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résumé ef mots clés

La fusion des résultats en analyse d'images pose de nombreux problémes de modélisation et de représentation des
connaissances parmi lesquels, on peut menfionner :

o la difficulté de définir exhaustivement les conditions d'utilisation des traitements en fonction du contexte,

e la difficulté d'évaluer les résultats des traitements,

¢ la difficulté d’élaborer des stratégies faisant coopérer plusieurs traitements ou fusionnant des résultats.

Le systtme ADAGAR (Atelier de Développement d’AGents sur Architecture Répartie} propose des solutions a ces problémes.
ADAGAR résulte de concepts élaborés dans le projet BBl (BlackBoard Image). L'obijectif du projet BBI était de concevoir sur
une architecture multi-processeurs, un systéme perceptif d’interprétation d'images issues de sources différentes. L'idée n’était
pas d’élaborer de nouveaux opérateurs de traitements d’images, mais de développer une structure d’accueil des traitements
existants.

Une des particularités du systéme réside dans I'expression de connaissances d’estimation a priori (scores d’aptitude). La
formalisation de ces connaissances est inspirée de la théorie de Dempster—Shafer. Le formalisme employé permet de représenter
I'ignorance sur les conditions d’activation d’un traitement dans un contexte particulier.

Le prototype BBI contient actuellement une trentaine d’agents. Il fonctionne sur des couples d’images aériennes ou satellitaires
dans les spectres visible/infrarouge et visible/radar. BBI élabore dynamiquement une ou plusieurs stratégies de recherche, a
partir des spécificités des images traitées et des objets & détecter.

Les coopérations entre les traitements au bas niveau, les fusions d’informations et les focalisations d’attention au niveau
symbolique sont les principales raisons du bon fonctionnement du prototype.

Intelligence artificielle distribuée, Systéme multi-agents, Systéme réparti, Interprétation d’images.

abstract and key words

The data fusion of results in image processing poses many problems of modelling and representation of knowledge, among which
one can mention :

o the difficulty to define, exhaustively, the conditions of utilization of processings in function of the context,

« the difficulty to evaluate the results of processings,

« the difficulty to elaborate strategies making cooperate several processings or merging results.

The system ADAGAR (Atelier of Development of AGents on Distributed Architecture) proposes solutions to these problems. ADA-
GAR results from elaborated concepts in the project BBI (BlackBoard Image). The aim of the project BBI was to conceive on
multi-processors architecture, a perceptive system of interpretation of images issued from different sources. The idea was not to
elaborate new operators of image processing , but to develop a reception structure of existent processing.

One of the particularities of the system lies in the expression of a priori valuation knowledge {scores of aptitude). The formalization
of these knowledge is inspired of the theory of Dempster—Shafer. The formalism allows fo represent the ignorance on conditions
of activation of a processing in a particular context.

The prototype BBI contains currently a thirty of agents. It functions on couples of aerial or satellitaire images in the visible and the
infrared spectra or in the visible and the radar spectra. BBI eloborates dynamically one or several strategies of research, from the
specificities of the processed images and obijects to detect.

The cooperations between processings at the low level, the information fusion and the focus of attention at the symbolic level are
the main reasons of the good functioning of the prototype.

Distributed artificial intelligence, Multiagent system, Distributed system, Images interprétation.
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1. introduction

Le domaine d’application de I’ Intelligence Artificielle Distribuée
est actuellement en pleine croissance, que les approches soient de
type multi—agents classiques [Bau89, Gar89a] ou de type tableau
noir [Gar89b, Gon87, Hay85, Lai88, Nii86].

La vision par ordinateur est un domaine vaste oit la connaissance
n’est pas exprimable de maniére unique. De plus, elle n’est pas
toujours utilisable de la m&me fagon. Par exemple, la connaissance
de la forme géométrique d’un objet est beaucoup plus utile
pour une recherche dans une image visible que dans une image
infrarouge.

Les caractéristiques de cette connaissance et I’hétérogénéité de sa
représentation rendent trés performants les systémes multi-agents
qui permettent de la hiérarchiser et de la distribuer.

L’objectif du projet BBI (BlackBoard Image), contrat de re-
cherche n°90.409 effectué pour le compte de la DRET, fut de
concevoir, sur cette base, un systeme perceptif d’interprétation
d’images issues de différentes sources, basé sur des mécanismes
de fusion d’informations aussi bien au niveau symbolique, qu’au
niveau numérique. L'intérét d’un tel projet réside, dans notre
cas, dans I’établissement d’un systéme opérationnel de photo—
interprétation. Dans un tel systéme, une aide peut étre apportée
lors des deux phases suivantes :

¢ la phase de Sélection / Détection qui permet d’extraire des
zones d’intérét dans un grand flot d’images,

¢ la phase de Photo-Interprétation Rapide dont le but est
d’identifier rapidement les alarmes.

Toutefois, la robustesse des résultats fournis par ce systéme
doit justifier son utilisation. En complément des connaissances
actuelles en analyse et en interprétation d’images, une modéli-
sation de ’expertise du photo—interpréte a permis de doter notre
systeme de connaissances supplémentaires, pour déterminer 1’in-
formation pertinente dans de telles recherches.

La nécessité de puissance de calcul liée au domaine d’application
du systéme ainsi qu’au domaine du traitement d’images nous
a conduits a définir des caractéristiques de syst®mes pouvant
s’exécuter facilement sur des architectures multi-processeurs
diverses.

La modélisation que nous proposons pour un tel systéme multi—
agents est inspirée du modele du blackboard. Ainsi, une des ori-
ginalités du modele réside dans un mécanisme de controle parti-
culier.

Le prototype BBI a été réalisé sur une station de travail reliée 4 un
réseau de transputers. Son domaine d’application est la détection
d’objets dans des couples d’images aériennes multispectrales. La
généralisation des concepts de BBI a abouti 2 ADAGAR (Atelier
de Développement d’AGents sur Architecture Répartie), outil
indépendant du domaine d’application.
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Dans un premier temps, cet article présente bri¢vement la philoso-
phie de notre systtme multi-agents et I’implantation de ces
principes sur une architecture distribuée [Lef94]. En particulier,
nous détaillons I'utilisation de la théorie de Dempster—Shafer dans
notre environnement (aptitude des agents, caractére impréceis des
données). Il décrit ensuite 1’intérét d’un tel systeme du point de
vue opérationnel au travers de la présentation de BBI et présente
les perspectives d’évolution actuellement envisagées.

