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En quoi l’Intelligence Artificielle Distribuée peut-elle 
contribuer au domaine de l’Energie ?
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L’Intelligence Artificielle de quoi parle-t-on ?
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• L’homme a depuis longtemps tenté de reproduire les mécanismes du vivant et
notamment « l’intelligence »

• Les travaux de Turing et l’apparition des ordinateurs ont donné une impulsion
nouvelle lors de la deuxième guerre mondiale

• Le terme IA est apparu en 1956 lors de la conférence de Dartmouth
• En quelques mots :

L’IA est :
• un ensemble de théories et techniques
• qui visent à remplacer l’homme
• pour des tâches ciblées

L’Intelligence Artificielle de quoi parle-t-on ?
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L’Intelligence Artificielle de quoi parle-t-on ?

Eliza

• Un des précurseurs (années 60)
• Simulation d’un psychothérapeute
• Reformulation des phrases entrées par 

l’utilisateur

Test de Turing
• Conçu pour déterminer si un programme peut imiter un humain
• Interactions (texte) à l’aveugle entre un humain et une IA ou un humain
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IA pour :
• les transports et la mobilité
• la santé
• La simulation et les jeux
• Les véhicules autonomes et les infrastructures intelligentes
• La perception de l’environnement
• La robotique/cobotique (robots autonomes, planification)
• L’histoire et les arts
• Le profilage
• L’analyse et la gestion des données
• Les bâtiments intelligents
• Les systèmes prédictifs
• Les systèmes de recommandations
• …

Les domaines d’application de l’IA
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• Optimisation de la Production Énergétique
• Gestion des Réseaux Énergétiques 
• Efficacité Énergétique dans l’Industrie et le Bâtiment
• Maintenance Prédictive des Infrastructures Énergétiques
• Transition vers une Économie Bas-Carbone
• Réduction de l’Impact Environnemental
• …

IA et énergie
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L’intérêt de l’Intelligence Artificielle Distribuée
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La distribution

• Distribution géographique : 
• Entités hétérogènes
• Localisations 

• Distribution fonctionnelle
• Fonctions diverses 

(génération, 
transmission, 
distribution, 
consommation, …)

• Fonctions en 
interactions

• Echelles très variées
• Maison/bâtiment
• Quartier
• Ville
• Région
• Pays
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L’ouverture

• Par opposition à fermeture
• hypothèse du monde clos fréquente
• mais non « réaliste »

• Ajout/retrait d’entités dans le système

• Entités (typologie) non connues de manière exhaustive
• Tout n’est pas connu à un instant t

• Ce qu’on n’arrive pas à générer n’est pas forcément faux
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Localité pourquoi ?

• Localité ± simplicité
• Hypothèse de complexité non linéaire des systèmes

• Des caractéristiques
• Par type d’entités
• Hétérogénéité

• De la décision
• Prise de décisions locale
• En interactions (portée locale)
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L’autonomie comme paradigme

• Absence de contrôle centralisée
• Plus robuste
• Plus extensible
• Plus simple
• Plus acceptable

• Changement de paradigme
• Nécessité d’un consensus
• Redéfinition des mécanismes de contrôles
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Dynamicité

• Le scénario n’est pas écrit/connu
• De manière exhaustive
• Il est impossible/irréaliste de tout prévoir
• Non utile à terme

• Des entités peuvent apparaitre/disparaitre

• Le comportement des entités est contextuel
• Difficile à prédire

• Des événements peuvent intervenir
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IA Distribuées/Hybrides/Explicables
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Simulations
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Contexte
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publication count

• Le nombre de travaux en IA et énergie 
croit de manière exponentielle

• Les approches sont multiples/hétérogènes

• L’évaluation reste un challenge

• Les approches de simulation sont une 
réponse
• Définition d’un modèle

• Opérationnalisation

• Validation/vérification

• Etude des résultats
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• La modélisation de chaque agent
• Quelles caractéristiques ?
• Quels comportements ?

• Le passage à l’échelle
• Combien d’agents simulés ?
• Combien de phénomènes ?

• La synchronisation
• Gestion du temps
• Gestion des actions simultanés
• Gestion des lois physiques

Les challenges d’une simulation distribuée
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Modélisation agent

• Typologie des agents: stockage, auxiliaire,
renouvelable, charge, réseau, bus, …

• Exemple PAC :

• 𝑃!"# =
$!"#
$% ×&$%

'

• 𝑞()= !!"#
'×!#*&'

• Chaque agent possède son propre comportement

• Chaque agent réagit à des événements spécifiques

Extrait de [1]
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6.4. ANALYSE ORGANISATIONNELLE DU SIMULATEUR 97

nationaux interconnectés, un réseau électrique apparaı̂t comme un système ho-
lonique pouvant avoir un grand nombre de niveaux.
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FIGURE 6.1 – Exemple d’une représentation holonique d’un réseau électrique

6.4/ ANALYSE ORGANISATIONNELLE DU SIMULATEUR

Cette section décrit l’analyse du simulateur. Cette analyse est faite selon la
méthodologie ASPECS [Cossentino et al., 2010, Cossentino et al., 2013] décrite
au chapitre 4. Les résultats des activités de cette méthode, présentés par la suite,
permettent d’appréhender les concepts de base et l’architecture du simulateur.

6.4.1/ ONTOLOGIE DE DOMAINE

Pour concevoir le simulateur, il est nécessaire de formaliser les concepts relatifs
au réseau électrique. Cette activité correspond à la définition de l’ontologie du do-
maine du problème au sein d’ASPECS. Nous définissons ci-après une ontologie
(voir Figure 6.2) permettant de modéliser un réseau d’énergie électrique comme
un ensemble de sous-réseaux interconnectés. Cette ontologie s’inspire des tra-
vaux similaires existants dans le domaine, à savoir, l’ontologie présentée dans
[van Dam, 2009] et les travaux de la Commission Électrotechnique Internationale
(CEI).

