions de l’image (Mazouzi et Batouche (2007a,b)). A cette fin, nous uti-

lisons un nouveau champ aléatoire de markov (Markov Random Field : MRF). Le MRF

introduit est utilisé pour modéliser le smoothness des pourtours de régions, considéré



Chapitre 4. Régularisation bayesienne et régularisation floue des contours 3D 60

comme à priori pour la régularisation des contours. La seconde méthode est basée sur

une régularisation floue des pourtours de régions. Elle procède à la correction de la

frontière entre deux régions adjacentes, en considérant ces deux dernières comme deux

ensembles flous (Mazouzi et Batouche (2007c)).

4.2 Régularisation des contours par inférence baye-

sienne

4.2.1 Etat de l’art

Peu de travaux ont intégré l’inférence bayesienne pour la segmentation d’images de

profondeur. LaValle et Hutchinson (1993) ont utilisé un test bayesien pour la fusion de

regions. En se basant sur certains vecteurs d’observation, et certaines connaissances à

priori sur les régions, la fusion de deux régions est conditionnée par la probabilité que

la région engendrée est homogène. Jain et Nadabar (1990) ont proposé une méthode

de segmentation d’images de profondeur, basée contour. Ils se basent sur le modèle du

Line Process (LP) (Geman et Geman (1984)) afin d’étiqueter des points de contours,

en considérant le smoothness des régions comme information à priori. Wang et Wang

(2004) ont présenté un schéma hybride pour la segmentation d’images de profondeur.

En premier, ils ont proposé une estimation bayesienne jointe des étiquettes des pixels et

de l’ensemble des patches de surface. En suite, la solution est améliorée en combinant

l’algorithme du ScanLile de détection de contours (Jiang et Bunke (1999)), et le modèle

Markovien de la logistique multi-niveau (MLL) (Li (2001)). Leur objectif était de réduire

la complexité du modèle, en estimant le nombre et les paramètres des régions dans une

image. Li propose dans Li (2000) une modèle du champ aléatoire de Markov pour

le lissage d’une image de profondeur avec préservation des contours. L’application du

framework MAP-MRF (Maximum à posteriori - Markov random field) en considérant

l’à priori de smoothness par partie de la surface, a permis un bon lissage des régions

avec préservation des contours à la fois de type toit et de type marche.

Malgré l’apport des travaux cités précédemment, certains aspects inhérents à la
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segmentation d’images de profondeurs ont été omis. En effet, la plupart des travaux

utilisent des modèles markoviens qui se basent exclusivement sur le smoohness de la

surface. Par ailleurs, les méthodes proposées procèdent par une classification des pixels

dans des clusters sans assurer la continuité de chaque cluster. Typiquement, dans la

méthode proposée par Wang et Wang (2004), les pixels appartenant à des régions co-

planaires peuvent être classés indifféremment dans n’importe laquelle de ces régions. La

contrainte de la continuité spatiale des régions ne semble pas été prise en compte.

4.2.2 Aperçu de la méthode

La régularisation ne concerne que les pixels situés sur les frontières entre les régions.

Ces pixels sont étiquetés en se basant sur une estimation bayesienne en utilisant deux

à priori distincts. Le premier consiste au smoothness par partie de la surface, et est

représenté par le modèle MLL (Li (2001)). Le second que nous introduisons dans ce

travail est le smoothness par partie des contours. Le modèle Markovien utilisé pour

représenter cet à priori est basé sur un voisinage d’ordre élevé, et suppose que les

pixels de contours appartiennent à des courbes lisses, représentant les bords des régions.

L’utilisation de l’algorithme de l’ICM (Iterated Conditional Modes) (Besag (1986)) pour

la recherche de la solution optimale, nous a permis de formuler la continuité des régions,

et ce par la mise en place d’une contrainte sur les étiquettes possibles qu’un pixel donné

peut avoir. En effet, un pixel ne peut avoir une étiquette que parmi celles correspondant

aux régions dont il est proche.

4.2.3 Modélisation de la segmentation en MAP-MRF

Le smoothness par partie des régions de l’image ainsi que le smoothness par partie

des lignes de contours sont les deux propriétés que nous avons utilisées pour modéliser les

distributions des étiquettes dans les images de profondeur. Soit S le trillet de l’image.

A chaque pixel (x, y) ∈ S, D(x, y) représente la profondeur en ce pixel et D∗(x, y)

représente les paramètres de son équation de plan ; z = ax + by + c : D∗(x, y) =

(a(x, y), b(x, y), c(x, y)). L’ensemble des étiquettes qu’un pixel peut avoir est L = {l1, ..lM},
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où M st le nombre de régions dans l’image. En supposant la markovianité de distribution

de l’ensemble des variables représentant les étiquettes des pixels F = {f(x, y), (x, y) ∈

S}, le problème de segmentation de S selon le framework bayesien revient à maximiser

la probabilité à posteriori de F : P (F/D) sachant les données de profondeur bruitées

D. Selon la règle de bayes, la probabilité à posteriori est définie comme suit :

P (F/D) =
p(D/F )P (F )

p(D)
(4.1)

avec Z =
∑

F e−U(F ), une constante de normalisation dite fonction de partition. P (F ) =
1
Z
e−U(F ) représente la probabilité à priori de F . L’énergie à priori U(F ) est obtenue par

la somme des potentiels Vc(F ) de toutes les cliques c de l’ensemble des cliques possibles

C : U(F ) =
∑

c∈C Vc(F ).

Dans notre travail, nous avons considéré deux ensembles de cliques : l’ensemble C1

des cliques formées chacune de deux sites voisins, et l’ensemble C2 des cliques où cha-

cune est formée des 9 sites situés dans une fenêtre de taille 3× 3. Le potentiel V 1 pour

les cliques de C1 est défini à l’aide du paramètre ζ, (ζ < 0) comme suit :

V 1(f(x, y), f(x′, y′)) =















ζ, si f(x, y) = f(x′, y′)

−ζ, sinon

(4.2)

Pour pouvoir définir le potentiel dans les blocks de 3 × 3 pixels, nous considérons

les notations suivantes :

Soit c3×3 une clique formée de 9 sites et centrée en (x, y) :
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c3×3(x, y) = {f(x + i, y + j), (i, j) ∈ {−1, 0, 1}) (4.3)

Définissons la transformée T , tel que :

T (c3×3(x, y)) = (f(x − 1, y − 1), · · · , f(x + 1, y + 1)) (4.4)

Le potentiel des cliques de l’ensemble C2 peut donc être exprimé à l’aide du pa-

ramètre κ, (κ < 0) comme suit (Fig. 4.1) :

V 2(T (c3×3(x, y)) =























































κ, si ∃(x′, y′) et (x′′, y′′) tel que f(x, y) = f(x′, y′) = f(x′′, y′′)

et ̂(x′, y′), (x, y), (x′′, y′′) = π

0, si ∃(x′, y′) et (x′′, y′′) tel que f(x, y) = f(x′, y′) = f(x′′, y′′)

et ̂(x′, y′), (x, y), (x′′, y′′) = 2π/3

−κ, sinon

(4.5)

Le potentiel V 1 modélise le smoothness des régions, cependant le potentiel V 2

modélise le smoothness des lignes de contours (Fig. 4.1). Le choix de V 2 varie se-

lon le type des surfaces modélisées. Pour les images contenant des objets polyédriques,

considérées dans ce travail, la frontière entre deux surfaces adjacentes est formée des

pixels appartenant à un même segment de droite.



Chapitre 4. Régularisation bayesienne et régularisation floue des contours 3D 64

La fonction de distribution de D sachant F est obtenue en considérant que les ob-

servations D sont dégradées par un bruit suivant une distribution gaussienne identique

et indépendant (i.i.d) :

d(x, y) = af(x,y)x + bf(x,y)y + cf(x,y) + e(x, y) (4.6)

avec e(x, y) ∼ N(0, σ2
f(x,y))

La fonction de distribution de D sachant F est donnée par l’équation suivante :

p(D/F ) =
1

∏

(x,y)∈S

√

2πσ2
f(x,y)

e−U(D/F ) (4.7)

avec l’énergie de probabilité U(D/F ) exprimée comme suit :

U(D/F ) =
∑

(x,y)∈S

(af(x,y)x + bf(x,y)y + cf(x,y) − d(x, y))2/(2σ2
f (x, y)) (4.8)

Notons que p(D) est constante pour D fixé, et sert comme facteur de normalisation.

La solution F ∗ est obtenu donc en maximisant la probabilité à posteriori P (F/D) ×

p(D/F )P (F ). Ceci est équivalent à la minimisation de l’énergie à posteriori : U(F/D) =

U(D/F ) + U(F ) :

F ∗ = argmin{U(D/F ) + U(F )} (4.9)
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(a) (b)

Fig. 4.1 – Potentiel de clique V 2(c3×3). (a) segment totalement lissé : V 2(c3×3) = −κ ;

(b) segment partiellement lissé : V 2(c3×3) = 0 ; autrement, le segment est non lissé :

V 2(c3×3) = κ

4.2.4 Minimisation de l’énergie

En supposant la markovianité de F , et en considérant que les observations D(x, y)

sont conditionnellement indépendantes, nous avons choisi l’algorithme du ICM (Itera-

ted Conditionnel Modes) pour minimiser l’énergie à posteriori U(F/D). En exprimant

U(F/D) comme la somme des énergies de toutes les sites :

U(F/D) =
∑

(x,y)∈S U(f(x, y)/d(x, y)), nous pouvons la séparer en deux termes :

U(F/D) =
∑

(x,y)∈S′

U(f(x, y)/d(x, y)) +
∑

(x,y)∈S−S′

U(f(x, y)/d(x, y)) (4.10)

où S ′ est l’ensemble des sites appartenant aux bordures des régions, obtenues durant

la phase de segmentation par le système multi-agents :

S ′ = {(x, y) ∈ S|∃(x′, y′), (x′ − x, y′ − y) ∈ {−1, 0, 1}2 ∧ f(x,y) 6= f(x′,y′)}

En supposant le correcteness de l’étiquetage de S −S ′ (effectué en première étape),

le terme
∑

(x,y)∈S−S′ U(f(x, y)/d(x, y)) est donc constant.

La minimisation de U(F/D) revient donc à minimiser l’énergie U ′(F/D) correspon-

dant aux sites dans S ′ :

U ′(F/D) =
∑

(x,y)∈S′

U(f(x, y)/d(x, y)) (4.11)
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La supposition du correcteness de l’étiquetage de S − S ′ nous permet aussi l’intro-

duction d’une contrainte sur l’ensemble des valeurs qu’un site de S ′ peut prendre durant

de déroulement de l’algorithme de l’ICM. En effet, l’étiquette f(x, y) d’un site (x, y) est

choisie parmi l’ensemble L′(x, y) ⊂ L contenant les étiquettes des sites préalablement

étiquetés, et qui sont situés dans une fenêtre de taille W × W , centrée en (x, y). For-

mellement, L′(x, y) peut être exprimé comme suit :

L′(x, y) = {l|∃(x′, y′) ∈ S − S ′, (x′ − x, y′ − y) ∈ [−W/2, W/2]2 ∧ f(x′, y′) = l} (4.12)

Dans l’algorithme de l’ICM, ceci permettra, lors de la sélection de l’étiquette fk(x, y)

à l’itération k, de ne considérer que les étiquettes de l’ensemble L′(x, y).