2. un systeme
multi-agents sur
architecture répartie

2.1. un modéle inspiré du modéle

du blackboard

Afin de pouvoir inclure des traitements existants dans une struc-
ture d’accueil commune (volonté de réutilisation), plutdt que de
tenter de définir des regles de comportement s’appliquant a un
grand nombre d’entités coopérant, une organisation multi-agent
basée sur le modele social a été choisie. Ainsi, les agents d”’ADA-
GAR sont cognitifs.

Concernant le choix du mode de communication (partage d’in-
formations ou envoi de messages), la définition d’un compromis
visant a intégrer les avantages de I'un et ’autre de ces modeles
(sans en conserver les inconvénients) est proposée.

Les avantages d’utilisation du modele du tableau noir, pour I’ éta-
blissement d’un systéme de vision, se situent d’une part, au niveau
de la structuration de la connaissance (hiérarchisation possible
du tableau noir et des sources de connaissance), d’autre part,
au niveau des modes de contrble utilisables. Ces mécanismes
de contrdle permettent, notamment, d’avoir un comportement de
recherche descendant, ascendant ou mixte.

Cependant, bien que des extensions aient été proposées [Occ91]
[Vel87] afin de le paralléliser, ce modele est peu adapté a une
architecture matérielle distribuée. De plus, la présence d’un
superviseur est un avantage pour le contrdle de I’établissement
des stratégies de résolution mais un inconvénient au niveau de
I’aspect distribué du systéme.

Concernant ['exécution parallele, le modele basé sur la notion
d’acteur s’avere beaucoup plus pertinente. En effet, puisque la
connaissance est entierement distribuée et que la communication
s’effectue par envoi de messages, rien ne contraint une commu-
nication entre agents distants via un réseau quelconque.

Cependant, ce modele a, lui aussi, des inconvénients. L’ antonomie
de chaque agent et la grande souplesse de 1’architecture entrainent
parfois un comportement global du systéme moins performant que
celui d’un systeme plus contraint.
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A partir de ces constatations, le modele d’agent établi est fondé,
tout d’abord, sur une communication par envoi de messages,
ensuite, sur une structuration de la société d’agents en groupes
d’abstraction croissante, enfin, sur un contrdle distribué des
agents sur Jeurs homologues de niveau inférieur.

La figure 1 représente ol se situe, dans le modele décrit, I’inspi-
ration issue du modele du tableau noir. Toutefois, les différentes
connexions représentées entre les agents matérialisent des canaux
de communication possibles, mais elles ne sont, en aucun cas, des
liens statiques prédéfinis (ceci afin de permettre des extensions
souples du systeme).

Sources de contrdle Mémoire de travail Sources de connaissance

N

Figure 1. —~ Modélisation d’un systéme a partir ’ADAGAR.

Les communications sont basées sur un protocole d’appel d’of-
fres inspiré du Contract Net [Smi80], modifi€ afin d’éviter une
surcharge du flot de communications [Lef93a].

Ce modele répond aux contraintes imposées au probleme en ce
qui concerne I’évolutivité, I’exécution paraliele et les possibilités
de contréle des stratégies de résolution. Les paragraphes suivants
décrivent, plus en détail, les choix effectués pour satisfaire ces
contraintes.

2.2. les agents

La description d’un agent est totalement indépendante de ses
collegues. Ainsi, la création d’un nouvel agent ne nécessite
aucune connaissance de ses confreres : les agents ne possédent
initialement aucune accointance (ceci afin de permettre une
évolutivité aisée du systeme).

Lors d’une exécution, 1’enrichissement de ces accointances s’ef-
fectue grice aux échanges successifs entre agents.

Seule, la connaissance du niveau d’abstraction propre a 1’agent
est nécessaire (ou plutdt, du niveau d’abstraction de la société
dans lequel il sera intégré). La structure d’un agent est complexe;
ainsi, il peut disposer de buts, de comportements propres, de
raisonnements ou autres particularités. Lors d’une exécution, les

agents sont « endormis », seule la réception d’une requéte émise
par un autre agent peut les « réveiller ». La requéte ne peut venir
que d’un agent de méme niveau ou d’un niveau immédiatement
supérieur.

Afin de plus facilement comprendre cette structure, une définition
préalable de certains termes utilisés est nécessaire.

2.2.1. définitions

e Le contexte est un ensemble de couples (attribut, liste de
valeurs) précisant les principales conditions dans lesquelles doit
s’effectuer la résolution.

Ainsi, une recherche sur un couple d’images, issues d’un capteur
infrarouge (aérien) a basse altitude et d’un capteur radar (satelli-
taire) a haute altitude, prises a 14 heures avec un temps ensoleillé,
a un contexte de la forme :

{IMAGE(IR RADARY)) (ALTITUDE (BAS HAUT))
(METEO ENSOLEILLE) (HEURE 14.00) }

Les parametres non cités sont inconnus. Dans notre exemple, le
jour précis n’est pas fourni, le contexte contient implicitement
P’information :

{(JOUR INCONNU)}

o Le probléme décrit un besoin particulier. Il est également défini
sous la forme d’un ensemble de couples (attribut, liste de valeurs).

Une détection de véhicules s’exprime sous la forme :
{(PROBLEME VEHICULE) (OBJECTIF DETECTION)}

¢ Le contexte d’exécution représente 1'univers dans lequel les
agents doivent fonctionner. 11 est formé d’un probleme et d’un
contexte.

Par exemple, le contexte d’exécution d’une détection de véhicules
a partir d’images infrarouge et radar peut alors prendre la forme :

{(IMAGE(IR RADAR)) (ALTITUDE (BAS HAUT))
(METEO ENSOLEILLE) (HEURE 14.00)
(PROBLEME VEHICULE) (OBJECTIF DETECTION)}

e Dans ADAGAR, une requéte est un message envoyé par un
agent a un ou plusieurs autres agents. Elle est formée d’un type de
besoin (appel d’offre, demande de sous—traitance ou de données
particulieres) et d’un contexte d’exécution.
Par exemple, un appel d’offre pour connaitre « Qui peut détecter
des véhicules a partir d’un couple d’images IR et Radar... ? » peut
prendre la forme :
Type de la requéte :
Requéte QUI PEUT (appel d’offre);

Contexte d’exécution de la requéte :

{(IMAGE (IR RADAR)) (ALTITUDE (BAS HAUT))

(METEO ENSOLEILLE) (HEURE 14.00) .
(PROBLEME VEHICULE) (OBJECTIF DETECTION)}

o Les parametres d’exécution sont des variables internes a
chacun des agents pouvant &tre modifiées et ayant une influence
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sur le comportement de 1’agent. Ils contiennent au minimum tous
les parametres du traitement qu’encapsule 1’agent.