Différentes recherches ont été faites pour définir les différents concepts tech-
niques et/ou sociétaux liés aux systèmes d’énergie. Van Dam détaille dans sa
thèse [van Dam, 2009] un nombre important de recherches dans le domaine bien
que principalement portée sur l’approche marché. Cette ontologie a pour objectif
de développer une approche de modélisation intégrée pour les systèmes à infra-
structure sociotechnique. L’objectif est de capturer la réalité physique et sociale

Passage à l’échelle

• Modélisation holonique
• Holon=entité auto-similaire composée 

de holons

• Multi-niveaux

• Simultanéité des niveaux

Modèle issu de [1]
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•Modèle influences/réactions

• Chaque agent émet des influences
• La combinaison des influences produit les réactions

• Séparation du modèle physique et du modèle de raisonnement
• Esprit = contrôle
• Corps = contraintes physiques

• Environnement situé pour localiser influences/réactions

• Ordonnancement

Synchronisation
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Simulateur :
• Fiable (comparable à l’état de l’art)

• Flexible
• Ajout/retrait d’agents dynamique
• Possibilité définition nouveaux types d’agents

• Passage à l’échelle 
• Architecture distribuable & parallélisable
• Gestion du temps efficace

Conclusions
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Apprentissage artificiel & 
rationalité
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• Le contexte
• De plus en plus de sources renouvelables

• Des comportements aléatoires (sources et charges)

• Un besoin de stabilité

• Exemples
•Micro-grids

• Iles

• Zones isolées

Contexte : Gestion des flux dans un micro-réseau

island mode. The main drawback of this approach is that
only the steady states of the system are considered, because
of the discretization of the state space and the action space
and the fact that the transition variable is only available
once every agent has performed its action.

Miller et al. address in [12] the problem of optimal dis-
patch in distribution networks, that is how to balance elec-
tricity demand with generation under some constraints so
that the CO2 emissions are as low as possible. They for-
malize this problem as a distributed constraint optimization
problem (DCOP) and to solve it, they propose a decentral-
ized message passing algorithm (DYDOP) based on max-
sum and dynamic programming. Theoretical and empirical
results show that DYDOP is able to efficiently handle distri-
bution networks consisting of a large number of generators.

3. PROBLEM FORMULATION
We assume a DC microgrid, in which RES (photovoltaic

arrays and wind generators), storage systems (super-capacitors
and batteries), a distribution grid access point and loads are
employed, as shown in Fig. 1.

GridSuper-capacitors Batteries

LoadWind turbine PV panels

DC bus

Figure 1: Basic microgrid components.

The DC bus is treated as a capacitance satisfying at any
time t:

Idc(t) = →C
dVdc(t)

dt
(1)

where Idc(t) is the current on the DC bus, C is its capacity,
and Vdc(t) is its voltage. For Vdc(t) to be considered stable,
it must verify the following constraint at all time:

V min
dc ≤ Vdc(t) ≤ V max

dc (2)

Current Idc(t) is computed from the currents delivered by
the devices (loads, RES, storage systems, and grid) in the
microgrid, according to Kirchhoff’s law:

∑

k

Ik(t) =
nsto∑

a=1

Isto,a(t) +
nlo∑

b=1

Ilo,b(t)

+
nres∑

c=1

Ires,c(t) + Igrid(t) + Idc(t)

= 0 (3)

where:

• nsto, nlo, and nres are the number of storage systems,
loads, and RES, respectively.

• Isto,a(t), Ilo,b(t), Ires,c(t), Igrid(t) are the currents de-
livered by storage system a, load b, RES c, and the
grid, respectively.

The DC Bus voltage is computed using:

Vdc(t) = V init
dc →

1
C

∫
Idc(t) dt

= V init
dc +

1
C

∫ (nsto∑

a=1

Isto,a(t) +
nlo∑

b=1

Ilo,b(t)

+
nres∑

c=1

Ires,c(t) + Igrid(t)

)

dt (4)

Every storage system k is defined by the following dy-
namic variables:

• Its power Psto,k(t), such that:

Pstorage,k(t) =

{
Isto,k ·Vdc

ηk
if Isto,k ≥ 0

Isto,k ·Vdc · ηk if Isto,k < 0
(5)

where ηk is the conversion efficiency.

• Its state-of-charge SOCk(t), calculated as follows:

SOCk(t) = SOCinit
k →

∫ t

0
Psto,k(t) dt

Ek

where SOCinit
k is the initial state-of-charge and Ek is

its capacity.

Every storage system k is also subject to the following
constraints:

• Constraint C1 on power:

Pmin
sto,k ≤ Psto,k(t) ≤ Pmax

sto,k

with Pmin
sto,k < 0 and Pmax

sto,k > 0

• Constraint C2 on power dynamics:

Ṗmin
sto,k ≤ Ṗsto,k(t) ≤ Ṗmax

sto,k

with Ṗmin
sto,k < 0 and Ṗmax

sto,k > 0

• Constraint C3 on state-of-charge limits:

0 ≤ SOCmin
k ≤ SOCk(t) ≤ SOCmax

k ≤ 1

To simplify the resolution of the problem, constraint C3 is
relaxed. In this case, it is assumed that the life-time of any
storage system is maximized as long as C3 is satisfied.
In the previous equations, current pointing to the DC bus

is considered as positive, i.e., power generated by a source is
positive and the power consumed by a load is negative. In
particular, currents Ilo,b ≤ 0 for any load b and Ires,c ≥ 0
for any RES c.
Optimally managing power flows in the microgrid consists

in deciding at every time t, for each storage system k, and for
the main grid, which currents Isto,k(t) and Igrid(t) are to be
delivered, so that the voltage Vdc remains stable, and such

Extrait de [2]
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• 𝑉!"#$% ≤ 𝑉!" 𝑡 ≤ 𝑉!"#&' condition de stabilité du voltage

Le courant doit respecter une certaine stabilité

• 𝐼!" 𝑡 = −𝐶 !(!" )
!)