Les deux heuristiques précédentes, permettent à la fois, l’accélération de la recherche

du minimum de l’énergie à posteriori U ′(F/D), et aussi de satisfaire la contrainte de

continuité des régions. En effet, en supposant que la distance entre les bords de deux

régions coplanaires R et R′ est supérieure à W , les étiquettes lR, et lR′ , correspon-

dant respectivement à R et R′, ne peuvent pas appartenir en même temps à un même

ensemble L′(x, y). Si on suppose par exemple que le site (x, y) est plus proche de R,

son étiquette f(x, y) ne peut avoir la valeur lR′ , et ce malgré l’égalité des énergies à

posteriori U ′(lR/d(x, y)) et U ′(lR′/d(x, y)).

4.3 Régularisation floue des contours

4.3.1 Etat de l’art

Plusieurs auteurs ont proposé le classement flou pour améliorer les méthodes de seg-

mentation, notamment les méthodes dépendantes du domaine, telles que les méthodes

de segmentation d’images à résonance magnétique (IRM) du cerveau (Xue et al. (2000);

Shen et al. (2005); Colliot et al. (2006)). La classification floue est bien appropriée à la

segmentation des IRM, parce que dans ce type d’images, les classes sont préalablement
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connues et correspondent aux différentes parties anatomiques du cerveau. Cependant,

peu d’auteurs ont utilisé la classification floue dans la segmentation d’images indépend-

amment du domaine d’application. Pour les images de profondeur, les classes corres-

pondent aux différentes parties visibles des surfaces d’objets figurant dans la scène ;

leur nombre ainsi que leurs prototypes sont donc inconnus. Frigui et Krishnapuram

(1996) ont présenté un algorithme de classification floue et son application à la segmen-

tation d’images de profondeur. Dit ”Robust Competitive Agglomeration”, l’algorithme

approxime l’image de profondeur par une surface quadratique. Afin d’estimer le nombre

de classes, l’algorithme procède par une sur-segmentation de l’image. Due à la nature

compétitive de l’algorithme, seulement un seul prototype de chaque surface va survivre.

Burgiss et al. procèdent par incorporation de plusieurs caractéristiques d’une multitude

de types d’images, dans le but de mettre en oeuvre un détecteur robuste de contours

pour l’analyse de scènes tridimensionnelles (Burgiss et al. (1998)). Leur approche de

segmentation est basée sur l’application de l’algorithme du watershed à une carte de

caractéristiques floues. Soodamani et Liu (2000) ont utilisé des attributs flous avec un

algorithme génétique pour augmenter la performance de reconnaissance d’un système

basé sur le modèle, et utilisant des images de profondeur. Les auteurs prétendent que

l’exactitude de reconnaissance d’instances d’objets préalablement connus, et la capa-

cité de généralisation par reconnaissance d’instances inconnues d’objets connus, sont

largement améliorées.

4.3.2 Aperçu de la méthode

La régularisation floue des contours consiste à l’étiquetage des pixels sur les frontières

de régions en utilisant l’algorithme du ”Fuzzy C-Mean” (FCM) (Bezdek (1981)). L’al-

gorithme FCM est appliqué à chaque paire de régions adjacentes, pour assigner chaque

pixel de la frontière, à une des deux régions. Ainsi, contrairement aux méthodes floues

existantes, nous utilisons seulement deux ensembles avec des prototypes initiaux bien

définis. La classification de contours proposée a permis de formuler la continuité des

régions en définissant une contrainte sur les ensembles possibles auxquels un pixel peut

appartenir. En effet, l’étiquette d’un pixel donné est choisie parmi les deux étiquettes

correspondant aux régions dont la frontière contient le pixel.
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4.3.3 La segmentation d’images par classification floue

La segmentation floue d’images est basée sur la théorie des ensembles flous, intro-

duite par Zadeh dans Zadeh (1965). Dans la segmentation floue, les régions d’une image

sont considérées comme des ensembles flous, pour lesquelles chaque pixel de l’image a

un degré d’appartenance à chacune des régions. Notez que pour la définition conven-

tionnelle de la segmentation d’images, qui est basée sur une classification precise, à un

moment donné, un pixel appartient exclusivement à une seule région de l’image. Plu-

sieurs algorithmes de classification floue ont été utilisés en reconnaissance de formes ;

cependant, le fameux algorithme du FCM (Fuzzy C-Mean) (Bezdek (1981)) demeure

largement utilisé en segmentation d’images (Baraldi et Blonda (1999)). L’algorithme du

FCM consiste en la partition d’un ensemble de N individus représentés par un ensemble

de vecteurs de caractéristiques {p1, p2, · · · pN}, en C classes, représentées par leurs pro-

totypes {v1, v2, · · · , vC}. Le but est de minimiser une fonction objective J définie comme

suit (Bezdek (1981)) :

J =
C

∑

i=1

N
∑

j=1

um
ij D(vi, pj) (4.13)

où D(vi, pj) représente une certaine distance entre l’individu j et le centre de la classe i,

et uij est le degré d’appartenance de l’élément j à la casse i. Le paramètre m représente

le facteur de fuzzification, initialisé à la valeur typique 2. La meilleure classification

selon le framework de la classification floue, est obtenue par le calcul de la matrice

U = [uij], i = 1 · · ·C ; j = 1 · · ·N , qui minimise la fonction objective J . Donc, à chaque

itération t de l’algorithme du FCM, les prototypes et les degrés d’appartenance sont

mis à jour comme suit :

uij =

[

C
∑

k=1

(

D(vi, pj)

D(vk, pj)

)
2

m−1

]−1

(4.14)

vi =

∑N
j=1 um

ij pj
∑N

j=1 um
ij

(4.15)
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Fig. 4.2 – L’ensemble flou S, représentant l’ensemble des pixels appartenant à la

frontière des deux régions

Les itérations sont répétées jusqu’à la convergence de la fonction J :

∣

∣J (t) − J (t−1)
∣

∣ ≤ ε (4.16)

où ε est un certain seuil, initialisé à 10−4 dans nos experimentations.

4.3.4 Classement flou des pixels de contours

Dans notre cas, nous exécutons l’algorithme du FCM pour chaque paire de régions

adjacentes. Soient R1 et R2 deux régions adjacentes (C = 2), et soit S l’ensemble de

pixels appartenant à la frontière entre les deux régions (Fig. 4.2). S est obtenu par

l’examen de tous les pixels appartenant au voisinage de la frontière entre les deux

régions R1 et R2, en considérant les pixels avec une distance plane à une des deux

régions inférieure à un seuil donné (W pixels).

S = {p/p 6∈ R1 ∧ ∃q ∈ R2 : max {|xp − xq| , |yp − yq|} < W}
⋃

{p/p 6∈ R2 ∧ ∃q ∈ R1 : max {|xp − xq| , |yp − yq|} < W}
⋃

{p/p 6∈ R1 ∪ R2 ∧ ∃q ∈ R1 ∪ R2 : max {|xp − xq| , |yp − yq|} < W}

(4.17)

Soit pj = (xj, yj, zj) ∈ S, et soit vi = (ai, bi, ci) le prototype du cluster i ; i = 1, 2.

Le prototype de chaque classe i est initialisé par le barycentre ri de la région Ri comme
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suit :

vi = ri =
1

|Ri|

|Ri|
∑

k=1

pik (4.18)

où pik = (aik, bik, cik) sont les paramètres de l’équation du plan au pixel k de la région

Ri. La distance entre un pixel pj dans S et le centre vi d’une région Ri est définie comme

suit :

D (vi, pj) =

(

aixj + biyj + ci − dxj ,yj

)2

2σ2
i

(4.19)

Après chaque itération, l’ensemble S est partitionné en R′
1 et R′

2, comme suit :

R′
1 = {pk/u1k > u2k; k = 1 · · ·N} (4.20)

R′
2 = S − R′

1 (4.21)

Le nouveau centre ri de la région Ri ; i = 1, 2 est calculé comme suit :

ri =
ri|Ri| + vi|R

′
i|

|Ri| + |R′
i|

(4.22)

La fonction objective est calculée en considérant les deux ensembles R′
1 et R′

2 :

J =
2

∑

i=1

N
∑

j=1

u2
ijD(vi, pj) (4.23)

A la convergence, chaque pixel de l’ensemble S est de façon optimale proche à l’une

des deux régions, au sens de minimisation de la fonction objective J . Apres defuzzi-

fication en utilisant la méthode du maximum, les degrés précis d’appartenance sont

obtenus, et chaque pixel de la frontière est assigné à la région correspondante. L’algo-

rithme du FCM est exécuté pour chaque paire de régions adjacentes. Finalement, tous

les contours sont régularisés d’une façon optimale, au sens de la classification floue.



Chapitre 4. Régularisation bayesienne et régularisation floue des contours 3D 71

L’étiquetage des pixels de contours, en ne considérant que les deux régions adjacentes

associées, a permis de satisfaire la contrainte de continuité de régions. En effet, sans

cette contrainte, les pixels appartenant à des régions coplanaires sont indifféremment

assignés à n’importe laquelle de ces régions, parce qu’ils sont à une même distance à

chacune d’elles. Selon notre schéma d’étiquetage, si nous supposons que la distance

entre deux régions coplanaires R1 et R2 est supérieure à W , les pixels de R1 et ceux

de R2 ne peuvent pas être dans le même ensemble S, formé des pixels proches de la

frontière entre les deux régions R1 et R2.

4.4 Conclusion

Afin d’améliorer les résultats de segmentation des images et prévoir un traitement

spécial des contours de régions, nous avons proposé dans ce chapitre deux méthodes de

régularisation de contours. Pour la première méthode, basée sur l’inférence bayesienne,

la segmentation produite par le système multi-agents est raffinée en procédant à un

étiquetage bayesien des pixels appartenant aux pourtours des régions. Pour ce faire,

nous avons introduit un nouveau modèle du champ aléatoire de Markov qui permet

à la fois, la modélisation du smoothness des régions et des lignes de contours. Pour

la seconde méthode, le raffinement de la segmentation initiale est fait en utilisant une

version adaptée de l’algorithme du FCM. Les régions extraites en première étape ont

permis d’obtenir le nombre et les centres de classes. Ceci a permis une classification

floue supervisée, avec une bonne initialisation des paramètres utilisés.





