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Résumé. Dans le domaine de l'interprétation d'images, les relaispatiales
jouent un réle important dans la description et la recorsaaise des objets :
elles permettent en effet de lever 'ambiguité entre destslofapparences simi-
laires et sont souvent plus stables que les caractéristitpseobjets eux-mémes.
D’autre part, I'interprétation sémantique des images pénéficier de représen-
tations des concepts utiles et de leurs relations sousrgefdfontologies. Dans
cet article nous proposons une ontologie générique deaesagpatiales afin de
guider l'interprétation d’'une image et la reconnaissanee structures qu’elle
contient par des informations structurelles sur I'agerexrspatial de ces struc-
tures. Une contribution originale est I'enrichissementedte ontologie par des
représentations floues des relations spatiales, qui erspnéda sémantique, et
permettent de faire le lien entre ces concepts, souveninegpisous forme lin-
guistique, et les informations que I'on peut extraire desges, contribuant ainsi
a réduire le fossé sémantique. Dans I'approche proposepatametres des re-
présentations floues des relations spatiales sont appoisatiquement sur une
base d’exemples. Enfin, nous montrons comment cette caamais structurelle
et spatiale peut étre utilisée pour guider l'interprétatiimages.

1 Introduction

Linterprétation d'images est un probleme complexe quitgdre défini comme I'extrac-
tion automatique de la sémantique d’'une image. Cependztte,s2mantique n’est pas toujours
explicitement dans I'image elle-méme. Elle dépend d’'um gk@s connaissancespriori sur
le domaine et d’autre part du contexte de I'interprétatidans les domaines de I'analyse de
scénes et de l'interprétation d’'images, tout comme danergathe de I'indexation des images
numeériques, on assiste, grace aux progres récents enenigaieés connaissances, a un regain
d’intérét pour les approches s’appuyant sur la modélisad® connaissancespriori sur le
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domaine étudié. Comme en témoignent les nombreux systéengisidn a base de connais-
sances, dont on peut trouver un bon état de I'art dans Cretiegpage (1997) ou dans des
travaux plus récents (Cohn et al. (2005); Thonnat (2002)}rdduction de connaissances
priori dans le processus d'interprétation d'images n’est pasemuen soi. Cependant cette
approche a souvent été critiquée notamment a cause de sooenda généricité (systenae
hoc) mais aussi a cause du probléme de la représentation etdeib#ion des connaissances
a priori. Des progrés récents en ingénierie des connaissancesrtenlg les ontologies,
permettent désormais de répondre a certaines de ces esifiguidelot (2005), Town (2006)).
Celles-ci répondent en effet au probléme de la formalinatle maniére cohérentet consen-
suelle, des connaissances d’'un domaine donné.

Contrairement au domaine de I'analyse et de I'indexatioda@®iments textuels pour le-
quel les ontologies sont largement utilisées, dans le duarde l'interprétation et de I'indexa-
tion sémantique d'images, la mise en correspondance dawnperceptif (pixels ou voxels,
groupes de pixels) et du niveau linguistique (concepts dnailoe) de I'interprétation a sou-
vent constitué une barriere & leur exploitation. Il s’agitfdssé sémantiquedéfini comme
le manque de concordance entre les informations percdptugue I'on peut extraire des
images et l'interprétation qu’'ont ces données pour un saiigur dans une situation déter-
minée(Smeulders et al. (2000)). Ce probléme fait aussi référencprobléeme de I'ancrage
de symboles en intelligence artificielle et en robotiqueré@eschi et Saffiotti (1999)) défini
comme le probleme de leréation et du maintien de la correspondance entre les sigabo
et les données percues (par un capteur visuel ou non) quésemtent le méme objet phy-
sique (ou concept abstrait)De maniére similaire & (Bloch et Saffiotti (2004)) présahtme
étude des correspondances entre I'ancrage de symbolegedtmaissance de formes, l'inter-
prétation sémantique d'images peut étre vue comme un pnebtBancrage de symboles qui
consiste a associer dynamiquement une information litiquiss de haut niveau & un ensemble
de primitives pergues dans I'image. Dans le cas de l'inédgpion d’images, cette information
linguistique fait référence aux concepts du domaine diappbn et a leur définition.