Le bus est représenté par une capacité

• ∑* 𝐼* 𝑡 = ∑&+,- 𝐼& 𝑡 + ∑.+,/ 𝐼. 𝑡 + ∑"+,0 𝐼0 (t)+𝐼10$! 𝑡 + 𝐼!"(𝑡)=0 loi de Kirchhoff

La somme des intensités est nulle (loi des nœuds)

Modèles
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•Mono-agent
• Principe des machines de Markov
•𝑀 = (𝑋, 𝑈, 𝑓, 𝜌, T, γ)
• X est l’ensemble des états perceptibles
• U est l’ensemble des actions possibles (relativement aux états)
• 𝑓 est la fonction de transition
• 𝜌 est la fonction de récompense
• T représente le temps (de manière discrète)
• γ est le facteur d’actualisation 𝛾 ∈ [0,1[

• L’intuition est de maximiser une stratégie de comportement sur le long terme
• Les problèmes
• Ensemble des états perceptibles exponentiels
• Difficile à définir si on ne connait pas/maîtrise pas les entités
• Idem pour la fonction de transition et la fonction de récompense

Apprentissage mono agent ou centralisé
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• Définition de groupes d’agents
• Apprentissage d’une stratégie
• Sorte de classe d’équivalence
• Utilisable pour de nouveaux agents

• Discrétisation du temps
• Espace d’états
• Demande en énergie
• Courant
• Etat de charge des batteries/super-capacités
• Actions : stockage ou délivrance énergie
• Récompenses définies par les variations de courant 
• Apprentissage d’une approximation de la stratégie pour chaque agent 

Apprentissage distribué/multi-agents
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• Technique du Q-Learning
• Evite de connaitre f (transitions)
• Algorithme sans modèle

• Approximation/apprentissage
• Le système apprend les valeurs pour les couples (état,action)
• Initialement les actions sont aléatoires
• Différentes stratégies existent ensuite ε-greedy, Softmax, … pour équilibrer exploration et exploitation

Approximation des transitions
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• Contrôle distribué d’un micro-réseau
• Chaque agent est autonome

• Apprentissage distribué
• Un comportement par type d’agent
• Connaissances limitées

• Efficacité augmente avec le nombre d’agents

Conclusions
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Interactions 
Humains/IA

Quelques exemples d’IA hybrides et explicables
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• Les techniques d’IA sont fréquemment « boites noires »

• Les productions/raisonnements restent difficiles à interpréter

• Les résultats dits « erreurs » ne sont pas justifiés

• L’usage nécessite une forme de « confiance »

• Une approche consiste à hybrider IA et humains

Contexte
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IA Hybride : interaction humains/IA

• Epoque : 2010-aujourd’hui
• Principes : Réseaux de neurones avec plusieurs couches, extraction automatique des caractéristiques 

pertinentes
• Exemples : Réseaux de Neurones Profonds, Transformers

• Search and Rescue problem
• Exploration d’une zone par des drones
• Recherche de victimes
• Temps/ressources contraints

• Technique PSO
• Essaim de particules
• Déplacements coordonnés localement

PSO inspiration [3]

Principes PSO [4] 
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IA Hybride : boucles de rétro-action

• Epoque : 2010-aujourd’hui
• Principes : Réseaux de neurones avec plusieurs couches, extraction automatique des caractéristiques 

pertinentes
• Exemples : Réseaux de Neurones Profonds, Transformers

• Systèmes combinatoires

• Deux niveaux de système

• Interaction via les états micro et macro
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• Les techniques d’IA produisent des résultats dans certains contextes
• Les contextes sont parfois difficiles à définir
• Les principes de ces méthodes ne sont pas faciles à modifier

• Intuition = contrôle partiel de l’IA par l’humain

• Utilisation des boucles de rétro-action
• Niveau macro=humain
• Niveau micro=IA

• Travaux détaillés dans [6] et [7] 

IA Hybride et boucles de rétro-action : principes
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• Identification :
• des concepts
• des relations
• des actions

• Chaque niveau est décrit par une ontologie

•Mise en correspondance des niveaux :
• Etats caractéristiques (micro et macro)
• Facteur de nécessitation : macro → micro
• Facteur de recombinaison : micro → macro

Modélisation ontologique du/des domaines
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IA Hybride : ontologie niveau macro

• Epoque : 2010-aujourd’hui
• Principes : Réseaux de neurones avec plusieurs couches, extraction automatique des caractéristiques 

pertinentes
• Exemples : Réseaux de Neurones Profonds, Transformers
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IA Hybride : ontologie niveau micro

• Epoque : 2010-aujourd’hui
• Principes : Réseaux de neurones avec plusieurs couches, extraction automatique des caractéristiques 

pertinentes
• Exemples : Réseaux de Neurones Profonds, Transformers
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Figure 8: Recombining and necessitating ontology

information, either for improved control of the system’s behavior or to provide
more details to the user.

In our example, as shown in figure 6 the synthetic state includes the Victim425

locations and prioritization of SubZone. These two concepts are respectively
stereotyped macrooutput and macroinput. The victim’s positions are the results
of the swarm exploration of the DisasterZone. These results are monitored and
interpreted by human operator. On the other hand, human operator may guide
the exploration process by providing zone of interests (or supposed to be) by430

giving priorities to SubZone.