Chapitre 5

Détection de contours par les

réseaux de neurones chaotiques

5.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous montrons comment une paire de neurones : excitateur et

inhibiteur est utilisée pour construire un réseau de neurones à dynamique complexe pour

la détection de contours dans les images de profondeur. L’image dense, est considérée

comme une surface 3D sur laquelle les contours sont situés aux frontières entres les

différentes patchs de surfaces. A l’état de repos, ou loin des pixels de contours, les paires

du réseau, exhibent un comportement chaotique, par contre, la dynamique est réduite

sur les pixels séparant les différentes patchs de surfaces. Pour réduire la dynamique

en ces pixels, une caractéristique de l’image doit être utilisée comme stimulus de la

paire de neurones afin d’agir sur le régime chaotique en le réduisant et le basculant

en un régime périodique. Dans ce travail, nous traitons les surfaces complexes, pour

lesquelles les opérateurs conventionnels, basés sur le gradient, ne peuvent être utilisés

directement pour détecter certains contours, notamment les contours lissés. Dans ce

travail, nous procédons par reconstruction, localement, des surfaces 3D, à partir d’un

voisinage donné, puis nous utilisons une propriété locale de la surface construite, pour

la sélection des pixels de contours.
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5.2 Approches connexionnistes pour la détection de

contours

La discontinuité ou l’homogénéité des informations visuelles contenues dans une

image sont les éléments de base sur lesquels sont fondées les différentes approches et

techniques de segmentation d’images. Les contours sont souvent générés aux frontières

physiques des différents objets d’une scène, et représentent de puissants descripteurs des

images (Horaud et Monga (1995)). Ces contours peuvent être apparents, visiblement

observés aux frontières des surfaces ; ou lissés, se situant sur les intersections des surfaces

ayant la même orientation sur les frontières qui les séparent. Plusieurs opérateurs ont

été utilisés pour la détection des contours apparents (de types marche et toit). Ces

opérateurs considèrent la profondeur de la même manière comme pour le niveau de

gris. Ceci ne permet pas de prendre en compte les spécificités géométriques des surfaces

3D. Des approches connexionnistes ont été ultérieurement étudiées afin d’effectuer une

panoplie de tâches relevant du domaine de la perception, et ce, en utilisant les résultats

de recherche en neurobiologie sur la façon utilisée par le système cérébral chez les

mammifères. Dans le cortex cérébral de ces derniers, plusieurs régions formées de réseaux

de neurones, fortement connectés, ont été identifiées comme étant les berceaux des

différentes facultés de perception telles que la vision et l’odorat (Freeman et Skarda

(1987)).

Depuis cela, plusieurs travaux reposant sur l’approche connexionniste, dans le do-

maine de la vision artificielle, ont été publiés. La faculté de perception des arrêtes qui

séparent les régions d’objets d’une scène est une tâche fondamentale d’un système de

vision. Elle se traduit, au niveau du cortex cérébral, par une phase de synchronisation

d’une activité neuronale oscillatoire (Gray et al. (1989)). Ce phénomène représente le

mécanisme du ”lien visuel” (Visual binding) avec lequel les stimuli, qui correspondent

aux propriétés locales d’un objet visuel, et après traitement parallèle dans les différentes

régions du cortex visuel, sont intégrés d’une façon cohérente dans des zones plus hautes

du cerveau. La tâche devient plus complexe lorsque les régions d’objets sont séparées

par des contours lissés. Nous proposons, dans notre méthode de détection, l’utilisation

du laplacien de l’image comme stimulus d’un réseau de neurones particulier afin de

détecter, à la fois, les contours apparents et les contours lissés.
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5.3 Les Réseaux de neurones chaotiques

Suite aux travaux de Freeman (Freeman et Skarda (1987)), la présence du chaos

dans l’activité cérébrale est devenue une certitude chez les connexionnistes. Selon les

expériences de Freeman, le chaos est réduit en présence de stimuli externes connus. En

dehors de l’utilisation des réseaux de neurones classiques (sans dynamiques complexes)

dans le traitement d’images, plusieurs travaux utilisant des réseaux à dynamiques com-

plexes pour la segmentation d’images ont été publiés. La majorité de ces travaux foca-

lisaient leurs investigations sur la séparation de l’objet du fond de l’image et utilisaient

des images à niveaux de gris. En effet, pour la séparation objet-fond, Grossberg et So-

mers (1990), utilisaient un réseau de neurones à dynamique complexe. Certains neurones

votent pour l’objet, et les autres pour le fond. Han et al. (1998) ont utilisé un réseau

de type Hopfield, un apprentissage de patterns permet de segmenter successivement

toute entrée, qui sera considérée comme superposition de plusieurs patterns stockés

(appris). Un réseau de paires de neurones a été utilisé par Sinha et Bazak (1998) pour

la séparation objet-fond dans une image à niveaux de gris. Une configuration plane de

paires de neurones excitateurs et inhibiteurs permettait de séparer les objets du fond

de l’image.

5.4 Contours lissés dans les images de profondeur

Nous entendons par contour lissé l’ensemble des pixels d’une image de profondeur

formant l’intersection de deux surfaces différentes et qui ont la même orientation à

la frontière qui les sépare. Contrairement aux contours lissés, les contours apparents,

correspondent à une discontinuité d’une mesure locale, de l’information 3D (Horaud

et Monga (1995)), prise comme étant un niveau de gris, et peuvent être détectés par

les opérateurs conventionnels dérivés du gradient. Ces méthodes ne peuvent pas être

utilisées avec les contours lissés, car d’une part, elle ne permettent pas la détection

des contours lissés, et elles engendrent des pixels de contours pour tous les points ap-

partenant aux surfaces courbées, d’une autre part. Les pixels d’un contour lissé sont

caractérisés par une variation de la courbure dans le sens perpendiculaire au contour

(Horaud et Monga (1995)).
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Dans la figure 5.1a, l’arc situé entre l’hémisphère et le cylindre correspond à un

contour lissé. A chaque pixel de cet arc il y a transition de la courbure, d’une valeur non

nulle pour l’hémisphère à une valeur nulle pour le cylindre, dans le sens perpendiculaire

à l’arc (parallèle au cylindre). La figure 5.1b montre le résultat de détection de contours

par l’opérateur du laplacien opéré directement sur les données 3D de l’image, après

avoir considéré un seuil de détection qui a permet de ne pas ressortir tous les points

des deux surfaces courbées. Les pixels détectés sont ceux appartenant uniquement aux

contours apparents.

(a) (b)

Fig. 5.1 – Contours lissés dans une image de profondeur : (a) Image de profondeur ;

(b) Contours détectés par l’opérateur du laplacien

Dans notre travail, nous nous sommes basés sur le laplacien de la surface locale

pour définir un nouvel opérateur permettant la détection des contours lissés. Notons

ici, que les contours apparents sont également détectés par ce nouvel opérateur, car

à leur niveau, il y a également variation -dans ce cas, brutale- de la courbure. Afin

de pouvoir définir les propriétés géométriques locales au niveau d’un pixel (x, y), en

utilisant son voisinage immédiat, nous avons opté pour l’approximation de la surface

3D par une fonction polynomiale de degré 3, utilisée par Haralick et Shapiro (1985), et

dont le principe est exposé dans la suite de la section.

Soit une image 3D I, son approximation par une fonction polynomiale, I∗, sur un
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voisinage [−R · · ·R,−C · · ·C] est définie comme suit :

I∗(r, c) = f0 + f1r + f2c + f3(r
2 − 2/3) + f4rc + f5(c

2 − 2/3)+

f6(r
2 − 2/3) + f7(c

2 − 2/3) + f8(r
2 − 2/3)(c2 − 2/3)

(5.1)

Pour le voisinage immédiat d’un pixel (x, y) ; {(x + r, y + c), r = −1.. + 1, c =

−1 · · · + 1}, les coefficients fi du polynôme sont obtenus par convolution de l’image,

respectivement avec les masques suivants :

f0 = 1
9









1 1 1

1 1 1

1 1 1









, f1 = 1
6









−1 −1 −1

0 0 0

1 1 1









, f2 = 1
6









−1 0 1

−1 0 1

−1 0 1









f3 = 1
9









1 1 1

−2 −2 −2

1 1 1






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, f4 = 1
4









1 0 −1

0 0 0

−1 0 1






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, f5 = 1
6









1 −2 1

1 −2 1

1 −2 1






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f6 = 1
6









−1 0 1

2 0 −2

−1 0 1






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, f7 = 1
6









−1 2 −1

0 0 0

1 −2 1






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, f8 = 1
9









1 −2 1

−2 4 −2

1 −2 1









Le nouvel opérateur, qu’on propose dans ce travail, est obtenu par la seconde

dérivation du polynôme selon les deux directions principales (0o et 90o). Après calcul

et simplification, nous obtenons les masques de convolutions, correspondant respective-

ment aux deux dérivées secondes :

∂2I∗

∂r2
= 2f3 + 2f6c + 2f8(c

2 − 2/3) (5.2)

∂2I∗

∂c2
= 2f5 + 2f7r + 2f8(r

2 − 2/3) (5.3)

Le masque du laplacien moyen, selon les deux direction, est obtenu par la variation
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de r et c dans l’intervalle [−1 · · · 1], et est donné par :









2 −1 2

−1 4 −1

2 −1 2









Les pixels de contours, sont détectés au passage par zéro de la valeur obtenue par la

convolution de l’image avec le masque précédent. La particularité de l’opérateur réside

dans le fait, qu’il procède à la détection des pixels de contours, en estimant les nuages de

points (voisinages de 9 pixels) par une surface 3D. Ceci permettra une prise en compte

des formes courbées 3D, problème qui est mal solutionnée, en considérant la profondeur

comme niveau de gris. La valeur du laplacien, ainsi définie sera utilisée comme stimulus

pour le réseau de neurones proposé, afin de stabiliser sa dynamique sur les pixels de

contours.

5.5 Détection des contours par réduction du chaos

Dans ce travail, nous allons reprendre le modèle de base, utilisé dans Sinha et Ba-

zak (1998), et qui consiste à une paire de neurones : l’un excitateur et l’autre inhibi-

teur, pour construire un réseau de neurones chaotique, permettant, non seulement la

séparation objet-fond, mais permettra aussi l’extraction des contours d’objets dans une

image de profondeur. Le réseau de neurones, en absence de stimuli externes, exhibe une

dynamique complexe. La dynamique, est contrôlée par l’image d’entrée, dont chaque

pixel est considéré comme stimulus, et la complexité de la dynamique est réduite au

niveau des éléments qui correspondent aux pixels n’appartenant pas aux arêtes entres

les différentes surfaces (pixels à l’intérieur des régions homogènes),(Fig. 5.1).
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5.5.1 Le modèle de réseau utilisé

La brique de base du réseau utilisé, consiste à une paire couplée de neurones :

excitateur et inhibiteur (Fig. 5.2).

Fig. 5.2 – Paire de neurones : Excitateur-inhibiteur

I et I′ sont les stimuli externes respectivement de l’excitateur X et l’inhibiteur Y .

La fonction de transfert est une sigmöıde de la forme :

Fu(z) =















1 − exp−uz, z ≥ 0

0, sinon

(5.4)

La dynamique est calculée en temps discret. L’évolution de la dynamique suit les

équations suivantes :

xn+1 = Fa(Wxxxn − Wxyyn + In)

yn+1 = Fb(Wyxxn − Wyyyn + I ′
n)

(5.5)

Considérons : Wxx = Wxy = Wyx = Wyy = 1, et soit :

zn = xn − yn
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nous obtenons l’équation générale de la dynamique de la paire de neurones :

zn+1 = Fa(zn + In) − Fb(zn + I ′
n) (5.6)

En dynamique spontanée (I = 0), la variation de a et b engendre des transitions du

régime, de la paire de neurones, du point-fixe au régime chaotique en passant par des

régimes périodiques. En dynamique contrainte, avec l’introduction du stimulus externe

I, nous retrouvons les 3 types de régime, néanmoins, la transition ne dépend pas uni-

quement des paramètres a et b, mais aussi de la grandeur du stimulus I. Une analyse

théorique (Sinha et Bazak (1998)) de l’équation caractéristique :

zn+1 = −e−azn+I + e−bzn+I (5.7)

a permet la déduction d’une valeur critique Ic du stimulus I en fonction de a et b,

pour laquelle le régime de la paire transite du régime point-fixe au régime chaotique et

vice-versa.