Exemple — En interprétation d’'images cérébrales, les cptepeuvent étre cerveau:
partie du systéme nerveux central, situé dans la téigau caudé noyau gris profond du té-
lencéphale impliqué dans le contrdle des mouvements \aesfgliome: tumeur du systéme
nerveux central, issue des cellules gliales et localiséglis souvent dans les hémisphéres
cérébraux

Dans le domaine de I'image, notamment dans le domaine akeKetion et de la recherche
d'images, des travaux récents proposent d'utiliser leslogies pour introduire de la séman-
tique et pour réduire le probleme du fossé sémantique. T@@0E) propose d'ancrer dans le
domaine de I'image, a I'aide de techniques d’apprentissagervisé, les termes d’un langage
de requétes utilisé pour rechercher des images par matstiah@ approche semblable est uti-
lisée par Mezaris et al. (2004) et Hudelot (2005) qui défenissine ontologie intermédiaire
de concepts visuels dont chaque concept est ancré a un dastntescripteurs calculés dans
'image. Cette approche permet d’'une part de faire des tequi maniére qualitative a I'aide
des concepts de 'ontologie intermédaire ou du domaine ali@permet aussi de filtrer et sé-
lectionner les résultats pertinents en fonction de leuraatéristiques visuelles. Cependant,

lj.e. logiqguement “consistant” Gruber (1993)
2Dans la suite de ce document, nous utiliserons le terme anpragesignifier la création du lien entre un concept
de haut niveau et sa représentation perceptuelle dans lériod®l'image.
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peu de travaux s'intéressent a l'utilisation des ontolsgieur I'analyse et I'interprétation
d'images. En particulier, la problématique de la segmantades images est rarement prise
en compte.

Dans cet article nous proposons une approche permettagddee le fossé sémantique
entre les informations numériques provenant de I'imagestobncepts de haut niveau d'une
ontologie du domaine & l'aide d’'une représentation floueadexepts. Cette représentation
floue est intégrée a 'ontologie du domaine en utilisantrigrissement d’ontologie par des
domaines concrets (Lutz et al. (2005)).

L'apport de la représentation floue est multiple :

e elle permet de représenter I'imprécision inhérente a lsstrootion et a la définition
d’un concept (typiquement le concgpbche deest vague et imprécis et sa sémantique
dépend du contexte et de I'échelle des objets et de leuramement),

¢ elle permet de gérer I'imprécision liée a la connaissanpema du domaine,

o elle constitue urspace de représentation et de raisonnement permettant déduire
le fossé sémantique entre des concepts symboliques et deleues numériques ex-
traites de I'image,

¢ elle fournit un cadre unifié utile pour guider la segmentagbl'interprétation d'images.
On parlera dans ce cas d’ontolog@serationnellepour I'analyse d’'images.

En patrticulier, pour illustrer notre méthodologie, nousgmsons une ontologie de rela-
tions spatiales et nous enrichissons chaque concept pgpregsentation floue dans le domaine
de I'image. Le choix des relations spatiales est motivé @’part par I'importance de I'infor-
mation structurelle dans le processus d’interprétatiamatjes et d’autre part par le caractére
intrinséquement ambigu de la plupart des relations spatial

Dans cet article, nous rappelons brievement la définitiomel'ontologie et présentons un
rapide état de I'art sur I'introduction de l'incertitude @ I'imprécision dans les ontologies
dans la section 2. Dans la section 3, nous proposons unegigale relations spatiales, que
nous enrichissons a I'aide d’'un modeéle flou. Lintégratiore I'ontologie et le modéle flou
s'effectue a l'aide deeprésentations floues dans des domaines concregtsection 4). Un
exemple applicatif de segmentation de structures cée&bdalns la section 5 permet de mettre
en évidence le potentiel de cette ontologie de relationsades enrichie par des modeéles flous.

2 Etatde l'art

2.1 Incertitude et imprécision dans les ontologies

Dans le domaine de I'ingénierie des connaissances, ungi@est définie, d’'apres Gru-
ber (1993), commia spécification d’une conceptualisation partagée d’'un doma Une onto-
logie permet de modéliser une certaine vue du monde, c‘dseain domaine dans un contexte
donné. Elle est composée de I'ensemble des concepts, gdali&finitions et des relations entre
ces concepts qui permettent de décrire et de raisonner sigroaine. Des développements
récents dans le domaine de l'informatique médicale ont mamie les ontologies pouvaient
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formaliser de maniére efficace la connaissance générigparttgée d’'un domaine. Cepen-
dant, dans le monde réel, les informations et les connaissarlatives a un domaine sont
souvent incomplétes et incertaines. Dans ce contextentetogies sont donc limitées par leur
incapacité a représenter les informations avec leurstihgges et imprécisions. Des travaux
récents proposent d’étendre les ontologies pour la repistsen et la gestion de connaissances
imparfaites (da Costa et al. (Eds) (2005); Sanchez (2006).premiére famille d’approches
propose une extension probabiliste des ontologies, notarhdu langage de représentation
d’ontologies OWL, a l'aide des réseaux bayésiens (Ding €2@04); Yang et Calmet (2005)).
Le langage OWL s’appuyant sur les logiques de descriptior) (Baader et al. (2003)), une
autre famille d’approches exploite les travaux récentsenmant les logiques de description
floues (Holldobler et al. (2002); Li et al. (2005); Stoilosaét(2006); Straccia (2005)). Comme
décrit dans d’Aquin et al. (2004), on peut classer les loggqde description floues selon le
mode d’introduction du flou dans le formalisme de représemaEn particulier, une des ap-
proches intéressantes pour introduire le flou dans lesamigd est I'utilisation de prédicats
flous dans les domaines concrets comme décrit dans Str@6€i6)( Le tableau 1 rappelle les
principaux constructeurs des logiques de descriptiom dgntaxe et leur interprétation.