4.3. Define Analytical State (Micro Level)

The micro-level underlying the analytical state is defined by the drones, their
movements (implementing the PSO principles) and the located victims.

The positions of the located victims are part of the analytical state and con-435

stitute the output of this level. The concept VictimPosition is thus stereotyped
microoutput. Then we annotate with the microinput stereotype the concepts
that influence the algorithms behaviour, for instance the GlobalOptima.

4.4. Define Necessitating Factors

This step is described by the Drones ontology of figure 7. In this ontology the440

specific algorithm must be described in terms of states. Next, the recombination
and necessitation should be defined.

4.5. Recombining and Necessitating Factors

The recombining and necessitating factors, that allow to fully define the
feedback loops as described by Mella [10], enable the interaction (and influence)445

between the macro and micro levels.
In ASPECS, the concept of holon (agent composed of agents - see section

2) allows us to integrate both level into a single intelligent holonic multiagent
system.

For this paper, in order to simplify the description, we will assume that450

a single holon is in charge of the recombining and necessitating factors. This
holon, named Control and Command Support (C2Support), implements the
Recombining and Necessitating actions as described in the figure 8.

15

• Facteur de nécessitation :
• Priorisation des zones
• Optimum global

• Facteur de recombinaison :
• Victimes identifiées
• Positions des victimes
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IA Hybride : interaction humains/IA

• Epoque : 2010-aujourd’hui
• Principes : Réseaux de neurones avec plusieurs couches, extraction automatique des caractéristiques 

pertinentes
• Exemples : Réseaux de Neurones Profonds, Transformers
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•Modélisation des connaissances expertes/humaines

• Amélioration des résultats produits par IA

• Interaction Humain/IA

• Forme d’explicabilité

Conclusions



41

Interactions Deep 
Learning/Ontologi

es

Quelques exemples d’IA hybrides et explicables
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• Deep Learning : 
• Résultats très prometteurs
• Temps d’apprentissage potentiellement long
• Ressources en données et calculs importantes
• Boite noire

• Challenges :
• Comment améliorer les résultats (qualité) ?
• Comment réduire le temps d’apprentissage ?
• Comment diminuer les données et puissance de calcul requises ?
• Comment introduire une forme d’explicabilité ?

Contexte : Apprentissage profond 
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Cas d’application : véhicules autonomes

• Epoque : 2010-aujourd’hui
• Principes : Réseaux de neurones avec plusieurs couches, extraction automatique des caractéristiques 

pertinentes
• Exemples : Réseaux de Neurones Profonds, Transformers

• Contexte : ADAS systems

• Capteurs embarqués

• Perception et analyse de l’environnement du véhicule

• Challenges : environnements complexes, dynamiques, temps contraint, risque élevé
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• Le principe du DL :
• Apprentissage d’un réseau de neurones
• A partir d’un grand nombre d’exemples
• Décomposition des paramètres sur de multiples couches

• Dépendance de la qualité des exemples :
• Nombre
• Représentativité

• Les connaissances humaines (expertes) absentes → est-ce que l’utilisation d’expertise(s) humaine 
pourrait aider à résoudre les challenges identifiés ?

IA Hybride : Deep learning et ontologie
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• Principe des logiques de description
• Théorie logique (outils mathématiques/raisonnements)
• Conceptualisation (modèle d’un domaine)

• OWL (Ontology Web Language)
• Concepts
• Relations
• Individus

IA Hybride : logiques de description

Ross

Monica

England USA

Italy

Donald

Rex
Fluffy

hasSibling

livesIn

hasPet

Person

Country

Pet
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Ross

Monica

hasSibling

Person

Male

Female
Cooker

IA Hybrides : logiques de description

Ross

Monica

England USA

Italy

Donald

RexFluffy

hasSibling

livesIn

hasPet

Person

Country

Pet
Cat Dog

• Spécialisation des concepts

• Intersections possibles
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• Données :
• Tout n’est pas concept
• Un concept peut-être caractérisé

• Spécialisation des relations
• hasSister est spécialisé vs hasSibling
• D’autres propriétés sont possibles !

IA Hybride : logiques de description 

Ross

Monica

England USA

Italy

Donald

Rex
Fluffy

3
hasAge

« 495 Grove street - Greenwich village - NY »

livesAt

9hasAge
24hasAge

Ross

Monica

hasSister

Person

Male

Female
Cooker
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• Outillages supportés :
• Classification automatique
• Requête
• Raisonnement automatique
• Détection d’inconsistance

• Connaissances de type règle :
• Les fils d’une sœur sont des neveux
Personne(?x) ^ hasSister (?x,?y) ^ hasSon(?y,?z) -> hasNephew(?x,?z) 

Représentation des connaissances : règles
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• Problème classique en vision par ordinateur

• Le cerveau humain utilise 2 yeux et un apprentissage !