Ic =
1 − 2a/b

ba/b − a2/b
+

1

b
ln (b/e) (5.8)

En effet, les éléments ayant une entrée I inférieure à Ic (I < Ic), exhibent une

dynamique complexe (chaotique). Par contre ceux ayant une entrée supérieure à Ic,

montrent une dynamique point-fixe. Les éléments aux frontières entre les deux régimes

précédents exposent une dynamique cyclique.

5.5.2 Sélection des pixels de contours

Dans ce travail, nous avons considéré comme stimulus externe, la valeur moyenne du

laplacien de la fonction polynomiale approximant localement la surface au point (i, j),

en considérant son voisinage immédiat. Il est à noter qu’il est possible de définir d’autres
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variantes de mesure des propriétés locales d’une surface 3D, telles que la courbure de

Gauss et la courbure moyenne.

Fig. 5.3 – Calcul de la valeur moyenne du laplacien de la surface. Les deux segments

de pixels entre la surface courbée et les deux plans correspondent au passage par zéro

de la valeur moyenne du laplacien. Ces pixels représentent les contours lissés figurant

dans l’image

Pour choisir les paramètres caractéristiques a et b de la paire de base, nous avons

fixé le stimulus critique Ic à zéro (moyenne nulle). En suite, et pour des valeurs arbi-

trairement choisies de a, nous déduisons les valeurs correspondantes de b. De ce fait, les

éléments zi,j du réseau qui correspondent à des pixels de contours vont se voir osciller

dans un régime chaotique. Par contre, les éléments zi,j qui correspondent aux pixels à

l’intérieur des surfaces vont converger et se stationner sur un régime point-fixe.

5.5.3 Couplage des paires d’éléments

La mise en oeuvre précédente nécessite un près traitement qui consiste en le cal-

cul explicite de la moyenne du laplacien et de la considérer comme stimulus à la paire

de neurones (excitateur et inhibiteur). Ceci élimine, en fait, l’intérêt du couplage des

paires entre elles, et donc l’intérêt du réseau lui-même. Pour remédier à ce problème (de

près traitement), le couplage de paires voisines permet d’avoir un réseau de neurones
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permettant la détection des pixels de contours sans le calcul préalable de la moyenne

du laplacein. En effet, la moyenne sera implicitement représentée en réalisant un cou-

plage adéquat des neurones voisins. Le couplage est réalisé en se basant sur le masque

précédemment obtenu, approximant la moyenne du laplacien de la surface.

Soit l’élément zi,j ; son équation caractéristique est donnée par :

zi,j
n+1 = Fa(z

i,j
n + |

∑1
k=−1

∑1
l=−1 Ak,lz

i+k,j+l
n |)−

Fb(z
i,j
n + |

∑1
k=−1

∑1
l=−1 Ak,lz

i+k,j+l
n |)

(5.9)

avec zi,j
0 = I(i, j) et

et

A =









2 −1 2

−1 4 −1

2 −1 2









5.6 Test du modèle

Pour nos tests, nous avons utilisé des images de profondeur avec une résolution

de 256 × 256, où à chaque pixel (x, y), I(x, y) représente sa profondeur. Une matrice

de 256 × 256 de paires de neurones (excitateurs et inhibiteurs) représente le réseau de

neurones. Les paires sont couplées entre elles dans un voisinage de rayon unitaire. Après

convergence de la dynamique, les pixels de contours exhibent une dynamique chaotique.

Initialement, nous avons pris une moyenne nulle, pour la valeur critique du stimulus

(Ic = 0), et plusieurs couples (a, b) ont été testés. En absence de bruit, les résultats

étaient satisfaisants (Fig. 5.4), mais en présence de bruit les performances du système

se dégradent significativement.

Nous avons repris le calcul des couples (a, b), pour une moyenne critique Ic non nulle
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(a) (b)

Fig. 5.4 – Test du modèle en absence de bruit : (a) Image de profondeur ; (b) Contours

détectés

mais suffisamment proche de zéro. Pour les mêmes valeurs de a , prises en absence de

bruit, nous procédons, de la même sorte, au calcul des valeurs b correspondantes en

utilisant, cette fois-ci, une moyenne critique Ic ' 0. En effet, si on considère la moyenne

de distorsion ∆I de l’image, due à un bruit additif, nous concluons l’incertitude absolue

∆Ic = 16∆I de la moyenne des valeurs du laplacien (somme des valeurs absolues des

éléments du masque). La valeur ∆Ic sera prise comme valeur critique Ic. Les résultats,

même en présence de bruit, ont été significativement améliorés (Fig. 5.5).

(a) (b)

Fig. 5.5 – Test du modèle en présence de bruit avec Ic > 0 : (a) Image de profondeur ;

(b) Contours détectés
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5.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons utilisé un modèle particulier de réseaux de neurones

pour la détection de contours dans une image de profondeur. Le réseau de neurones

utilisé exhibe une dynamique chaotique qui est contrôlée par l’image en entrée. La mor-

phologie locale des surface 3D était modélisée afin d’être utilisée comme stimulus et

dont le résultat consiste en la réduction de la dynamique des éléments correspondant

aux pixels à l’intérieur des surfaces des objets. En perspective à ce travail, il est pos-

sible d’envisager d’autres variantes d’expressions des propriétés locales d’une surface

3D telle que la moyennes selon quatre directions, la courbure de Gauss, ou la courbure

moyenne. Ce qui permettra la généralisation de la méthode pour des surfaces complexes.

Néanmoins, les expressions non-linaires de certaines expressions rendent la tâche difficile

et nécessitent, une investigation théorique poussée.





Chapitre 6

Une architecture coopérative

pour la reconnaissance d’objets 3D

6.1 Introduction

Tout système de vision tridimensionnelle doit générer une description symbolique

des objets contenus dans la scène. La description symbolique générée est utilisée pour

établir les hypothèses de correspondance objet-modèle. Cependant, la partition du pro-

cessus de vision, basé sur le modèle (Horaud et Monga (1995)), en étapes convention-

nelles (détection, représentation symbolique, et appariement objet-modèle) est non plus

commode pour élaborer des systèmes fiables et robustes en vision artificielle. Les er-

reurs dues à la nature incertaine de l’information visuelle, ainsi que les approximations

faites lors du passage d’une étape à une autre (sans retour sur les étapes précédentes)

font aboutir souvent à un échec d’interprétation. Avec un environnement sans modèle

ou mal modélisé, tel qu’une image, la coopération d’entités distribuées opérant d’une

façon autonome peut s’avérer une solution efficace, pour laquelle un processus conti-

nue à se dérouler correctement dans les situations où il devrait s’arrêter ou produire

de faux résultats. Le problème majeur en interprétation d’images réside dans l’incapa-

cité de prévoir l’environnement (image) dans lequel s’exécutent les programmes d’in-

terprétation. Le recours à une approche basée agent, permet d’adapter les traitements

et la décision à la situation courante à la fois de l’environnement et des agents.
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6.2 Apercu du système

Dans ce chapitre, nous présentons une architecture coopérative basée sur une ap-

proche multi-agents pour l’interprétation de scènes à partir d’images de profondeur. Un

ensemble d’agents, dits agents reconnaisseurs sont lancés pour explorer l’image dans le

but de poursuivre les contours. Suite à cela ils établissent les différentes hypothèses de

correspondance objet-modèle. Les différentes étapes conventionnelles du processus de

vision sont entrelacées. A un moment donné, la prédiction d’une correspondance objet-

modèle permet de prévoir les segments de contours qui ne sont pas encore parcourus,

et par conséquent, les agents libres qui explorent l’image, sont orientés pour parcourir

les segments prévus. La coopération des agents qui parcourent les contours d’objets

consiste à ajuster les hypothèses de correspondance objets-modèle. Lors du parcours

d’un segment de contour, et au passage par un sommet (intersection de deux ou plu-

sieurs segments), un agent communique ce nouvel état et ce, dans le but de réajuster les

différentes hypothèses de correspondance relevant du sommet atteint. Certaines seront

maintenues, tandis que toutes les hypothèses qui sont incompatibles à ce nouvel état se-

ront écartées. Les étapes respectivement de détection et de reconstruction de segments,

ainsi que celle de mise en correspondance, sont entrelacées. Le long du processus, les

agents libres sont orientés vers les segments non parcourus, et ce en considérant les

hypothèses de correspondance les plus probables.

6.3 Calcul d’appariement objet-modèle

Nous avons utilisé une méthode d’appariement objet-modèle dit appariement par

génération de bases relatives aux modèles (BRM), que nous avons développé dans (Ben-

lamri et al. (1993, 1994)). Le principe de la méthode consiste en la comparaison d’un

objet, exprimé par rapport au référentiel absolu de la scène, aux différents modèles

candidats, exprimés chacun par rapport à sa propre base relative (BRM) (Fig. 6.1).

Cette base qui représente un référentiel relatif au modèle, est générée suite à une hy-

pothèse d’appariement établie par la mise en correspondance géométrique entre un

sous-ensemble de primitives (modèle local de matching) de l’objet et un sous-ensemble

de primitives du modèle.
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Fig. 6.1 – Principe du calcul de la BRM

6.3.1 Formulation du problème

Soit un objet Oi, extrait de la scène et exprimé par rapport au référentiel absolu

(S, i, j, k). Le problème de la reconnaissance consiste à désigner un ou plusieurs modèles

correspondant à l’objet en question et de déterminer pour chacun d’eux, les transfor-

mations géométriques (translations et rotations) appliquées à ces modèles, pour qu’il

y ait superposition totale avec l’objet. Le matching est basé sur un seul modèle local

associé à l’objet à faire correspondre à plusieurs modèles locaux d’un modèle donné.

Pour ce qui est de l’objet, le modèle local est constitué de deux segments adjacents

entièrement visibles, soit (Si, Sj) pour lesquelles on définit les paramètres géométriques

suivants (Fig. 6.2) :

– Ni : le vecteur unitaire du segment Si

– Nj : le vecteur unitaire du segment Sj

– Aij : l’angle entre Ni et Nj

– Gij : le point d’intersection des deux segments Ni et Nj (le point en commun des

deux segments)

Pour un modèle donné, les mêmes paramètres sont calculés pour toute correspon-

dance du couple de segments de l’objet (Si, Sj) et toutes les couples compatibles du
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modèle. Pour ce dernier, il s’agit de déterminer tous les couples (Sk, Sl) de segments

adjacents et vérifiant les conditions suivantes :

– Akl = Aij

– ‖Si‖ = ‖Sk‖

– ‖Sj‖ = ‖Sl‖

Fig. 6.2 – Formulation du calcul de la BRM

6.3.2 Calcul de la BRM

Soit B la base orthonormée formée par les vecteurs r,u et v qui représentent les

vecteurs unitaires de la BRM. La base B = (r, u, v)T est déterminée de telle sorte

que les expressions de Nk, Nl , et Nk ⊗ Nl (Nkl) , exprimées dans cette base, soient

respectivement égales à celles de Ni, Nj et Ni⊗Nj (Nij) exprimées dans la base absolue

(i, j, k)T .