Ainsi, un agent de bas niveau tel que « Fermeture Mor-
phologique » a au minimum comme paramétres d’exécution les
tailles X et Y de I'élément structurant de son traitement.

2.2.2. lexpertise d’'un agent

A partir de ces définitions, I’ expertise d’un agent s’exprime sous
trois formes distinctes, tout d’abord, une expertise d’estimation
a priori de la capacité de ’agent & résoudre le probleme posé,
ensuite, une expertise sur le contréle des actions que peut effectuer
I’agent (paramétrage), et enfin, une expertise d’estimation de la
qualité a posteriori d’un résultat calculé.

o [’estimation a priori de la capacité de ’agent & résoudre le
probléme posé étend la notion de condition dans les sources de
connaissance classiques de la forme (Condition—Action).

Cette expertise permet 4 un agent de répondre aux appels d’offre
lancés par ses collegues. Elle exprime I’écart entre le contexte
optimum de fonctionnement de I’agent et le contexte d’exécution
courant. Cette estimation est qualifiée par une échelle de valeur :
le score d’aptitude (entre 0 et 1; 0 équivaut & aucune aptitude
résoudre le probléme et 1 4 une aptitude parfaite).

Ce score d’aptitude permet de rendre I’estimation d’un agent
compréhensible (et utilisable) par tous les autres agents sans que
ces derniers n’aient besoin d’informations complémentaires.

¢ Le contréle des parametres d’exécution rend ’agent au-
tonome. Il dirige enti¢érement ses actions grice a des pondérations
de ses paramétres d’exécution. Ce contrdle permet ainsi 2 un agent
de modifier son propre comportement. Cette expertise concerne
€galement la modification de ces paramétres en vue d’une nou-
velle exécution pour améliorer un résultat (notion de bouclage
interne).

e 'analyse a posteriori de la qualité d’un résultat décrit
comment un agent interprete les données qu’il vient de calculer.

Elle s’exprime sous la forme d’un score de réussite. Comparée
aux deux premiéres formes d’expertise, cette analyse est plus
difficile 4 déterminer. Parfois, elle n’est pas exprimable au niveau
de I’agent mais & un niveau plus abstrait. Dans ces cas, 1’agent
envoie un compte rendu d’action plutdt qu’une réelle analyse (12
aussi qualifié par le score de réussite).

L’échelle de valeur exposée au travers du score de réussite (entre
0 et 1; 0 équivaut & un résultat estimé trés mauvais et 1 & un
trés bon résultat; ceci par rapport a la connaissance propre a
I"agent) permet aux différents agents d’interpréter (ou de tenter
d’interpréter) le résultat d’un de leurs collegues.

11 est important de comprendre qu’il n’y a aucun lien entre le
score d’aptitude et le score de réussite d’un agent.

En fait, ces scores d’aptitude et de réussite permettent aux agenis
de pouvoir comprendre (et &tre compris par) leurs homologues.
Ainsj, lorsqu’un agent estime qu’il n’a pas obtenu de bons
résultats en réponse au probléme posé, il renvoie un score de

102

Traitement du Signal 1996 - Volume 13 -n°

réussite faible a I’émetteur alors que son score d’aptitude était
satisfaisant. Toutefois, ce dernier (situé & un niveau plus haut)
peut étre satisfait par ces résultats au vue de ce qu’il désire en
faire.

2.2.3.  la modélisation

du contrdle d’ADAGAR

Dans ADAGAR, le contrdle des agents entre eux, est exprimé
sous deux aspects les filtres de préconditions f;; (c’est—a~dire
Vestimation a priori) et les filtres de coopération gg; (permettant
a un agent de coopérer et de controler ses collégues).

Soient :

e P={Pl,...,Pn} Pensemble P des n problemes
posés;

o Ak = {Akl,... , Aks}: I’ensemble Ak des s agents du
niveau k;

o Oy xCyx...xC, I’ensemble des attributs possibles
pour chacun des «p» caractéris-
tiques du contexte d’exécution

I’ensemble des criteres de choix de

sous—traitants

o (r

Pour chaque agent Ay;, 1a fonction fy; détermine 1’ aptitude rki
de I’agent a résoudre un probléme donné :

o fri © PXxCixCyx...xCpx([0,1]%)" —[0,1]

(PZ‘,Cl,CQ,...,Cp,’l"ll,...,7'31,7"21,.'.,7'3"3) — Tki

ol F; est le probleme posé, les ¢; les valeurs des caractéristiques
du contexte d’exécution, les r;; sont les scores d’aptitude « des
agents auxquels I'agent Ar; a soumis ses m sous—problémes pour
résoudre P; » et ry; représente le score d’aptitude de 1’agent. Il est
important de remarquer que cette fonction dépend des aptitudes
d’autres agents pour son estimation propre.

Ce score r; est, en fait, la probabilité que I’agent puisse répondre
au contexte posé.

De plus, pour chaque agent Ay; 1a fonction gg; représente 1" heuris-
tique de I’agent pour déterminer quels collegues il va déclencher
(lors d’une requéte «Toi Réalise ») pour résoudre son sous—
probléme « numéro j » :

® gri :CrxPxCyxCyx...xCpx|[0,1]°— B®

S rsi) = (b1, ., by)

ot C; est le critére de choix utilisé (qui peut étre la rapidité,
la précision, ...), P;, ¢; et r;; ont la méme signification que
précédemment et les booléens b; indiquent le déclenchement
des différents agents (b; = 1 signifie I’agent ¢ est déclenché).
Notons que I’agent contrdlant le déclenchement (I’émetteur de
la requéte) ne tient pas uniquement compte des scores d’aptitude
mais également du contexte d’exécution de la requéte et du critdre
de choix. Cela signifie que sa connaissance propre peut le conduire
a déclencher un agent qui n’a pas nécessairement le meilleur score
d’aptitude (voir chapitre 4).