• Quelques intuitions :

SideWalk(?s) ∧ Road(?r) ∧ hasWidth(?s,?a) ∧ hasWidth(?r,?b) ∧ swrlb:add(?x,?a,?b) ∧ swrlb:divide(?d,?x,2)-> 
hasCenterRoadDistance(?s,?d)

« Si un camion apparait de petite dimension, il doit être loin »

• Travaux détaillés dans [8]

Exemple 1 : évaluation de la profondeur
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Exemple 2 : vision panoptique

• Epoque : 2010-aujourd’hui
• Principes : Réseaux de neurones avec plusieurs couches, extraction automatique des caractéristiques 

pertinentes
• Exemples : Réseaux de Neurones Profonds, Transformers

Computer Vision and Image Understanding 240 (2024) 103909
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A B S T R A C T

Panoptic segmentation is a computer vision task that aims to identify and analyze all objects present in
an image. While semantic segmentation focuses on labeling each pixel in an image with a category label,
panoptic segmentation goes further by not only assigning semantic labels but also identifying and distinguishing
individual instance of objects. This task is valuable for various applications, such as robotics, surveillance
systems or autonomous vehicle navigation. In this work, we propose a new informed deep learning approach
that combines the strengths of deep neural networks for panoptic segmentation with additional knowledge
about spatial relationships between objects. This is particularly important as spatial relationships can provide
useful cues for resolving ambiguities, distinguishing between overlapping or similar object instances, and
capturing the holistic structure of the scene. We propose a novel training methodology that integrates
knowledge directly into the deep neural network optimization process. Our approach includes a process for
extracting and representing spatial relationships knowledge, which is incorporated into the training using a
specially designed loss function. The effectiveness of the proposed method is evaluated and validated on various
challenging datasets, namely CityScapes, KITTI, IDD and COCO datasets.

1. Introduction

Panoptic segmentation (Fig. 1(d)) is a computer vision task that
aims to identify and classify all elements in an image by combin-
ing information from semantic and instance segmentation. Semantic
segmentation (Fig. 1(b)) divides an image (Fig. 1(a)) into regions
corresponding to non-quantifiable object classes (referred as ‘‘Stuff’’)
such as the sky or the road. It can also classify quantifiable objects but
does not distinguish them individually. On the other hand, instance
segmentation (Fig. 1(c)) involves identifying individual and quantifi-
able objects in the image (referred as ‘‘Things’’) such as the cars or
the pedestrians. The ability of panoptic segmentation approaches to
describe and analyze images provides practical solutions to various
applications. For example, in mobile robotics, panoptic segmentation is
used to detect and track moving objects (Zhu et al., 2022). Furthermore,
this task significantly contributes to the field of autonomous driving
by enabling vehicles to understand their surroundings and to make
accurate decisions (Milioto et al., 2020; Zendel et al., 2022). Fig. 1
shows an example of a scene acquired in an autonomous driving
context, along with its corresponding semantic, instance, and panoptic
segmentation.

Since 2018, there has been a growing interest in the scientific
community regarding the prediction of panoptic segmentation (Kir-
illov et al., 2019b). It is considered as a collaborative approach that

ω Corresponding author.
E-mail addresses: fatima.benkirane@utbm.fr (F.E. Benkirane), nathan.crombez@utbm.fr (N. Crombez), vincent.hilaire@utbm.fr (V. Hilaire),

yassine.ruichek@utbm.fr (Y. Ruichek).

Fig. 1. Panoptic segmentation of an image can be considered as a combination of
semantic and instances of perceived objects.

https://doi.org/10.1016/j.cviu.2023.103909
Received 30 July 2023; Received in revised form 15 November 2023; Accepted 24 December 2023
Available online 29 December 2023
1077-3142/© 2023 Elsevier Inc. All rights reserved.

• Vision par caméras RGB

• Approche dite panoptique (sémantique + instances)

• Tâche difficile :
• Occlusions
• Scènes complexes

• Travaux détaillés dans [9] et [10]
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IA Hybride : interaction Deep Learning/Ontologies

• Epoque : 2010-aujourd’hui
• Principes : Réseaux de neurones avec plusieurs couches, extraction automatique des caractéristiques 

pertinentes
• Exemples : Réseaux de Neurones Profonds, Transformers
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Fig. 4. The proposed architecture for the integration of spatial relationships into a two-head panoptic segmentation deep neural network. The blue module is our contribution.

Fig. 5. Methodology to extract the 8 RCC relationships between ‘‘Stuff’’ regions. The upper block presents the process considering the semantic segmentation ground truth, and
the bottom block represents the process for prediction. In the final step, the green relationships indicate correct matches between the ground truth and prediction, the red ones
represent false positives, and the red transparent ones represent false negatives.

RCC-8 extraction. The computed regions properties are used to extract
the RCC-8 relations (Fig. 5: RCC-8 extraction). The goal is to intro-
duce a new penalty term to the global loss function of the panoptic
segmentation deep neural network by comparing the 8 RCC spatial
relations in the semantic and instance segmentation prediction maps
with their corresponding ground truths. To incorporate these com-
parative elements into the network training, we propose the addition
of two new penalty terms to the loss function, namely 𝜔𝜀𝜗𝜗ω𝜛 and
𝜔𝜀𝜗𝜗ω𝜚 which respectively correspond to the semantic and instance
segmentation heads (Fig. 4). These penalty terms aim to penalize the
network errors made among the 8 RCC relations between the image
regions during training. Mathematically, 𝜔𝜀𝜗𝜗ω𝜛 and 𝜔𝜀𝜗𝜗ω𝜚 represent
the average of the 8 penalty terms of the 8 RCC relations (Fig. 3):

𝜔𝜀𝜗𝜗ω𝜛𝜍𝜑 = 1
8 (𝜔𝛻𝜕ω𝜛 + 𝜔ℵ𝜗ω𝜛 + 𝜔ℶ𝛻𝛻ω𝜛 + 𝜔ℷℶℶ𝛻ω𝜛

+𝜔ℸ𝜗ω𝜛 + 𝜔ℵ⊳ω𝜛 + 𝜔ℶ𝛻𝛻 ⊲ω𝜛 + 𝜔ℷℶℶ𝛻 ⊲ω𝜛 ).