Soit :

Ni = (Nix, Niy, Niz)
T

Nj = (Njx, Njy, Njz)
T
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Nij = (Nijx, Nijy, Nijz)
T

Nk = (Nkx, Nky, Nkz)
T

Nl = (Nlx, Nly, Nlz)
T

Nkl = (Nklx, Nkly, Nklz)
T

La superposition des deux modèles locaux de matching permet d’obtenir les 3 vec-

teurs unitaire de la base B, et ce en résolvant le système d’équations suivant :

Nk.(r, u, v)T = Ni

Nl.(r, u, v)T = Nj

Nkl.(r, u, v)T = Nij

L’origine de la BRM désignée par le point P , est déterminée de telle sorte que

les coordonnées du point Gij associé à l’objet, exprimées par rapport au référentiel

(S, i, j, k), soient égales à celles du point Gkl associé au modèle, exprimées par rapport

au référentiel (P, r, u, v). Autrement dit, le centre P est déterminé de telle sorte que le

vecteur PGkl exprimé par rapport à la Base B soit identique au vecteur SGik exprimé

par rapport à la base absolue (S, i, j, k). On aura donc :

PGkl.(r, u, v)T = SGij

d’où P est obtenu en résolvant le système d’équations suivant :

PGkl.r = Gijx

PGkl.u = Gijy

PGkl.v = Gijz

En notation matricielle, la BRM peut être exprimée comme suit :
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BRM =













1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

−Px −Py −Pz 1

























rx ry rz 0

ux uy uz 0

vx vy vz 0

0 0 0 1













6.4 Le système multi-agents proposé

En considérant les opérations qui doivent être exécutées au sein du système, à savoir

les opérations de reconnaissance d’objets associées à toute hypothèse de correspondance

objet-modèle ; et les opérations de confrontation des hypothèses de matching et du

contrôle sur les agents, deux types d’agents ont été définis. Le premier représente les

agents reconnaisseurs, qui prennent en charge la tâche du suivi des contours, de la

reconstruction des segments, et de l’établissement des hypothèses de correspondance.

Le second type d’agent existe en une seule instance et représente l’agent coordonnateur

qui examine et valide les différentes hypothèses de mise en correspondance, générées et

envoyées par les agents reconnaisseurs. Une hypothèse de correspondance objet-modèle

permet de prédire l’ensemble des segments qui ne sont pas parcourus par aucun agent

reconnaisseur. Certains agents libres qui sont au voisinage de ces segments, et qui sont

en mouvement aléatoire sont, alors orientés à se placer sur les segments prédits afin de

les parcourir. Les paramètres de lissage et de détection sont spécifiques à chaque agent

et son calculés par l’agent coordonnateur en fonction de l’état des agents (Mazouzi

et al. (2004)). Les paramètres sont choisis de telle sorte que les agents libres procèdent

à un fort lissage et une détection de contours peu sensible. Cependant, ils sont choisis

de telle sorte que les agents qui suivent les lignes de contours procèdent, contrairement

aux agents libres, par un faible lissage et une détection de contours plus sensible. Les

résultats de ces opérations sont représentés au niveau des agents reconnaisseurs, et par

conséquent l’image n’est pas affectée. Le long du processus, les agents reconnaisseurs

s’organisent en clusters qui représentent les différents objets de la scène. Les agents

d’un cluster donné parcourent les segments formant le même objet.

En fonction des hypothèses de correspondance objet-modèle, établies par les agents

reconnaisseurs, l’agent coordonnateur calcule la meilleure direction pour chacun des

agents reconnaisseurs libres. Plusieurs méthodes peuvent être envisagées pour le calcul
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de la direction. Dans notre travail, nous avons considéré la direction associée au segment

le plus proche de l’agent en question. Noter que cette direction peut être modifiée suite

à l’établissement d’une nouvelle hypothèse de correspondance objet-modèle, car une

hypothèse actuellement valide peut ne pas y rester, suite à l’établissement de d’autres

hypothèses qui peuvent lui être incompatibles.

6.4.1 L’agent Reconnaisseur

Caractérisé par un comportement autonome, l’agent reconnaisseur parcoure les contours

d’objets. Quand un agent reconnaisseur parcoure deux segments adjacents, il génère une

hypothèse de correspondance objet-modèle. En dehors des segments de contours un

agent reconnaisseur se déplace aléatoirement, ou dans la direction qui lui a été commu-

niquée par l’agent coordonnateur suite à la prédiction de segments par ce dernier. Pour

chaque couple de segments parcourus par un agent reconnaisseur, ce dernier procède

à l’appariement de l’objet associé, formé par l’ensemble des segments parcourus par

l’agent, aux différents modèles candidats. Pour chaque correspondance, le modèle as-

socié est mémorisé au niveau de l’agent reconnaisseur et l’hypothèse de correspondance

est communiquée à l’agent coordonnateur. La mise en correspondance objet-modèle

consiste en la comparaison des segments de l’objet, exprimés par rapport au référentiel

absolu, aux segments du modèle, exprimés par rapport à la BRM associée (Fig. 6.3).

Fig. 6.3 – Génération d’une hypothèse de correspondance objet-modèle

Une hypothèse de correspondance objet-modèle est retenue et communiquée au

agent coordonnateur si tous les segments parcourus par l’agent reconnaisseur sont su-

perposés, même partiellement, aux segments du modèle ; projeté dans son référentiel
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relatif.

6.4.2 L’agent Coordonnateur

L’agent coordonnateur assure la cohérence des différentes hypothèses de correspon-

dance objet-modèle qui ont été établies par les agents reconnaisseurs. L’évolution des

clusters d’agents reconnaisseurs, qui correspondent aux différents objets de la scène,

tend à se stabiliser, quand les clusters deviennent constants. A la stabilité des clusters,

chacun contient les agents qui parcourent les segments d’un même objet. Le meilleur

cluster auquel un agent libre sera affecté est celui qui correspond à la distance minimale

entre son centre de gravité, calculé par les positions des différents agents reconnais-

seurs formant le cluster, et la position de l’agent libre en question. Une fois le cluster

sélectionné, le segment du modèle, projeté dans la BRM, le plus le plus proche de l’agent

représente le segment vers lequel l’agent libre sera dirigé.

Chaque hypothèse de correspondance objet-modèle consiste en un couple (M, Pos)

du modèle M correspondant à l’objet, et de la position Pos de ce dernier par rapport

au modèle. Cette dernière est exprimée simplement par la BRM qui a permis de générer

l’hypothèse de correspondance. A la réception de toute nouvelle hypothèse de correspon-

dance, l’agent coordonnateur procède à l’élimination de certaines hypothèses qui sont

incompatible avec l’hypothèse récemment reçue. Une hypothèse stockée (M ′, Pos′) est

éliminée par l’hypothèse reçue (M, Pos) si les deux positions Pos et Pos′ désignent

la même position spatiale, et le modèle M contient au moins un segment parcouru,

qui ne correspond à aucun segment dans le modèle M ′. L’élimination d’une hypothèse

implique l’élimination de l’agent qui l’a créé du cluster correspondant.

Dans la figure 6.4a les agents reconnaisseurs A1 et A2 communiquent respectivement

à l’agent coordonnateur les hypothèses suivantes :

A1 → {(M1, Pos), (M2, Pos)}
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A2 → {(M1, Pos), (M2, Pos)}

A ce stade, aucune des hypothèses précédentes n’est éliminée parce qu’elles sont si-

multanément compatibles. Après que chaque agent passe par son sommet correspondant

(Fig. 6.4b), les hypothèses communiquées à l’agent coordonnateur sont les suivantes :

A1 → {(M1, Pos), (M2, Pos)}

A2 → {(M1, Pos)}

Cette fois-ci, la seule hypothèse générée par l’agent A2 (M1, Pos) élimine l’hypothèse

(M2, Pos) générée par l’agent A1, parce que les deux modèles M1 et M2 sont à la même

position Pos, et un segment du modèle M1 qui n’existe pas dans le modèle M2, était

parcouru par l’agent A2.

(a) (b) (c)

Fig. 6.4 – Hypothèses de correspondance objet-modèle (a,b) ; (c) Modèles d’objets

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre, une approche à base d’agents coopératifs était proposée pour

la reconnaissance d’objets à partir d’images de profondeur. L’auto-organisation qui

s’établie au sein de la population des agents reconnaisseurs permet l’émergence de
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clusters stables d’agents, qui correspondent chacun à un objet de la scène. L’imprecision

et les erreurs qui peuvent se produire lors de la segmentation sont palliées par une

auto-correction, qui consiste à l’élimination de certaines hypothèses qui sont dues à

de faux segments générés par les agents. Une limitation que nous avons constatée lors

de nos expérimentations réside dans le nombre élevé de modèles locaux de matching

qui correspondent aux différents couples de segments adjacents. Pour remédier à ce

problème, il est possible d’utiliser les couples de surfaces adjacentes. Cependant, il

sera nécessaire dans ce cas de procéder au traitement des parties cachées des objets

tridimensionnels ; ce qui représente une tâche fastidieuse en temps de calcul, et non

souhaitable pour un système de vision temps réel.





Chapitre 7

Evaluation et discussion

7.1 Introduction

Dans ce chapitre nous présentons une évaluation rigoureuse de performances de

l’approche proposée pour la détection de contours dans les images de profondeur. Les

résultats, obtenus en utilisant des images réelles, sont comparés, avec ceux obtenus par

d’autres systèmes, et ce en utilisant un framework, spécialement conçu pour la com-

paraison des algorithmes de segmentation d’images de profondeur. La comparaison des

résultats de segmentation est une tâche pénible. Ceci est du, en fait, à la difficulté

d’implémenter les algorithmes proposés par de tierces personnes. Les auteurs n’ap-

portent pas suffisamment de détails, nécessaires à l’expérimentation de leurs méthodes.

Dans plusieurs cas, ce n’est pas possible de pouvoir reproduire les résultats publiés

en utilisant les algorithmes tels qu’ils sont présentés par leurs auteurs. Cependant, et

malgré cette difficulté, l’évaluation subjective par l’observation visuelle doit céder place

à une évaluation plus rigoureuse, basée sur la quantification de certains critères de

performance. Dans le travail publié par (Hoover et al. (1996)), qui est le seul à notre

connaissance, les auteurs ont développé une méthodologie d’évaluation d’algorithmes

de segmentation d’images de profondeur. Pour ce faire, ils ont définie un ensemble de

métriques de performance, qui se calculent à partir des nombres d’instances, respective-

ment de détections correctes, de sur-segmentations, de sous-segmentations, de régions

omises, et de régions de bruit. Pour l’ensemble des images utilisées, une segmentation
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manuelle correspondant à la réalité terrain GT (Ground Truth ) était également réalisée.