(Ci, Pyye,ca, .. <5 Cpy 155 -
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2.3. la formalisation de la connaissance

Dans I’estimation de ’aptitude, il s’agit de rendre compte pour
chaque agent de sa capacité a priori a résoudre un probléme donné
dans des conditions données. I’ensemble de ces informations est
contenu dans le contexte d’exécution. Une approche peut alors
consister 2 modéliser de maniere subjective 1’aptitude a priori
comme une fonction associant 2 toute valeur de contexte une
valeur d’aptitude issue d’un recueil d’expertise, comprise entre 0
(aucune aptitude dans ce contexte) et 1 (aptitude partaite).

Un premier constat fondamental, et largement confirmé par I’ex-
périence, réside dans le caractére essentiellement non déterministe
des conditions d’utilisation d’un traitement d’images (liées, no-
tamment, au bruit). Le contexte d’exécution n’est en effet qu’une
schématisation de I’information réellement présente dans I’image,
sur laquelle est appliqué le traitement. Aussi un résultat de traite-
ment posséde un caractére aléatoire di a la difficulté de décrire
parfaitement une image : ignorance de certains parameétres de
la prise de vue, difficulté a quantifier I’information présente sur
I’image (type de bruit, présence de texture,...).

Il faut également noter que la connaissance que I'on a des
traitements est incompleéte : il est impossible de rendre compte de
maniere exhaustive de la pertinence d’un traitement donné dans
I’ensemble des contextes possibles. Ainsi, dans de nombreux cas,
on ne posséde que des indications sur les domaines possibles
d’aptitude. Une simple probabilité est donc insuffisante pour
modséliser 1a connaissance relative i ’aptitude.

Précisons enfin qu'un contexte d’exécution peut lui-méme com-
porter une description incompléte de ’image et du probleme a
traiter. Certains attributs, significatifs pour I’aptitude d’un traite-
ment, et non présents dans le contexte, doivent alors &tre in-
terprétés comme des valeurs inconnues. Ceci nous amenera égale-
ment dans ce cas a rechercher non I’aptitude mais les valeurs
éventuelles de celle-ci dans 1’état donné de la connaissance.

Parmi les différentes approches envisageables (raisonnement
bayésien, approches probabiliste, floue, etc.), les remarques
précédentes ont conduit a utiliser un formalisme inspiré de la
théorie de Dempster—Shafer [Dem68] [Sha76] pour la modélisa-
tion. Celle—ci permet en effet de représenter a la fois la nature
probabiliste du phénomeéne considéré [Pit90], et la connais-
sance imparfaite que ’on a de celui-ci [HAt91]. La connais-
sance relative & I’aptitude d’un traitement est ainsi caractérisée
dans notre approche par deux fonctions associant a toute valeur
de contexte une crédibilité et une plausibilité. e filtre de précon-
ditions présenté au paragraphe 2.2.3 retourne alors un intervalle
[Cr, PI].

2.3.1. la théorie de Dempster-Shafer

Cette théorie attribue de la confiance indifféremment & des sous—
ensembles aussi bien qu’a des éléments particuliers de I’ensemble
des hypotheses d’apparition d’événements. Elle s’exprime a partir

de deux grandeurs, la crédibilité et la plausibilité; ces deux
valeurs pouvant, ensuite, étre comparées a la probabilité corres-
pondante. Ces deux grandeurs sont comprises entre 0 et 1.

La crédibilité d’un fait Cr(F) mesure son degré de certitude;
sa plausibilit¢ PI(F) mesure 4 quel point il peut étre nié. On
a la relation suivante entre ces deux valeurs et la probabilité
correspondante :

o PI(F) > P(F) > Cr(F)

Un fait et son contraire sont également en relation, 1’égalité sui-
vante utilise, ainsi, le fait que : « plus F' est certain, moins sa
négation est probable ».

o Cr(F)=1— Pl(=F)

La mesure de crédibilité est établie a partir d’une distribution de
probabilité m de I’ensemble E des événements dans ’intervalle
[0, 1] définie par :

e m(Faux) = 0; (4)
* Vp,p& E,mp) 20; (i)
o Y permp) =1 ()

A partir de cette distribution, la crédibilité d’un événement p se
calcule en additionnant toutes les masses affectées a p et a ses
sous-ensembles. La plausibilité de p vaut 1 moins la crédibilité
du complémentaire de p :

o Cr(p) =3y /g—pmla) (i)
e Pllp)=1-Cr(=p) (v)

La croyance dans un événement p s’exprime, donc, par un
intervalie [Cr(p), Pl(p)] contenu dans I'intervalle [0, 1]; la taille
de cetintervalle (¢’est—a—dire le résultat de Pl(p) — Cr(p)) traduit
le degré d’incertitude sur ia valeur de probabilité.

L’un des intéréts majeurs de cette théorie est la prise en compte
de I'ignorance, ce point est abordé dans les paragraphes suivants.

2.3.2. utilisation pour la formalisation
des scores d'aptitude

A partir d’un contexte d’exécution, chaque agent doit fournir une
estimation de son aptitude a résoudre le probléme posé. C’est—a—
dire qu’a partir de ses connaissances propres, il doit étre capable
d’évaluer si le contexte proposé est proche ou non des contextes
pour lesquels il fonctionne, en général, de facon satisfaisante.
Ce calcul est établi en appliquant son filtre de préconditions (sa
fonction fi;) au contexte d’exécution donné.

Pour cela, la modélisation de ce filtre tient compte des conditions
d’activation optimales de ’agent.
« Comment s’effectue alors le recueil d’expertise
concernant ces conditions d’activation? »
Les attributs influant sur le comportement et le travail d’un agent
different d’un agent a ’autre; de plus, la sensibilité a I'un ou
I’autre de ces attributs varie également selon les agents.
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Chaque agent a donc un univers d’intérét propre. Cet univers est un
espace 4 N dimensions, chacune de ces dimensions correspondant
a un attribut ayant une influence non nulle sur le fonctionnement
propre de I’agent. Ces univers sont différents pour chaque agent;
ils peuvent, cependant, avoir des dimensions communes!. Ces
attributs peuvent également représenter des notions de sous—
traitance nécessaire 2 un agent pour répondre au besoin. Cette
prise en compte dans le méme formalisme des sous—traitants et
des attributs discriminants est trés importante puisque toutes ces
informations sont utiles au calcul de la fonction f;. Cet univers
est appelé I'univers des attributs du contexte.