Constructeur Syntaxe Exemple Sémantique
concept atomique A Human AT C AT
individu a Lea at e AT
Top T Thing TI = AT
Bottom 1 Nothing 1T =97
Role Atomique r has-age RT C AT x AT
Conjonction cnD Human r Male cTnD?
Disjonction cub Male LI Female c?uDbD?
Négation -C = Human AT\ CT
Restriction existentielle|  3r.C 3has-child.Girl {r e AT |3y e AT : (z,y) € RE Ay e CT}
Restriction universelle | Vr.C Vhas-child.Human {z e AT |vye AT : (z,y) € RT = y € CT}
restriction de valeurs | > r.{A} Shas-child.{Lea} {z € AT |3y € AT : (z,y) € RT = y = a7}
restriction de nombres| (> nR) (> 3 has-child) {ze AT | {y| (z,y) € R*}| > n}
(< nR) (< 1 has-mother) fzea”| Hy|(zy) e R} <n}
Subsomption CLCD Man C Human cT c Dt
Définition de concepts| C=D Father = Man cT =p?
3 has-child.Human
Assertion de concepts| a: C John :Man ot ec?
Assertion de rdles | (a,b) : R | (John,Helen) :has-child (a*,b%) € R*

TAB. 1 — Syntaxe et sémantique des logiques de descriptidhgi€signe un domaine abstrait
de l'interprétation?).

Les domaines concrets des logiques de description intodans Lutz (2003) permettent
d’introduire des informations numériques ou textuellesles concepts. Plus généralement,
ils permettent de représenter les propriétés concréteshjets réels tels que leur taille, leur
apparence visuelle ou encore leur organisation spatiateex@mple, en respectant le forma-
lisme du tableau 1, le concePerson M3 age. <y, représente I'ensemble des personnes dont
I'age est inférieur ou égal 20. Dans cet exemplgso est un prédicat sur le domaine concret
des entiers naturelS. Aux différents constructeurs décrits dans le tableaudfoste alors le
constructeur suivant qui est un prédicat d’existence deictsn :

o Juy,...,u,.Pinterprété par {a € AT | 3z, .2, € Ap : (uF(a) = 7)) A .. A
(ul(a) = z,) A (z1,...7,) € PP}; avecAp un ensemblepp un ensemble de noms

n
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de prédicats suAp, P € &p un nom de prédicat associé a une cardinaligt a un
prédicatP? C A% etuy, ..., u, une chaine d'attributs.

En conséquence, un moyen de représenter une informatiertaime et imprécise est de consi-
dérer des ensembles flous sur les domaines concrets. Emaapmotre exemple, on peut
définir le concept vagu¥oungPerson de la maniére suivantéoungPerson = Person M3
age.Young avecYoung défini comme un prédicat flou sur les entiers naturels ¥miing :

N — [0,1]. Comme dans la théorie classique des ensembles flous (DetBiade (1980)),
Young représente alors le degré de jeunesse d'une personne étygemibdélisé€, par exemple,
par une fonction d’appartenance trapézoidale.

Rappelons brievement que dans la famille des logiques darigiésn, une Thox7 est un
ensemble fini d’axiomes terminaud£D et A T D) et une AboxA est un ensemble fini
d'assertionsd : C (appartenance a un concepf}, b) : R (rble), (a,x) : f (attribut) and
(z1,...,x,) : P (appartenance a un prédicat de domaine concret)). Dansibefae logiques
de description floues utilisant des domaines concrets flesgspnceptset lesrdles sont in-
terprétés par des ensembles flous et les axiomes, plutGtesdtisfaits (vrai) ou insatisfaits
(faux), prennent une valeur de vérité dans [0, 1]. Une degson plus précise de la syntaxe et
de la sémantique des logiques de description floues est d@anéStraccia (2006). Dans notre
article, nous exploitons surtout le pouvoir expressif damaines concrets flous.

2.2 Logiques de description, interprétation d'images et redtions spa-
tiales

Dans le contexte de I'interprétation d’'images, on peut whEner le domaine de I'image
ou des espaces de caractéristiques comme un domaine cdyanstl’exemple illustré dans
la figure 1,Pink peut étre modélisé comme un prédicat sur le domaine conesevaleurs
RVB possibles. L'utilisation des domaines concrets damepaésentation des connaissances
du domaine de l'interprétation peut donc étre un moyen deiréde fossé sémantique. Cette
approche a été utilisée par Aufaure et Hajji (2002) et Pisted al. (2006), pour ancrer les
concepts d’'une ontologie du domaine et leur descriptiors teadomaine de I'image.