𝜔𝜀𝜗𝜗ω𝜚012 = 1
8 (𝜔𝛻𝜕ω𝜚 + 𝜔ℵ𝜗ω𝜚 + 𝜔ℶ𝛻𝛻ω𝜚 + 𝜔ℷℶℶ𝛻ω𝜚

+𝜔ℸ𝜗ω𝜚 + 𝜔ℵ⊳ω𝜚 + 𝜔ℶ𝛻𝛻 ⊲ω𝜚 + 𝜔ℷℶℶ𝛻 ⊲ω𝜚 ).

𝜔𝜀𝜗𝜗ω𝜛 and 𝜔𝜀𝜗𝜗ω𝜚 range between 0 and 1 and represent the ability
of the neural network to verify the 8 RCC relationships between objects
in images.

The penalty terms corresponding to the 8 RCC relations are defined
as the ratio between the errors made by the model in the corresponding
RCC relation and the sum of the wrong and the correct matches of the
same relation with the ground truth. For example, if we consider the
RCC relation ‘‘PO’’ (Partially Overlapping), the penalty term is defined
as follow:

𝜔𝛻𝜕 =
ℵ33431𝛻𝜕

ℵ33431𝛻𝜕 + 𝜗433𝜍52𝛻𝜕

. (1)

To provide a clear illustration, consider the example provided in
Fig. 5. We have an image with its corresponding semantic segmenta-
tion ground truth, which contains the following pairwise object ‘‘EC’’

relations: (60,70) and (70,𝜛0). On the other hand, the semantic seg-
mentation map prediction of the same image does not include these
relations and instead it contains the pairwise object ‘‘NTTP’’ relation:
(𝜛1,60). From the comparison, we can identify two types of errors made
by the model. The first error is the presence of the ‘‘NTTP’’ relation for
the pairwise (𝜛1,60), which does not exist in the ground truth. This can
be considered as a false positive, since the model incorrectly identified
a relationship between the region 𝜛1 and the region 60. The second
error is the failure to detect the (60,70) and (70,𝜛0) relations, where
the model did not recognize the ‘‘EC’’ connections between each pair
of regions. These errors can be seen as a false negative, since the model
missed a true relation that should have been identified. Following
the same methodology, all penalty terms for the 8 RCC relations are
computed.

In general, deep learning models for panoptic segmentation that
follow an architecture with two heads – one for semantic segmentation
and the other for instance segmentation – typically employ a global loss
function. The global loss function for these models is commonly defined
as the sum of two individual loss functions: 𝜔𝜛𝜍𝜑, which optimizes the
semantic segmentation head, and 𝜔𝜚012, which optimizes the instance
segmentation branch (Fig. 4). Therefore, the general form of the loss
function for such models can be expressed as:

𝜔𝛻804 = 𝜔𝜛𝜍𝜑 + 𝜔𝜚012. (2)

Using the proposed penalty terms, the new global loss function
for optimizing the whole network while considering the integration of
the spatial relationships knowledge between the objects is defined as
follows :

𝜔𝜀𝜗𝜗ω𝛻804 = 𝜔𝜛𝜍𝜑 + 𝜔𝜚012 + 𝜔𝜀𝜗𝜗ω𝜛𝜍𝜑 + 𝜔𝜀𝜗𝜗ω𝜚012. (3)

5. Experiments and results

In order to validate, evaluate, and demonstrate the performance of
integrating spatial relationships knowledge into a deep neural network

6

• Point de départ : images

• Description logique des connaissances du domaine et 
d’occlusion

• « un corps humain est généralement associé à une paire 
de jambes » 
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Fig. 3. Representation of RCC-8 relations.

of their spatial interactions. There are many versions of these Region
Connection Calculus such as RCC-5 and RCC-8. In our case, we con-
sidered the RCC-8 which describes 8 fundamental relations (Fig. 3).
It offers a fine level of detail that enables precise representation of
relationships between two regions in an image. Consequently, it enables
a more comprehensive spatial understanding of the environment.

RCC-8 specifically defines eight distinct relationships. Let 𝜔 denotes
the set of non-empty regular closed sets, also known as regions. Within
the RCC-8 algebra, there are 8 topological relations that serve as its
foundation (Long and Li, 2015). The Disconnected (𝜀𝜗) relationship
(Fig. 3(a)) signifies that two regions have no shared points or bound-
aries. The Externally Connected (𝜛𝜗) relationship (Fig. 3(d)) denotes
one region surrounding or enclosing another. The Tangential Proper
Part (𝜚𝜍𝜍 ) relationship (Fig. 3(g)) implies that one region is entirely
contained within another, with at least one shared boundary point. On
the other hand, the Non-Tangential Proper Part (𝜑𝜚𝜍𝜍 ) relationship
(Fig. 3(h)) indicates complete containment without shared boundaries.
The Partially Overlapping (𝜍𝛻) relationship (Fig. 3(c)) suggests that the
regions have some common points or boundaries, without one region
entirely encompassing the other. When both regions are identical in
shape and size, they are considered Equal (𝜛𝜕) (Fig. 3(b)). Finally, the
Tangential Proper Part Inverse (𝜚𝜍𝜍 ℵ) (Fig. 3(e)) and Non-Tangential
Proper Part Inverse (𝜑𝜚𝜍𝜍 ℵ) (Fig. 3(f)) relationships mirror their
respective counterparts but with the roles of the regions reversed.