Grice a I'expertise du spécialiste du domaine concerné, une
structuration de I'univers des attributs du contexte est réalisée
sous forme de sous—ensembles dans lesquels I’agent estime avoir
des compétences plus accrues; ces sous—ensembles ne sont pas
nécessairement disjoints.

A partir de cette description, le filtre de préconditions va permettre
de calculer ’écart entre les contextes d’exécution ou I’agent est
compétent (voire trés compétent) et le contexte donné. Ce calcul
exprime la crédibilité et la plausibilité que 1’agent a de résoudre
le probléme donné.

Or, les mesures de crédibilité et de plausibilité s’appliquant a des
domaines événementiels, chacun de ces sous—ensembles est alors
exprimé sous la forme d’événement élémentaire ou d’union de
ces événements.

L utilisation des mesures de la crédibilité et de la plausibilité est
possible a partir de la définition d’une distribution de masse de
probabilité m 4 de I’agent A de ’ensemble E des événements
dans [0, 1] satisfaisant les relations (I), (II) et (1) ci—dessus.

Le contexte d’exécution est alors lui-aussi défini comme un
ensemble d’événements élémentaires A; tous satisfaits :

Ct = {Ar, As, ..., Ay}

Ensuite, a partir de cette distribution mA, de la définition d’un
contexte d’exécution et des relations (IV) et (V), la crédibilité et
la plausibilité d’un agent, pour un contexte C't particulier, valent :

o Cra(Ct)y =3, .comAlp) (vi)
o PUA)(CE) =1 — CrA(~Ct)  (vi)

Toutefois, pour établir la distribution m A, intervient 1’étape diffi-
cile de passage de cette connaissance symbolique & une connais-
sance a caractére subjectif : 4 chacun de ces sous—ensembles, on
attache un degré d’importance relatif.

Cette valeur, établie de facon totalement empirique, est issue de la
connaissance du domaine de I’expert et s’exprime sur une échelle
de 2 valeurs de la forme, optionnel, peu utile, utile, trés utile,
indispensable,...

1. Dans le domaine du traitement d’images aériennes, des attributs tels que
«altitude» ou «Conditions Météorologiques» sont, ainsi, communes & plusieurs
agents.
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Une quantification de I'univers des événements {2 permet d’ex-
primer I'incertitude résiduelle sur I’aptitude de I’agent. En fait,
c’est la masse qui ne peut étre attribuée a aucune partie de €2 sur
la base de I’observation.

Si la connaissance est complete, c’est—a—dire si 1’expert connait
parfaitement le fonctionnement de I’agent en question, alors
mA(Q) = 0 sinon mA(Q) > 0. En d’autres termes, ¢’est par ce
biais que sont modélisé€es I’ incertitude sur la connaissance insérée
et I’ignorance sur le reste de 1’ univers.

Apres une traduction numérique de ces degrés d’importance re-
latifs de tous les sous—ensembles et du reste de I'univers €2 (de
la forme, optionnel vaut 2, peu utile vaut 4, utile vaut 6,...), une
normalisation permet d’obtenir les masses de probabilité corre-
spondantes vérifiant les relations (I), (I) et (IIT). Ces masses de
probabilité servent alors a calculer selon un contexte d’exécution
quelconque, la crédibilité et ]a plausibilité d’un agent a fonction-
ner de facon satisfaisante a partir des relations (VI) et (VII).

Prenons I’exemple, dans le domaine du traitement d’images, d’un
agent Véhicule. L’expert décrit son futur agent comme fonction-
nant de maniére satisfaisante lorsque la recherche concerne « des
véhicules a basse altitude par un temps ensoleillé; 1’objectif étant
uniquement une détection (par opposition a une bonne localisa-
tion) ». De plus, la possibilité d’utiliser des données issues de
plusieurs capteurs augmente cette aptitude.

L’expert qualifie alors cette connaissance sous la forme suivante :

e Temps ensoleillé peu utile;

e Altitude basse utile;

e Probleme véhicule indispensable;
e Objectif détection peu utile;

¢ Utilisation de plusieurs capteurs peu utile;

Pour répondre au besoin, cet agent nécessite la fourniture de rect-
angles par un collegue; la qualité de la réponse de ce sous—traitant
influence également I’aptitude de I’agent Véhicule. L’incertitude
résiduelle sur cette aptitude est, pour cet agent, jugé faible. Il
convient donc de modifier la ligne :

e Probleme véhicule indispensable;

par les deux premieres lignes suivantes et de la compléter par la
description de I’incertitude :

¢ Probléme véhicule

et un bon sous—traitant
e Probléme véhicule

et un sous—traitant moyen tres utile;
¢ Incertitude de la connaissance (£2) faible (ou peu utile).

indispensable;

Apres normalisation des valeurs numériques de cette description,
pour chaque sous—ensemble? la distribution de masse est la sui-
vante :

2. Un exemple simplifié et didactique est décrit afin de ne pas surcharger la
présentation. Ainsi, Alritude (Bas) signifie que I'événement «[’altitude de prise d
vie des images est basse» est satisfait.



Un systéme multi-agents pour la fusion de données

e Temps (ensoleillé) 0,10;
e Altitude (bas) 0,15;
e Probleme (véhicule),

BON (sous—traitant, rectangle) 0,25;
e Probleme (véhicule),

EXISTE (sous—traitant, rectangle) 0,20;
o Objectif (détection) 0,10;
e Nb Capteurs > 1 0,10;

e Incertitude de la connaissance (W) 0,10.

Le filtre de préconditions de cet agent (fk4) est modélisé a partir
des sous—ensembles d’événements précédents et de leur masse de
probabilité respective.

La présence de I’événement particulier EXISTE (respectivement
BON) a pour rdle de vérifier I’existence d’un sous—traitant de
qualité non précisée (respectivement d’un bon sous—traitant) au
sous—probléme posé a savoir une fourniture de rectangles (la
réponse de 1’agent Véhicule est fonction de ses sous—traitants
potentiels).

Remarquons, que plus ce découpage en sous—espaces est précis
et prend en compte un grand nombre de dimensions de
I’univers des attributs (voire tous), plus I’intervalle [Cr, Pl|
de P’agent est petit. L'inverse, par exemple, lorsque I’on af-
fecte des masses de probabilité a des sous—espaces événemen-
tiels de taille V — 1 dans 'univers de dimension N (comme
pour les événements Temps, Altitude, Objectif et Nb Capteurs
ci-dessus) entraine une augmentation de I’intervalle [Cr, Pl] :

«la plausibilité que l’agent sache répondre

est alors grande, cependant, sa crédibilité est faible
a cause de Iinsuffisance d’informations! ».