Le comportement stochastique des agents utilisés rend notre système indéterministe.

Ceci nous a obligé à montrer que l’indéterminisme inhérent à notre système, n’influe pas

négativement sur les résultats de détection. En effet, une analyse des résultats est faite

selon le nombre d’agents et le nombre d’exécutions. Nous présentons respectivement

dans la suite du chapitre, le protocole expérimental adopté, le framework comparatif et

les résultats des différentes expérimentations.

7.2 Le protocole expérimental

7.2.1 Objectif et Hypothèses

L’objectif de l’expérimentation est d’évaluer la performance du système de segmen-

tation proposé en le comparant à d’autres systèmes. Le framework utilisé est proposé

dans Hoover et al. (1996). A travers cette expérimentation, nous essayons de vérifier les

hypothèses suivantes :

Hypothèse 1 : Malgré le caractère non déterministe du système proposé, dû aux

trajectoires semi-arbitraires des agents, les résultats de plusieurs exécutions ne sont pas

significativement différents.

Hypothèse 2 : Pour des valeurs optimales des paramètres du système proposé,

les résultats obtenus sont significativement équivalents à ceux des meilleurs systèmes

utilisés dans la comparaison.

Hypothèse 3 : La correction des contours par les méthodes de régularisation, en l’oc-

currence la régularisation bayesienne et la régularisation floue, permettent d’améliorer

significativement les résultats de segmentation. Les deux méthodes ne présentent pas

de différences significatives.
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7.2.2 La base d’images

La base d’images est divisée en deux parties distinctes. La première correspond à 10

images d’apprentissage. Elle est utilisé pour l’entrâınement des méthodes de segmen-

tation afin d’estimer les meilleures valeurs des paramètres respectifs aux différentes

méthodes. La deuxième partie contient 30 images, utilisées comme images de test.

Toutes les images sont des images réelles de taille 512× 512. La complexité des images

varie d’images contenant un simple objet, aux images contenant plusieurs objets en

occlusion visuelle. En nombre de régions, les images varient de 9 à 27 régions avec une

moyenne de 15.23 et un écart-type de 5.15. Pour chacune des images, nous disposons des

résultats, respectivement de la segmentation correspondant à la réalité terrain (Ground

Truth : GT), et de ceux de chacune des méthodes utilisées dans la comparaison.

7.2.3 Les méthodes utilisées dans la comparaison

Nous avons utilisé les résultats des 4 méthodes citées dans Hoover et al. (1996)

afin de comparer nos résultats à ceux produits par ces méthodes. Toutes les méthodes

citées sont dédiées à la segmentation d’images de profondeur. Nous présentons un bref

descriptif de chacune de ces méthodes.

USF de ”University of South Florida, USA” : le principe de l’algorithme d’USF

est basé sur l’estimation du plan tangent à la surface en chaque pixel de l’image. La

méthode procède ensuite à un accroissement de régions par ajout de pixels ayant les

mêmes plans tangents.

UB de ”University of Bern, Switzerland” : l’algorithme est basé sur le principe

d’accroissement de régions. Cependant, l’étiquetage de tout pixel est renforcé par l’hy-

pothèse que les pixels appartenant aux segments de la ligne de scan appartiennent à la

même surface. Les pixels sont regroupés en prenant en compte leur appartenance à la

ligne de scan, et non plus considérés individuellement.
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UE de ”University of Edinburgh, Scotland” : suivant le même chemin que l’al-

gorithme d’USF, en améliorant les résultats de l’accroissement de régions par un trai-

tement d’amélioration spécifique, des pourtours des régions.

WSU de ”Washington State University, USA” : l’algorithme procède à l’esti-

mation des vecteurs normaux aux surfaces par une analyse en composantes principales.

Les composantes de position et d’orientation sont regroupées et classifiées, en spécifiant

le nombre maximal de classes (régions). Certaines régions adjacentes seront fusionnées,

et ce, en fonction de leur degré de coplanarité.

7.2.4 Les métriques de performance

Nous utilisons les métriques de performance définies dans le framework introduit

par Hoover et al. (1996) (voir section 7.3), afin d’évaluer les performances de notre

système, et pour comparer nos résultats à ceux obtenus par les systèmes précédemment

introduits. Les métriques, au nombre de 5, se calculent à partir de la comparaison des

régions issues de la segmentation d’une image, aux régions de la segmentation manuelle

correspondant à la réalité terrain (supposée idéale). Ces métriques sont :

– le nombre d’instances de détections correctes

– le nombre d’instances de sur-segmentations

– le nombre d’instances de sous-segmentations

– le nombre d’instances de régions omises

– le nombre d’instances de régions de bruit.

Un seuil de tolérance de comparaison de régions est utilisé. Les métriques précédentes

sont calculées pour une série de valeurs de ce seuil, comprises entre 0.5 et 1.0. Afin

d’assurer la fiabilité de la comparaison, les valeurs des métriques sont calculées par un

outil software offert par les concepteurs du framework (Hoover et al. (1996)).
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7.2.5 Test des hypothèses

Hypothèse 1

Dix exécutions sont effectuées pour un ensemble de 3 images, de complexité variable.

Pour chacune de ces images, la métrique de détection correcte est calculée en variant le

seuil de tolérance T de 0.5 à 0.95. Les valeurs obtenues sont utilisées pour calculer les

moyennes et les écart-types de cette métrique.

Nous nous attendons à ce que les moyennes calculées soient représentatives de

l’échantillon des 10 exécutions (écart-types faibles). En effet, nous nous attendons à ne

pas trouver des valeurs aberrantes, concluant à la non représentativité des moyennes.

Hypothèse 2

Pour chacune des 30 images de la base d’images et pour chaque valeur du seuil de

tolérance, la segmentation effectuée est comparée à la segmentation manuelle GT. Pour

chaque segmentation, nous enregistrons les nombres respectivement ; de cas de détection

correcte, de cas de sur-segmentation, de cas de sous-segmentation, de cas d’omission et

de cas de bruit.

Nous calculons pour chaque segmentation manuelle, la moyenne, le minimum et le

maximum des nombres de régions. Ceux-ci seront utilisés pour calculer les pourcentages

de la moyenne du minimum et du maximum pour chaque valeur du seuil de tolérance

T . Pour chacune des métriques, trois graphiques sont à tracer et à comparer : le premier

correspond aux moyennes, le second aux minimums, et le troisième, aux maximums.

Hypothèse 3

La courbe de détection correcte sans régularisation est comparée aux courbes de

détection correcte avec régularisation. Les courbes correspondant respectivement à la
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régularisation bayesienne, et à la régularisation floue sont également comparées.

7.3 Un framework d’évaluation de performances et

de comparaison

Un framework d’évaluation et de comparaison, dédié aux méthodes de segmentation

d’images de profondeur, a été proposé par Hoover et al. dans Hoover et al. (1996) et est

largement utilisé par les auteurs d’algorithmes dans le domaine (Jiang et Bunke (1999);

Jiang et al. (2000); Li et Zhao (2003); Ding et al. (2005); Bab Hadiashar et Gheissari

(2006)). Le framework consiste en une base d’images de profondeur, et un ensemble de

métriques objectives de performance. Il permet de comparer une segmentation générée

par une machine de segmentation (MS) à une segmentation manuelle, supposée idéale, et

représentant la réalité terrain (GT). Les métriques de performance les plus importantes

sont le nombre de régions correctement détectées, de régions sur-segmentées, de régions

sous-segmentées, de régions omises et de régions de bruit. La classification de régions est

effectuée en fonction d’un seuil de tolérance T ; 50% < T ≤ 100%, qui reflète la rigueur

de la classification. Notez que le framework ne peut être utilisé que si les résultats

de segmentation sont présentés sous forme de matrices d’étiquettes, où que les pixels

appartenant à la même région auront la même étiquette.

7.3.1 Calcul des métriques de performance

Soit une machine de segmentation MS, segmentant une image donnée en M régions.

Et soit GT, la réalité terrain, qui consiste à un ensemble de N régions, obtenu par une

segmentation manuelle, supposée idéale, de la même image. Pour chaque région Rm des

M régions de MS, et pour chaque région Rn des N régions de GT, les tailles en pixels,

Pm, et Pn des régions sont calculées.

Soit Omn, le nombre de pixels en communs entre les deux régions Rm et Rn , Omn est

le cardinal de l’ensemble Rm ∩Rn. Selon la valeur de Omn, différents cas se présentent :
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– Omn= 0 : les deux régions Rm et Rn sont totalement disjointes ;

– Omn = Pm = Pn : les deux régions sont parfaitement superposées ;

– Omn > 0 ; Omn < Pm ou Omn < Pm : les deux régions Rm et Rn sont partiellement

superposées.

L’appariement des régions de MS et de GT permet d’obtenir une matrice [Omn] où

chaque élément Omn représente le nombre de pixels en commun entre la régions Rm de

MS et la région Rn de GT (Fig. 7.1). La première ligne et la première colonne de la table

7.1, représentent les tailles respectivement des régions de GT et de MS. A l’intersection

de la ligne m et la colonne n est stockée la valeur Omn qui représente le nombre de

pixels en commun entre les deux régions Rm et Rn.

(a) (b)

Fig. 7.1 – Appariement de segmentation GT (a) et de segmentation MS (b) de l’image

abw.test.8.

Pour chaque instance (Rm, Rn), deux valeurs sont calculées et utilisées pour décider

de la classification de l’instance :

– Omn/Pm : qui représente le pourcentage de couverture de Rm ∩ Rn dans Rm.

– Omn/Pn : qui représente le pourcentage de couverture de Rm ∩ Rn dans Rn.
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Tab. 7.1 – Matrice des correspondances Omn de l’image de la figure 7.1

7.3.2 Instances de classification

En se basant sur la matrice [Omn; m = 1..M, n = 1..N ], les auteurs du framework

ont proposé 5 types d’instances de classification de régions entre MS et GT.

Instances de détection correcte

On note une instance de détection correcte, pour le couple de régions Rm de MS et

Rn de GT si :

1. Omn ≥ T × Pm ;

2. Omn ≥ T × Pn.

Où T est le seuil de tolérance de comparaison, pris entre 0.5 et 1.0. Ceci traduit le

fait que les deux régions Rm et Rn sont superposées à un pourcentage supérieur ou égal
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à T .

Instances de sur-segmentation

Une sur-segmentation est constatée lorsque k régions {Ri, i = 1 · · · k} de MS, cor-

respondent à une seule région Rn de GT, à un pourcentage T :

1. ∀i = 1 · · · k,Oin ≥ T × Pi ;

2.
∑k

i=1 Oin ≥ T × Pn.

Instances de sous-segmentation

Ces instances corespondent aux cas où une région Rm de MS correspond au regrou-

pement d’un sous ensemble de l régions {Rj, j = 1 · · · l} de GT :

1. ∀j = 1 · · · l, Omj ≥ T × Pj ;

2.
∑l

j=1 Omj ≥ T × Pm.

Instances d’omission

Une région Rn de GT est dite omise, si elle n’a pas participé à la classification

d’aucune instance. Ceci signifie que la machine de segmentation n’a pas pu détecter

cette région.