Consider the following examples of common possible and impos-
sible spatial relationships between objects in an urban environment.
For instance, regions representing a building in an image are typically
partially overlapping (Fig. 3(c)) with regions corresponding to vege-
tation class. We can also say that regions representing the sky and
buildings are usually externally connected (Fig. 3(b)). This relationship
means that the sky region surrounds or encloses the building region, as
buildings are typically taller structures that are externally connected
to the sky. Furthermore, the road and sidewalk regions are often
externally connected, indicating their spatial relationship (Fig. 3(d)).
This relationship means that the sidewalk region is adjacent to and
connected with the road region. Moreover, the sidewalk region is
always disconnected from the sky region (Fig. 3(a)). It means that there
are no shared points or boundaries between the sidewalk and the sky.
The sidewalk, being at ground level, is a horizontal surface that is
separate from the overhead expanse of the sky. Additionally, a region
representing a pedestrian or a car cannot be fully included (Fig. 3(g))
within a region of the sky. This is because the sky and the pedestrian
or car regions have distinct spatial characteristics and occupy different
areas in the scene. A truck region cannot be fully included within a
car region (Fig. 3(g)). While there may be areas where the truck and
car regions overlap (Fig. 3(c)), the complete inclusion of a truck region
within a car region is unlikely due to their different dimensions.

In conclusion, the eight relations we have presented provide a
comprehensive and detailed representation of spatial relationships be-
tween objects in the urban environment. These relations serve as a
formal logic that captures essential spatial knowledge about the com-
ponents within the environment. By combining this knowledge with

the performances of a deep neural network, we can create an informed
deep learning framework to enhance the network understanding and
reasoning abilities. In the next section, we describe the methodology
to extract the RCC-8 relations and integrate them into a deep neural
network.

4. Spatial relationships integration for panoptic segmentation

This section presents the proposed deep neural network architecture
that integrates RCC-8 relations between objects perceived in images.
It is important to mention that the proposed approach is general and
can be applied to any two-head (one for semantic segmentation and
the other for instance segmentation) panoptic segmentation model. As
mentioned previously, the main idea of the proposed technique is to
optimize and enhance the performance of panoptic segmentation mod-
els by incorporating additional knowledge on the spatial relationships
between different objects in an urban scene directly during the model
training. We aim to integrate this knowledge by introducing a novel loss
function that captures and represents the spatial relationships between
objects. By incorporating this loss function into the training process, the
model gains a comprehensive understanding of the urban environment,
improving its ability to accurately segment objects by considering their
contextual interactions. To extract the RCC-8 relations between the
various object types of the image, including both ‘‘Stuff’’ and ‘‘Things’’,
we integrated the proposed module in both heads during the training
of the deep neural network (Fig. 4). This module is designed to extract
the RCC-8 relations between regions to define and compute the pro-
posed ℶℷ𝜗𝜗ωℸ⊳⊲0 loss function. To do so, distinct image regions should
be separated, and then the different regions should be approximated
before extracting the RCC-8 relations.

Separation of distinct regions. The proposed module takes as input the
‘‘Stuff’’ regions from the predicted semantic segmentation map and
those from the ground truth (Fig. 5). In the semantic map, ‘‘Stuff’’
regions belonging to the same class are labeled with a common label,
even though they are not connected to each other. For example, in
Fig. 5, the two separate regions belonging to the class ‘‘Vegetation’’
were both labeled with the same label (1 ), despite being distinct and
not connected. However, it is important in our case to consider each
region independently of the others to accurately represent and integrate
the spatial relationships between all the distinct regions in the scene. To
solve this problem, we implemented an algorithm that separates all the
distinct visible ‘‘Stuff’’ regions from the semantic maps. We also added
some identifiers to reference the distinct regions belonging to the same
label in both the prediction and the ground truth (Fig. 5: Separation
of distinct regions). Since the concept of instance segmentation itself
involves identifying and separating individual objects within an image,
we did not face the problem of identifying distinct regions regarding
the ‘‘Things’’ regions related to the instance segmentation branch. Thus,
each region belonging to an instance is basically segmented separately
from the other instances of the same class. At the end of this step, we
consider a set of distinct regions for each of the predicted maps (se-
mantic and instance segmentation), along with their respective ground
truths regions.

Region approximation. To identify the spatial relationships between
regions, we initially extracted the primary features of each region.
Specifically, the centroid coordinates and their principal and secondary
axes are computed, which are used to generate a polygon approxima-
tion with a maximum of 50 vertices for each region (Fig. 5: Region
approximation). The polygons are used to establish the spatial rela-
tionships between each pair of regions. Once again, this technique
is applied to both the predicted semantic and instance segmentation
maps, as well as their corresponding ground truth regions.

5
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• Approche hybride
• Dite Neuro-symbolique
• Combinaison d’avantages

• Explicabilité
• Traçabilité des règles déclenchées
• Connaissances humaines

• Résultats améliorés 

Conclusions
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Conclusions
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Conclusions

• Epoque : 2010-aujourd’hui
• Principes : Réseaux de neurones avec plusieurs couches, extraction automatique des caractéristiques 

pertinentes
• Exemples : Réseaux de Neurones Profonds, Transformers

• L’IA reste un ensemble de techniques et d’approches

• Chaque approche vise un ensemble de problématiques et le taux de
réussite/satisfaction est rarement de 100%

• Les pistes présentées permettent : d’améliorer les résultats des méthodes existantes
et d’introduire un facteur d’explicabilité
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QUESTIONS ?
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Méthodologie 
ASPECS

Vers une méthode et des outils
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• Les systèmes d’IA restent difficiles à concevoir

• Les méthodes et outils peu nombreux

• Comment faciliter l’ingénierie de tels systèmes ?
• Processus méthodologique
• Plateforme de déploiement

• Comment intégrer les éléments vus auparavant ?
• Apprentissage
• Explicabilité
• Passage à l’échelle
• …

ASPECS
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ASPECS

• Processus itératif en 3 phases
• Analyse, conception & implémentation
• Concepts IAD/agents

• Conçu selon les principes SME
• Démarche personnalisée/paramétrée
• Lego méthodologique

• Approche basée sur l’IDM
• Méta-modèles/transformations
• Modèles organisationnels



65

Analyse des exigences

• Définition des exigences
• L’IA ne dispense pas l’analyse !
• Un système doit satisfaire des besoins

• Modélisation du domaine traité
• De quoi parle-t’ on ?