Sur I’exemple de I’agent Véhicule donné ci—dessus, avec le con-
texte d’exécution C'tl formé des événements suivants {Temps
(gris), Altitude (bas), Probleme (véhicule), Objectif (Détection),
Nb Capteurs = 1} et ’hypothése que 1’agent Véhicule puisse
obtenir un sous—traitant moyen pour son sous—probleme de
recherche de rectangles (événement EXISTE satisfait) mais pas
un bon sous—traitant (événement BON non satisfait), alors 1’in-
tervalle d’aptitude de 1’agent Véhicule vaut :

o Cryenicule(Ct1) = 0, 15(Altitude) + 0, 20(Probleme)

+0, 10(Objectif) = 0, 45 ;

o Plyshicule(Ct1) = 1 — Cryepicue(m Ctl) =1
— (0, 10(Temps) + 0, 10(Nb Capteurs)) = 0, 80

Pour le contexte Ct1, le score d’aptitude retourné par le filtre de
préconditions est alors [0, 45 ; 0, 80].

Notons qu’un contexte d’exécution C't, moins précis tel que, par
exemple, { Probléme (véhicule), Objectif (Détection), Nb Cap-
teurs = 1} (sans information sur les conditions météorologiques
et I'altitude de prise de vue), fait varier la taille de I'intervalle

d’aptitude calculé par le filtre de préconditions :

o Cryénicule(Ct2) = 0, 20(Probleme)
+0, 10(Objectif) = 0,30 ;
1 — Crvenicute(— C12) = 1~

0, LO(Nb Capteurs) = 0, 90.

® Ply¢hicule(Cta) =

Pour le contexte moins précis Cts, le score d’aptitude retourné
par le filtre de préconditions devient [0, 30 ; 0, 90}.

La mise en place du calcul de ces scores d’aptitude n’est pas
a la charge du concepteur. En effet, I’environnement ADAGAR
contient une classe particuliere nommée la classe des prédicats
permettant de calculer la crédibilité et la plausibilité d’un agent a
résoudre le probleme posé a partir de la définition d’un ensemble
de prédicats événementiels satisfaits ou non.

Ensuite, a partir des valeurs de crédibilité et de plausibilité€ cal-
culées, une autre classe, dans ADAGAR, nommée la classe des
controleurs (définie a partir d’'un ensemble d’heuristiques) déter-
mine, en prenant en compte les criteres imposés par 1I’émetteur
de la requéte (tels que, par exemple, « Bonne qualité des résul-
tats » ou « Obtention rapide de ces résultats »), s’il existe un ou
plusieurs sous—traitants possibles. L utilisation de cette seconde
clagse n’est pas obligatoire, ce protocole décisionnel peut étre
décrit dans certains agents trés spécifiques; néanmoins, elle per-
met au concepteur de se soustraire & ce choix s’il le désire.

2.4, la plate-forme de développement
ADAGAR

ADAGAR est I'outil permettant d’une part, de générer de nou-
veaux agents et d’autre part, de gérer leur exécution (position-
nement des agents, communication entre agents,...). Un tel atelier
[Lef94] facilite le développement d’applications modulaires et
extensibles.

Le développeur s’affranchit de I’aspect exécution sur la couche
matérielle de ses agents. En effet, ADAGAR gére dynamique-
ment ’accés aux ressources physiques en fonction des agents
s’exécutant. Ces ressources physiques peuvent €tre hétérogenes
ou réparties [Ban91]. La philosophie de ADAGAR permet I’écri-
ture unique d’une nouvelle interface de communication bas niveau
(dépendant du type du processeur) pour prendre en compte de
nouvelles ressources physiques.

De plus, il est possible de hiérarchiser la société des agents en
différents niveaux d’abstraction (voir figure 2). Une fois cette
hiérarchisation effectuée, les nouveaux agents d’un niveau donné
contrdlent directement ceux du niveau immédiatement inférieur.
L’interface homme-machine est modélisée comme un agent du
niveau le plus abstrait.

Lastructure de I’atelier ADAGAR permet de générer de nouveaux
agents de plusieurs maniéres. Un agent peut étre développé
sans tenir compte des boites a outils proposées dans ADAGAR
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(tels que les classes de contrbleurs), en utilisant uniquement
les bibliotheques de communication permettant de le rendre
compréhensible par les agents déja existants. Par ailleurs, les
agents peuvent &tre implantés en encapsulant des applications
externes du type systémes experts ou interface avec une base
de données. La classe des contrdleurs est un de ces outils. Elle
contient des controleurs génériques qui permettent au développeur
de créer de nouveaux agents. C’est utile, par exemple, pour
exprimer un controle « focalisé sur la qualité des résultats », sur
«’obtention rapide de ces résultats » ou sur «une utilisation
maximale des ressources physiques ».

Zone LR.
a forte
diométrie

 Rectangularité Allongement

Zone homogeéne visible

Figure 2. — Hiérarchisation du raisonnement au travers d’une détection de
véhicules.

3. Un systeme de fusion
de données pour
I'analyse d’images

L’application BBI (BlackBoard Image) répond & I’étape de
Détection / Sélection de la tiche du photo—interpréte [Lef93b].
Son implantation dans un cadre opérationnel est envisagée sous
la forme d’un poste de photo—interprétation bi—écran. L’ un est ré-
servé au photo—interprete, 1’autre est géré par BBI et fonctionne
automatiquement et envoyant des alarmes lorsque sa détection ne
correspond pas a celle du photo-interprete.

Schématiquement, la résolution d’un probléme de détection se
traduit par I’action simultanée de deux tiches : la génération
dynamique de chaines de traitements, puis, la prise en compte
des résultats obtenus, qui est effectuée par des mécanismes tels
que la fusion ou la focalisation par communication de résultats.
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3.1. les agents de bbi

L application compte actuellement une trentaine d’agents répartis
sur quatre niveaux d’abstraction (figure 2) partant d’un « niveau
Objet de la Sceéne », indépendant de 1'image [Mat89] jusqu’au
«niveau Pixel » lié aux traitements primaires applicables a une
image. Ces niveaux ont été déterminés a partir du dépilage de
nombreux scénarios de détection. Un exemple de dépilage est
donné en figure 2.