Instances de bruit

Une région Rm de MS est dite région de bruit, si elle n’a pas participé à aucune

correspondance avec les régions de GT. Il s’agit d’une région détectée par la machine

de segmentation, mais qui n’as pas de correspondant dans l’image réelle.
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7.4 Apprentissage du système et sélection des pa-

ramètres

7.4.1 Les paramètres de segmentation

Pour notre système basé agent de segmentation d’images, que nous baptisions SIBA/

2ARIS pour Segmentation d’Images à Base d’Agents/Agent-based Approach for Range

Image Segmentation, six paramètres doivent être fixés : ξmin, ξmax, Trθ , TrD, N , et L.

Cet ensemble de paramètres est divisé en deux sous-ensembles. ξmin, ξmax, Trθ, et TrD

représentent respectivement les forces d’alignement et les seuils d’angle et de profondeur,

et sont utilisés dans les opérations de test et d’alignement des pixels. Les paramètres N

et L représentent respectivement le nombre d’agents, et la longueur d’adaptation. Ces

deux paramètres influencent la dynamique des agents. Pour le premier sous-ensemble

de paramètres, nous avons considéré 256 combinaisons à savoir (ξmin, ξmax, Trθ et TrD)

∈ {0.5, 0.3, 0.1, 0.05} × {1.0, 3.0, 5.0, 7.0} × {15̊ , 18̊ , 21̊ , 24̊ } × {12, 16, 20, 24}, pour

faire exécuter sur les images d’apprentissage. Le critère de performance choisi pour

ces quatre paramètres est le nombre moyen de régions correctement détectées dans les

images d’apprentissage, avec le seuil de tolérance T=80%.

Suite à l’exécution des 256 combinaisons, les paramètres de segmentation ont été

initialisés comme suit :

Les forces d’alignement ξmin et ξmax ont été initialisées respectivement à 0.3 et

5.0. Ces valeurs assurent une bonne localisation des pixels de contour en un temps

d’exécution raisonnable.

Le seuil Trθ est initialisé à 21◦. Nous avons constaté que des valeurs plus grandes de

ce paramètre sous différencient les pixels selon leurs vecteurs normaux, et conduisent

à une sous-segmentation. Cependant, des valeurs significativement inférieures à 21◦ sur

différencient les pixels et conduisent à une sur-segmentation de l’image. Ceci se traduit

par la génération d’un nombre élevé de fausses petites régions.
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Finalement, le seuil TrD est initialisé à 16. Les valeurs significativement supérieures

à 16 peuvent conduire à une fausse fusion de régions parallèles et proches. Cependant,

si la valeur de ce paramètre est significativement inférieure à 16, les régions hautement

inclinées ne peuvent pas être détectées comme régions planes (Jiang et Bunke (1999)).

Ceci conduit à un taux élevé de régions omises.

7.4.2 Les paramètres de la dynamique du système

Il s’agit du nombre d’agents utilisés N , et de la longueur d’adaptation L qui sont

critiques et doivent être minutieusement sélectionnés. Un mauvais choix de ces deux

paramètres peut conduire à un taux élevé d’erreurs de segmentation. En effet, un nombre

insuffisant d’agents, pour une taille donnée des images traitées (512×512 pixels), conduit

à un sous-lissage de l’image et à un sous-amincissement des contours. Les régions qui

en résultent sont amputées d’un nombre important de pixels qui auraient dû être inclus

dans ces régions. Une faible valeur de la longueur d’adaptation L conduit à la prise en

compte de petites régions planes qui devraient être considérées comme régions de bruit.

Par contre, une valeur élevée de L peut conduire à l’omission de certaines vraies régions

planes et qui sont relativement étroites (voir section 3.4.3). Pour fixer les paramètres N

et L, 25 combinaisons de ces paramètres, soit (N, L) ∈ {1500, 2000, 2500, 3000, 3500}×

{3, 5, 7, 9, 11} ont été exécutées sur les images d’apprentissage. Dans ce cas, le critère de

performance choisi est le nombre moyen des régions de bruit, avec le seuil de tolérance

T=80%. Le calcul a aboutit aux valeurs de N=2500 et L=7.

7.4.3 Les paramètres de la régularisation bayesienne

Il s’agit des deux paramètres ζ et κ qui représentent les potentiels des cliques, utilisés

dans la régularisation beyesienne de la segmentation. Ces paramètres sont estimés par

la méthode des ”Codings” (Besag (1974)). Pour chaque image de l’ensemble d’appren-

tissage une paire des deux paramètres est calculée. Les deux moyennes sont retenues

comme valeurs finales des deux paramètres. Nous avons utilisé un seul coding de S−S ′

qui correspond aux cliques définies par le voisinage c3×3. En effet, nous considérons que
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Tab. 7.2 – Régions correctement détectées en 10 exécutions (abw.test.6)

Exec. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Moyenne Ecarte-

T type

0,5 14 14 14 14 14 14 14 14 14 14 14,00 0,00

0,6 14 14 14 14 14 14 14 14 14 14 14,00 0,00

0,7 14 14 14 13 14 14 14 13 14 14 13,80 0,42

0,8 13 13 14 13 13 13 13 14 13 13 13,20 0,42

0,9 11 11 11 11 10 11 11 11 12 11 11,00 0,47

0,95 5 5 6 5 4 5 5 5 5 5 5,00 0,47

la régularisation des lignes de contours est plus importante pour l’étiquetage des pixels

de contours, du fait que ces derniers sont proches des vrais bords de régions. L’opti-

mum (ζ∗, κ∗) pour chaque image est calculé en utilisant l’algorithme du recuit simulé

(Kirkpatrick et al. (1987)) avec un échantillonner de Gibbs (Geman et Geman (1984)).

Les valeurs de ζ et κ obtenues étaient respectivement −0.37 × 10−4 and −0.21 × 10−4.

7.5 Analyse de la stabilité de la segmentation multi-

agents

Du fait de la nature aléatoire des mouvements des agents, ainsi que leurs actions

compétitives, qui sont dues à leur tour à leur distribution et leur autonomie, il est

nécessaire de démontrer la stabilité du système, en terme de production des mêmes

résultats lorsque l’exécution est répétée pour les mêmes images. Pour ce faire, nous

avons considéré 3 images de différentes complexités et ayant des nombres de régions

variables (Figure 7.2).

Pour chacune des trois images, nous avons enregistré les résultats de segmentation,

en terme de détection correcte, de 10 exécutions. Les tableaux et les graphiques suivants

montrent les résultats de détection correcte des 10 exécutions respectives à chacune des

images.
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Tab. 7.3 – Régions correctement détectées en 10 exécutions (abw.test.10)

Exec. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Moyenne Ecarte-

T type

0,5 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8,00 0,00

0,6 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8,00 0,00

0,7 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8,00 0,00

0,8 8 8 8 8 8 8 7 8 8 8 7,90 0,32

0,9 6 6 7 6 6 6 6 6 6 6 6,10 0,32

0,95 3 3 4 3 3 3 2 3 3 3 3,00 0,47

Tab. 7.4 – Régions correctement détectées en 10 exécutions (abw.test.23)

Exec. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Moyenne Ecarte-

T type

0,5 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15,00 0,00

0,6 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15,00 0,00

0,7 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15,00 0,00

0,8 15 15 15 15 15 15 14 15 15 15 14,90 0,32

0,9 11 12 11 11 11 11 10 11 11 11 11,00 0,47

0,95 8 9 8 8 8 8 8 8 8 8 8,10 0,32
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(a) (b)

(c)

Fig. 7.2 – Images utilisées pour le test de stabilité du système. (a) abw.test.6 ; (b)

abw.test.10 ; (c) abw.test.23

Selon les moyennes et les écart-types calculés, le système reproduit statistique-

ment le même résultat après chaque exécution. En effet, on constate que les écart-

types correspondant aux différentes valeurs de la tolérance T sont faibles comparés

aux moyennes. Ce qui signifie que les nombres de régions correctement détectées sont

regroupés étroitement autour de leurs moyennes respectives.
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Fig. 7.3 – Moyennes et écart-types des nombres de régions correctement détectées en

10 exécutions (image abw.test.6)

Fig. 7.4 – Moyennes et écart-types des nombres de régions correctement détectées en

10 exécutions (image abw.test.10)

7.6 Résultats de segmentation obtenus par le système

SIBA

La figure 7.6 montre un exemple de l’évolution du processus de segmentation dans

le temps. Le temps t représente le nombre de pas effectués par chaque agent depuis

le début du processus. L’affichage d’image de profondeur par un simple algorithme de
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Fig. 7.5 – Moyennes et écart-types des nombres de régions correctement détectées en

10 exécutions (image abw.test.10)

rendu réaliste (figure 7.6a), permet de constater le niveau élevé de bruit dans les images

utilisées. Les figures 7.6b, 7.6c, 7.6d et 7.6e montrent l’ensemble des pixels d’intérêt

(pixels de contours ou de bruit) respectivement à t=1000, 5000, 9000 et 13000. Les

régions sont progressivement lissées par l’alignement des pixels de bruits qui sont à

l’intérieur de ces régions, aux régions environnantes. Les contours entre les régions

adjacentes sont progressivement amincis. A la fin, ces contours sont formés de lignes

minces de 1 pixel de largeur (figure 7.6e).

La figure 7.7 montre les résultats de segmentation de l’image abw.test.8 obtenus

par les différentes méthodes, avec le seuil de tolérance T=80%. Cette image était prise

comme une image typique pour comparer les méthodes impliquées (Hoover et al. (1996);

Ding et al. (2005)). Les figures 7.7a, 7.7b et 7.7c montrent respectivement l’image de

profondeur, l’image rendue réaliste, et la segmentation manuelle (GT).