• Solutions en termes organisationnels



66

Focus exigences : cas d’utilisation

• Besoins exprimés par des cas d’utilisation

• Démarche classique en informatique

• Adaptée pour systèmes en interactions fortes avec humains
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Exemple Simulation de site industriel

• Gros site industriel

• Multiples bâtiments

• Flux de transports intra/extra site
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• Besoins exprimés sous forme de buts à atteindre

• Relations entre buts (arborescence)

•Modèle classique de l’IA

Focus exigences : modèle de Buts

Model domain 

Goal modeler

Domain Expert

System 
descriptio

n

a

<<mandatory,input>>

<<mandatory,output>>

Domain model

Model goals Refine goals

<<mandatory,input>>

Goal model

<<mandatory,output>>

Refined goal 
model

<<mandatory,output>><<mandatory,input>>
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« Goal »
3 Review papers

p :Paper
r :Reviewer

« Goal »
0 Manage CMS

« Goal »
1 Gather papers

« Goal »
2 Distribute papers

« Goal »
1.1 Register 

authors
« Goal »

1.2 Register 
reviewers

« Goal »
1.3 Collect papers

« Goal »
4 Select papers

« Goal »
5 Print 

proceedings

« Goal »
5.1 Collect finals

 p : Paper

« Goal »
5.2 Send to 
publisher

and

« Precedes »

« Precedes »

« Precedes »

and
assign(p,r)

accepted(p)
and

Exemple Système de gestion de conférences

• Acteurs multiples

• Contraintes d’organisations

• Tâches répétitives/fastidieuses
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ASPECS : Agentification

• Modélisation spécifique

• Interactions : définition & comportements

• Définition de l’organisation/la holarchie



71

ASPECS : Implémentation

• Choix d’une plateforme

• Implémentation des précédents modèles

• Tests & déploiement
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SARL

Vers un langage orienté agents
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• Nécessité d’un langage orienté agents

• Distribution & parallélisme

• Interactions événementielles

• Indépendant d’une plateforme de déploiement

• Ouvert & extensible

• Facile à prendre en main

SARL : le contexte
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GITIA - UTN

SARL Team

Motivation

Design Principles

Main Concepts
Definitions

Built-in Capacities

Environment

Show me the
Code!

Summary &
Future works

Context and Interactions (cont.)

Default Space: an
Event Space

Event-driven interaction
space.

Default Space of a context,
contains all agents of the
considered context.

Event: the specification of
some occurrence in a
Space that may potentially
trigger effects by a
participant.

S. Rodriguez SARL: Agent Programming Language 20/40

SARL : éléments principaux

Un SMA est :

• Une collection d’agents

• Qui interagissent au sein d’espaces
• Distribués
• Partagés

• Un agent est caractérisé par :
• Des capacités

• Des compétences

• Des espaces
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• Une capacité est :
• La spécification d’une collection d’actions

• Une action :
• Est une spécification d’une transformation
• Garantie des résultats connus
• Est définie en termes de pré/post-conditions

• Une compétence est :
• Une implémentation possible d’une capacité

SARL : les composantes des agents



76

GITIA - UTN

SARL Team

Motivation

Design Principles

Main Concepts
Definitions

Built-in Capacities

Environment

Show me the
Code!

Summary &
Future works

Context and Interactions

Context

Defines the boundary of a sub-system.

Collection of Spaces.

Every Context has a Default Space.

Every Agent has a Default Context, the
context where it was spawned.

Space
Support of interaction between agents respecting the rules defined in
various Space Specifications.

S. Rodriguez SARL: Agent Programming Language 18/40

SARL : les contextes

Un contexte :
• Définit la frontière d’un sous-système

• Est une collection d’espaces

• Chaque context a un « Default space »

• Chaque agent a un « Default context » 

Un espace :
• Est un support d’interactions

• Définit des règles pour ces interactions 
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GITIA - UTN

SARL Team

Motivation

Design Principles

Main Concepts
Definitions

Built-in Capacities

Environment

Show me the
Code!

Summary &
Future works

Spaces and Contexts

Contexts and Holonic
properties

All agents have at least one
External Context (the
default one).

All agents participate in the
Default Space of all
Contexts they belong to.

The Janus Context is
omnipresent.

S. Rodriguez SARL: Agent Programming Language 21/40

SARL : les visions agents

Chaque agent a :
• Un « default context »

• Un contexte externe
• Vision holonique
• Des agents peuvent appartenir à ce 

contexte

• Un contexte interne
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agent BootAgent {
uses Logging
uses Lifecycle

on Initialize {
info("The agent was started.")
spawn(PongAgent)
spawn(PingAgent)
killMe
}
}

SARL : Quelques exemples de code
agent PingAgent {
uses Logging
uses DefaultContextInteractions

on Pong{
emit(new Ping(occurrence.index+1))
[it == occurrence.source]
info("Hello guys, I'am PingAgent with "+occurrence.index+1)
}

on Initialize {
info("The agent was started.")
emit(new Ping(0))
}

on Destroy {
info("The agent was stopped.")
}
}
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• SARL = langage orienté agents
• Concepts propres
• Vision holonique
• Programmation événementielle

• Codage simple

• Plateforme ouverte

• Plateforme optimisée & efficace
• Distribution
• Parallélisme
• Disponible pour de multiples OS

Conclusions
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