La généricité des agents est liée au niveau auque] ils sont attachés.
Plus le niveau est bas, plus les agents sont génériques et, par
conséquent, réutilisables.

La modélisation de la connaissance liée au domaine d’application
est, elle aussi, originale. En effet, a partir d’une bibliothéque
de traitements d’images disponible, le spécialiste en traitement
d’images a qualifié chaque traitement, en termes de probleme
posé, de conditions d’utilisation, de besoins pour bien fonctionner.
Chaque traitement a, ainsi, été recensé; ensuite, cette connaissance
a permis de définir de facon totalement autonome chacun des
agents en Iinterfacant dans ADAGAR.

3.2, élaboration des stratégies

Dans ['application que nous traitons, la génération des chaines
de traitements doit étre dynamique parce que la résolution d’un
probleme est différente selon le contexte d’exécution (les agents
intervenant n’étant pas les mémes).

Un des objectifs du prototype était de montrer I’apport du com-
portement opportuniste des agents. Différentes stratégies de réso-
lution sont ainsi engendrées dynamiquement et entrainent glo-
balement une amélioration sensible des résultats.

Ainsi, BBI facilite la mise en ceuvre :

o de fusion de résultats issus de différentes chalnes de traitements
sur une image ou issues de traitements sur différentes images.
e de focalisation d’attention sur des zones d’intérét déterminées
par des traitements préalables, ou des interrogations a des agents
spécialisés (recherche de données cartographiques par exemple).
e de coopération entre différents traitements d’images bas niveau
en vue d’améliorer, si possible, la segmentation.

3.2.1. fusion de données

Cette stratégie correspond au scénario classique du lancement
en parallele de plusieurs chaines de traitement. La fusion se fait
a différents niveaux, par comparaison des résultats obtenus par
chaque chaine. Dans le cas de la détection de véhicules, au niveau
Objets—-Caractérisés, par exemple, cette fusion utilise un critere de
localisation basé la position du barycentre des points des régions
concernées : dans le cas ol deux régions, détectées chacune par
une chaine différente, présentent des barycentres proches, une
comparaison s’effectue par calcul du recouvrement mutuel des
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régions. En cas de réponse favorable, la région intersection est
considérée comme valable.

3.2.2. focalisation d’attention

Dans ce cas, ce sont les régions détectées par une premiére chaine
de traitement qui vont &tre utilisées pour piloter une seconde
par focalisation d’attention sur les résultats obtenus. La seconde
chaine de traitements attend que les résultats de la premiere
lui soit communiqués pour s’exécuter. Ce mécanisme influe
essentiellement sur Ia robustesse de la résolution (les traitements
locaux peuvent, en effet, étre beaucoup plus adaptés aux vignettes
traitées que les traitements globaux).

3.2.3.  coopération multi-canaux

Le principe est, lorsque cela est possible, de détecter au préalable
les zones les plus homogenes en suivant des stratégies adaptées a
la quantité de bruit de I"image. Le parallélisme des agents permet
de faire une détection sur de nombreuses petites zones en méme
temps. Dans le cas de la localisation des cours d’eau, la recherche
est orientée par des informations cartographiques lorsque celles—
ci sont disponibles. D’une part, elles apportent une précision
au niveau de la localisation des cours d’eau. D’autre part, elles
permettent de découper "image globale en un ensemble de petites
vignettes englobant les cours d’eau et de diminuer le coiit des
traitements a effectuer en les traitant en parallele. Actuellement,
ces trois stratégies de résolution sont dynamiquement établies 2
partir de coopération entre agents.

Deux d’entre elles se génerent en compétition pour répondre a
une détection de véhicules :

o fusion haut niveau : une recherche est effectuée sur chaque
image, puis une fusion se fait pour essayer de mettre en corres-
pondance des résultats obtenus des différentes sources.

¢ focalisation par communication de résultats : de facon
heuristique, il est plus robuste de chercher I’ information dans une
image infrarouge, peu précise pour la localisation, pour ensuite,
a partir de zones pertinentes, effectuer une recherche locale en
imagerie visible.

La troisieme se crée lors d’une détection de ponts :

¢ coopération multi-canaux : les meilleures sources d’informa-
tions selon le contexte sont sélectionnées. Cette stratégie présente
encore plus d’intérét lorsque 1’on travaille sur des triplets d’ima-
ges visible/IR/radar afin de choisir le meilleur canal optique.

Une mise en place dynamique de cette coopération multi—canaux,
en réponse 2 une recherche de ponts, est présentée en figure 3.
I’agent Pont essaie tout d’abord de focaliser la recherche a par-
tir de données cartographiques a priori (demande de recherche de
fleuves). Ensuite, I’agent ZoneHomogéneMultiCanaux détermine
un masque des fleuves de I’image indépendamment de Ia bande
spectrale ou ils ont été trouvés. Au niveau Primitives-Images, la
recherche de ces régions est dirigée par I’agent RégionsSombres

qui traite des régions issues de 1’image visible, de I'image radar
ou des deux (fusion des résultats) selon les conditions météo-
rologiques. Apres la détermination de ces masques de fleuves,
une focalisation d’attention de "agent RégionsBrillantes permet
de détecter les voies de franchissement (ponts et écluses), 14 aussi
grice a une fusion des régions brillantes obtenues et d’informa-
tions caractéristiques extraites de I’image radar.

L.es coopérations entre les traitements au bas niveau, les fusions
d’informations et les focalisations d’attention au niveau symbo-
lique sont les principales raisons du bon fonctionnement du
prototype.

Le prototype, développé sur une station de travail relie & un ré-
seau de transputers, a été€ dédié initialement a une application de
surveillance du champ de bataille. Dans Ie cadre plus général de la
photo-interprétation, BBI a ensuite été complété (ajout d’agents)
afin de permetire la détection d’objets particuliers tels que les
voies de franchissement de cours d’eau.

Figure 3. — Instanciation des agents pour la détection de ponts.

Lafigure 4 et 1a figure 5 présentent des images écrans du moniteur
d’exécution ADAGAR. Dans la figure 4, la détection de véhicules
se fait dans un couple d’images aériennes visible (& gauche) et
infrarouge (a droite) prises par temps ensoleillé. Dans ce cas,
deux stratégies sont suivies afin d’augmenter la robustesse des
détections : fusion haut niveau et focalisation.