Les figures 7.7d, 7.7e, 7.7f et 7.7g montrent respectivement les résultats de segmenta-

tion des méthodes USF, WSU, UB, et UE, tandis que la figure 7.7h présente le résultat

de segmentation obtenu par le système proposé. Les métriques correspondantes dans la

table 7.5 montent que toutes les régions de l’image détectées par la meilleure méthode

(UE) ont été détectées par notre méthode. A l’exception de la région ombrée qui n’a été

détectée par aucune des méthodes, toutes les régions d’objets ont été bien détectées.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Fig. 7.6 – Progression de segmentation. (a) Image de profondeur rendue réaliste

(abw.test.6) ; (b) à t=1000, (c) à t=5000 ; (d) à t=9000 ; (e) à t=13000 ; (f) Image

reconstruite rendue réaliste

Les régions incorrectement détectées dans cette image sont dues à une sur-segmentation

de la région plane représentant le support de la scène. Comparées aux autres méthodes,

les différentes valeurs des métriques de détection incorrecte sont excellentes avec cette
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image.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h)

Fig. 7.7 – Résultats de segmentation de l’image abw.test.8. (a) Image de profondeur ;

(b) Image de profondeur rendue réaliste ; (c) Segmentation selon la Réalité terrain(GT) ;

(d) Résultat de USF ; (e) Résultat de WSU ; (f) Résultat de UB ; (g) Résultat de UE ;

(h) Résultats de SIBA (Régions extraites)

La table 7.6 présente les résultats moyens obtenus avec toutes les images de test et

pour toutes les métriques de performance. Le seuil de tolérance étant fixé à la valeur
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Tab. 7.5 – Comparaison des résultats de segmentation de l’image abw.test.8 avec le

seuil de tolérance T=80%

Méthode Régions Détection Sur- Sous- Omise Bruit

GT Correcte segmentation segmentation

USF 21 17 0 0 4 3

WSU 21 12 1 1 6 4

UB 21 16 2 0 3 6

UE 21 18 1 0 2 2

SIBA 21 18 2 0 1 1

Tab. 7.6 – Résultats moyens des cinq méthodes au seuil de tolérance T=80%

Méthode Régions Détection Sur- Sous- Omise Bruit

GT Correcte segmentation segmentation

USF 15.2 12.7 0.2 0.1 2.1 1.2

WSU 15.2 9.7 0.5 0.2 4.5 2.2

UB 15.2 12.8 0.5 0.1 1.7 2.1

UE 15.2 13.4 0.4 0.2 1.1 0.8

SIBA 15.2 13.0 0.5 0.1 1.7 0.9

typique 80%. La figure 7.8 montre les moyennes des nombres de régions correctement

détectées pour toutes les images de test aux différentes valeurs du seuil de tolérance T ;

T ∈ {51%, 60%, 70%, 80%, 90%, 95%}. Les résultats obtenus montrent que le nombre

de régions correctement détectées par le système proposé est en moyenne meilleur que

celui des méthodes USF, UB et WSU. Par exemple, notre méthode enregistre un score

meilleur que celui de WSU pour toutes les valeurs du seuil de tolérance T . Elle enregistre

un score meilleur que celui de la méthode USF pour le seuil de tolérance T ∈ {80%,

90%, 95%}, et meilleur que celui de UB pour T ∈ {51%, 60%,70%, 80%}. Pour toutes

les métriques de détection incorrecte, notre méthode a enregistré des scores équivalents

à ceux de UE et USF, qui enregistrent des scores meilleurs que ceux des méthodes UB

et WSU (figure 7.9).
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Fig. 7.8 – Résultats moyens des régions correctement détectées de toutes les méthodes

au différentes valeurs du seuil de tolérance T ; 0.5 < T ≤ 1.0

7.7 Résultats après régularisation

La segmentation par le système SIBA fourni de meilleurs résultats comparés à ceux

obtenus par un simple algorithme d’accroissement de régions (Fig. 7.10c,d). Cependant,

la segmentation résultante reste souvent insatisfaisante. Dans la figure 7.10c, nous pou-

vons noter que la plupart des bords ne sont pas bien lissent localement, parce que les

pixels sur les bords ne sont pas assignés d’une façon optimale aux régions respectives.

La figure 7.11 illustre l’impact de la régularisation des pixels appartenant aux bords

des régions sur les résultats de segmentation. Nous avons comparé pour chacune des

méthodes proposées de régularisation les résultats obtenus directement avec le système

SIBA, et ceux obtenus après régularisations respectivement par la méthode bayesienne

et la méthode floue.

L’écart entre les deux graphes des figures 7.11a,b correspondant respectivement à la

méthode bayesienne et la méthode floue montre que les résultats de segmentation ont été

significativement améliorés. Il est à noter que l’amélioration a concerné spécifiquement

les résultats correspondant aux valeurs élevées du seuil de tolérance de comparaison

T . En effet, la régularisation de bord de régions dans les images de profondeur per-

met d’améliorer l’exactitude de la segmentation par un assignement optimal des pixels
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 7.9 – Résultats moyens des métriques de détection incorrecte : (a) Sur-

segmentation ; (b) Sous-segmentation ; (c) Regions omises ; (d) Regions de bruit

appartenant aux bordures des régions.

Il a été reporté par plusieurs auteurs, tels que dans Hoover et al. (1996) et Jiang et al.

(2000) qu’une méthode de segmentation d’images de profondeur fourni des résultats

meilleurs lorsqu’elle prête une attention particulière aux traitements des bordures de

régions ; ce que nous avons pu confirmer par les méthodes de régularisation des contours

dans ce type d’images.
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 7.10 – Un exemple de résultsts après régularisation. (a) Image de profondeur ;

(b) Image rendu réaliste ; (c) Sementation par simple accroissement de régions ; (d)

Segmentation par le système SIBA (avec régularisation bayesienne)

Selon les résultats obtenus, il est à noter qu’il y a pas de différence significative entre

la régularisation bayesienne et la régularisation floue dans les images de profondeur. En

effet, le problème l’incertitude dans l’étiquetage des pixels de contours, dont l’approche

bayesienne est mieux appropriée pour y remédier, peut être expliqué par le problème de

l’imprécision des mesures effectuées lors de l’acquisition et du traitement des images,

dont l’approche floue est la plus appropriée, dans ce cas, pour y remédier.
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(a) (b)

Fig. 7.11 – Impact de la régularisation sur les résultats de segmentation.

(a) Régularisation beyesienne ; (b) Régularisation floue.

7.8 Conclusion

Le long de ce chapitre, nous avons présenté une évaluation qui nous a permis de

valider nos approches de segmentation d’images de profondeur, et de régularisation

de contours, proposées dans le cadre de cette thèse. Afin de pouvoir quantifier l’ap-

port de nos contributions et pouvoir comparer nos résultats à ceux publiés dans la

littérature, nous avons fait recours à un framework dédié à l’évaluation et la comparai-

son de méthodes de segmentation d’images de profondeur. L’objectivité des métriques

de performance utilisées dans ce framework, nous a permis de bien quantifier les résultats

de nos approches, mais également de situer leurs avantages et leurs insuffisances. En ef-

fet, des les premières expérimentations effectuées sur la segmentation multi-agents, nous

avons constaté, à l’aide des métriques d’évaluation, une carence des résultats malgré

leur aspect visuel qui était satisfaisant. Ceci nous a conduit à chercher l’origine de cette

carence et dont la conclusion consistait à l’affectation arbitraire des pixels de bordures

des régions, ce qui nous a poussé à développer des méthodes d’amélioration, basées sur

la régularisation des contours.
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Conclusion générale

Dans cette thèse nous nous sommes intéressés à l’utilisation des systèmes auto-

organisés pour le traitement d’images et la reconnaissance des formes. Nous nous

sommes penchés sur les systèmes multi-agents, dont nous avons proposé deux approches

multi-agents, respectivement pour la segmentation d’images, et pour la reconnaissance

d’objets. L’approche de segmentation multi-agents d’images consiste en l’utilisation

d’une population d’agents réactifs pour le lissage d’image et la détection des contours.

Contrairement aux méthodes traditionnelles de segmentation d’images, les résultats de

détection dans notre cas, émergent des interactions locales des agents, notamment la

compétition des agents sur les contours de régions. Une nouvelle méthode de coordi-

nation d’agents, basée sur un champ de potentiel artificiel, était également introduite.

L’originalité de cette dernière résulte dans le fait que le champ de potentiel est créé et

est mis à jour, en fonction des interactions des agents avec les objets de l’environnement,

qui sont les pixels d’intérêt dans le cas de traitement d’images.

La segmentation d’images de profondeur, est une tâche complexe, qui demeure non

résolue d’une manière définitive. Les résultats expérimentaux obtenus, en utilisant un

benchmark dédié, ont montré un fort potentiel de l’approche proposée pour une seg-

mentation efficace et exacte des images de profondeur. Néanmoins, l’approche proposée

reste générique et peut être adaptée à tous les types d’images, où des contours et des

régions peuvent être définis. Pour ce faire, il suffit de modéliser les régions qui définissent

les images, et d’inculquer le modèle obtenu aux agents, afin qu’ils puissent s’adapter
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aux régions homogènes et détecter les pixels qui n’appartiennent pas à ces régions.

L’utilisation de la nouvelle approche de segmentation avec les images de profondeur

a révélé un inconvénient qui consiste en la déformation des pourtours des régions, qui est

due à la délocalisation des pixels de contours. En effet, ce phénomène est dû à l’autono-

mie des agents et à leurs actions asynchrones et distribuées, dont aucun contrôle central

n’est utilisé. Dans le but de proposer des solutions à ce problème, nous avons consacré

une partie de notre travail à la régularisation des contours dans les images de profon-

deur. Dans cette thématique, nous avons proposé de nouvelles méthodes de correction

de contours, basées respectivement sur la régularisation bayesienne, et la régularisation

floue. Contrairement aux méthodes bayesiennes publiées dans la littérature, qui uti-

lisent exclusivement le smoothness de la surface comme à priori pour la segmentation

d’images ; nous utilisons également le smoothness des contours de régions comme nouvel

à priori dont, pour le représenter, nous avons introduit un nouveau modèle du champ

aléatoire de markov.

En ce qui concerne la régularisation floue, nous avons proposé une nouvelle version de

l’algorithme du FCM pour la classification floue des pixels de contours, en considérant

une segmentation initiale, obtenue par le système multi-agents. Les classes sont donc

définies à l’avance ; cependant, leurs prototypes et leurs frontières sont mis à jour par

l’algorithme proposé. Le résultat d’exécution consiste à une localisation optimale aux

sens de la régularisation floue des pixels de contours. Les résultats de la régularisation

des contours, selon les deux approches ont montré que la segmentation était significa-

tivement améliorée. Nous avons proposé également un modèle de réseau de neurones

chaotiques pour la détection de contours dans les images de profondeur, en considérant

que les réseaux de neurones représentent une classe des systèmes auto-organisés.

L’aspect haut niveau en vision par ordinateur était également abordé dans le cadre

de cette thèse. En effet, nous avons proposé une architecture coopérative d’agents au-

tonomes pour la reconnaissance d’objets à partir des images de profondeur. Nous avons

introduit le principe d’entrelacement de la détection et la reconstruction des primitives

géométriques, et de l’appariement objet-modèle. L’entrelacement de la détection et de

l’appariement permet de prédire certaines primitives géométriques et ce en fonction du

résultat courant du processus de reconnaissance d’objets.
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Dans le cadre de cette thèse, plusieurs concepts relevant des systèmes auto-organisés

étaient revus, étendus et utilisés dans le but de proposer de nouvelles approches pour

le traitement d’images et la reconnaissance d’objets. Les systèmes multi-agents, la

régularisation basée sur l’inférence bayesienne, et la régularisation floue, représentaient

les principaux axes autour desquels ce travail s’est déroulé.

Les expérimentations intensives, en utilisant des images réelles, ont montré l’effica-

cité des méthodes proposées pour une interprétation fiable des images de profondeur.

Cependant, plusieurs extensions du présent travail, peuvent être envisagées. En effet, en

terme d’architecture des agents, il serait plus pertinent l’utilisation d’agents génériques

indépendants du type des images traitées. Dans ce cas, les connaissances opératoires des

agents leur seront dynamiquement inculquées en fonction du type d’images considéré.

Dans cette optique, il est envisageable d’interfacer les systèmes multi-agents aux onto-

logies de connaissances, spécifiques aux domaines d’application.

Concernant la régularisation des contours, et plus particulièrement la régularisation

bayesienne, il reste possible la conception de modèles du champ aléatoire de Markov plus

généraux, qui prennent en compte les surfaces et contours complexes, et qui peuvent

être appliqués aux différents types d’images.
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