Dans la figure 5, la détection de ponts s’effectue sur un couple
d’images visible (4 gauche) et radar (& droite) prises par un temps
nuageux.

107

Traitement du Signal 1996 — Volume 13 -n° 1



Un systéme multi-agents pour la fusion de données

SETEME

SR

i

e
S

o

1

R

N

S
e

ey
AR

S T

%

s

e
S

o

aie
o
e

S

~

et
LS
N

A

THA AP SYSTEMES 1)

s oo

L
i

ey
Lo

Figare 5. - Détection de ponts (conditions météorologiques nuageuses).

1 08 Traitement du Signal 1996 — Volume 13 -n®



Un systéme multi-agents pour la fusion de données

4. perspectives

4.1. le temps réel

ADAGAR est tout a fait adapté aux architectures multipro-
cesseurs. Il permet ainsi de paralléliser 1’application. Mais il ne
posseéde pas de mécanismes temps réel. Les extensions pressen-
ties pour I’atelier ADAGAR concernent notamment les points
suivants :

¢ non monotonie par la remise en cause de résultats partiels,
o réactivité du systéme a des informations d’entrée asynchrones,

e garantic des temps de réponse (en phase d’appel d’offre et
d’exécution) par contrle du temps de réponse des agents,

e raisonnement adaptatif en privilégiant certains agents par rap-
port a d’autres en fonction du temps imparti a la résolution du
probléme.

Nous envisageons de réaliser certaines de ces extensions en
intégrant 8 ADAGAR une partie de nos acquis dans les domaines
de Yintelligence artificielle temps réel et des systtmes multi—
agents. Nos activités sont plus particulierement basées sur les
outils KASTOR [Bru92a], générateur de systémes experts temps
réel, et ATOME-TR [Bru92b], outil de maquettage d’applications
multi—agents temps réel.

L’intégration de KASTOR au niveau des agents de ADAGAR
permettra de contrdler les temps de réponse. KASTOR posseéde en
effet un compilateur de régles qui construit un réseau décisionnel
a partir d’une base de régles. La conséquence directe de cette
transformation est que les temps de réponse du systeme sont
bornés. La conséquence indirecte est que la complétude et la
cohérence de labase de regles sont vérifiées, atout non négligeable
en environnement critique. KASTOR intégre aussi un mécanisme
de raisonnement dans le temps.

Les mécanismes de planification réactive utilisés par ATOME-
TR seront également étudiés pour doter ADAGAR de capacités
de raisonnement adaptatif.

Grice a 'ajout de fonctionnalités temps réel, ADAGAR pourra
&tre utilisé sur un spectre d’applications plus vaste (analyse
d’images en temps contraint, détection de cibles) et permettra
aux développeurs d’applications «temps critique » de profiter
pleinement des capacités actuelles.

4.2. apports au niveau traitement
d’images

En ce qui concerne I’application du systéme au traitement d’ima-
ges, celui~ci apporte des solutions, tant en segmentation qu’en
interprétation d’images. Comme pour les recherches présentés en
[Clo94], I’approche générique permet de présenter ces travaux

comme une base de qualification et de validation de problemes
généraux en traitement d’images.

Les problemes actuels sont d’une part, de choisir parmi une
panoplie de traitements existants [Coc95], les traitements les plus
adaptés a la nature de I’image, au probléme a résoudre et d’autre
part, d’assurer une coopération entre ces différents traitements.

Le systeéme BBI permet la prise en compte de plusieurs méthodes
bas niveau et fournit donc un outil puissant pour la segmentation
coopérative :

e enchainement de filtrage, extraction de contours, fermeture de
contours, suppression de petites régions;

e coopération extraction de contours / extraction de régions.

On a vu également qu’il est adapté a la coopération haut-niveau /
bas—niveau et on peut, par conséquent, améliorer la segmentation
apres une phase de détection d’objets ou de focalisation. Le
systéme permet en outre de paramétrer au mieux les traitements.

La coopération entre plusieurs traitements (de méme niveau ou
de niveaux différents) passe par une fusion de résultats issus ou
non de la méme image de départ. BBI est un systéme opérationnel
mettant en ceuvre une des méthodes proposés par les théoriciens
de la fusion et permettant de tester les autres [Blo94].

5. conclusion

L’environnement ADAGAR a été défini & partir des contraintes
imposées dans le projet BBL. Son architecture est basée sur un
ensemble de concepts originaux inspirés du modele du blackboard
(hiérarchisation des agents, contréle distribué). Cette approche
fournit, dans le domaine de I’aide a la photo—interprétation, un
modele pertinent de coopération mixant la connaissance symbo-
lique apportée par I’expert aux algorithmes existants. Elle étend
aussi ses propriétés aux architectures multiprocesseurs afin de
répondre aux contraintes de temps de réponse imposées dans un
systéme opérationnel, et aux puissances de calcul élevées dues
aux traitements d’images.

L’ architecture fonctionnelle d’ ADAGAR permet de distribuer la
connaissance au travers d’agents cognitifs et d’une organisation
hiérarchique de ces derniers en différents niveaux d’abstraction
liés au domaine de I’application. La résolution d’un probléme se
fait au travers d’une coopération entre agents établie dynamique-
ment grice & un mécanisme d’appels d’offre.

Un tel atelier facilite la mise en ceuvre de tout mécanisme visant a
manipuler des données issues de sources ou de traitements difté-
rents quel que soit le niveau d’ abstraction (agrégation aux niveaux
les plus abstraits et corrélation, coopération, fusion, focalisation,
etc).

Le domaine d’application des systemes multi—agents est tres
vaste. C’est pourquot le modele présent€ au travers de ADAGAR
posseéde des caractéristiques permettant une création aisée d’a-
gents et un fonctionnement sur une large classe d’architectures
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multi—processeurs. De plus, cette modélisation est orientée traite-
ment et le systtme fonctionne uniquement grice a 1’expertise
recueillie pour chaque traitement de ’application.

Sur la base de ces acquis, les axes de recherches actuellement
suivis concernent a court terme, I’angmentation de la typologie
des agents et I’enrichissement de la panoplie d’outils fournie au
développeur, mais aussi a plus long terme, comme nous I’avons
mentionné au paragraphe 4, 'utilisation de cet environnement
pour appréhender les problémes difficiles de traitement d’images
a savoir le paramétrage de traitement, I’évaluation et la fusion de
résultats.
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