Dans cet article, nous proposons d’utiliser une ontologigr peprésenter la connaissance
structurelle sur une scéne, c'est-a-dire les relationtiadpa entre les différents objets. Comme
Haarslev et al. (1998) qui définissent un domaine concrattstré Polygonpour représen-
ter I'information topologique des objets d’'une scéne etrpaisonner spatialement sur ces
objets, nous proposons dans cet article une ontologie igé&méde relations spatiales et une
méthodologie pour enrichir ces relations par leur desonptioue dans le domaine concret,
i.e. 'espace de I'image. En effet, 'organisation struetle et spatiale, c’est-a-dire les rela-
tions spatiales entre les différents concepts, est unenirafiion primordiale, ainsi que cela a
été mis en évidence par des études aussi bien en percemtgpritien, linguistique, que dans
les domaines du raisonnement spatial, de la vision paratelin, ou encore des systemes d'in-
formation géographique. Les descriptions usuelles dewsqear des observateurs ou des utili-
sateurs utilisent intensivement les relations spati@leamémes, celles-ci apportent beaucoup
aux méthodes computationnelles de description et d'indégaion. Ces relations peuvent étre
de nature topologique (relations ensemblistes, adjagencenétriques (distances, directions
relatives).
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Abstract domain Concrete domain (image)
Rose Pink
R3 : hasColor “ (RGB values)

R1iisa Flower WShape Im1 ]
\». (shape descriptors)

R2: is treated by

Gardener Im2

R5 : hassize ~() (Image
region)

FiG. 1— Importance et réle des domaines concrets pour l'interpiétad’images : ils per-
mettent d’ancrer des concepts avec leur représentatiareiles ou physique dans le domaine
de l'image.

Exemple — Le cerveau humain est fortement structuré : panpbelethalamus droitest
a gaucheadu troisieme ventriculest en-dessoudu ventricule latéral

Sile domaine du raisonnement spatial a été largement gééeken intelligence artificielle,
en particulier dans des formalismes logiques, il I'a étéubeap moins en image et en vision.
Nos travaux contribuent a développer ce domaine, en assaga modéles ontologiques, des
représentations structurelles par graphes et des mail#isariginales des relations spatiales.

3 Une ontologie de relations spatiales

Récemment, plusieurs travaux se sont intéressés a la waiitdl de 'espace et des re-
lations spatiales sous la forme d’ontologies (Bateman gaF&004)). Par exemple, dans le
domaine de la cognition et de la linguistique, le projet Gptacé propose de développer une
ontologie de sens commun pour représenter les informaspatales. C’est aussi un axe de
recherche dynamique dans le domaine de la conception densystd’information géogra-
phique (SIG) (Casati et al. (1998); Klien et Lutz (2005))slée domaine de la reconnaissance
d’'objets dans des médias (Dasiopoulou et al. (2005); Hah €G0D5)) ou encore dans le do-
maine de la robotique (Dominey et al. (2004)). La formai@atle I'information spatiale et du
raisonnement spatial a aussi donné lieu & de nombreux kakeans le cadre de I'informatique
médicale et de la représentation des connaissances agagm{Dameron (2005); Dameron
etal. (2004); Donnelly et al. (2006); Schulz et al. (200@gpendant les formalismes proposés
sont trés souvent limités aux besoins du domaine d’'apitat sont difficilement utilisables
de maniére opérationnelle pour guider la segmentatioiméttprétation d’images.

De plus, I'imprécision et la subjectivité de I'informati@patiale sont rarement prises en
compte dans ces différents travaux méme si de nombreuxnsgstéormels pour la repré-
sentation de l'incertitude et de I'imprécision des relaticpatiales existent. Une approche

Shittp ://www.ontospace.uni-bremen.de/twiki/bin/view/iiaVebHome
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intéressante a été proposée dans le cadre du raisonnem@ot &t sous incertitudes par Na-
gypal et Motik (2003). Les auteurs proposent d'utiliser demaines concrets flous sous la
forme d’intervalles de temps flous pour intégrer un modétepiarel flou a une ontologie de
relations temporelles. De maniéere similaire, nous propssbenrichir une ontologie de rela-
tions spatiales génériques avec un modéle flou des relatéorsle domaine de I'image. Cette
approche modulaire permet de séparer les concepts absgaiériques de leur représentation
dans I'image, dépendante du domaine d’application. Elienpede plus de fournir un cadre
unifié pour la représentation de I'information spatiale glkas images et elle permet, a l'aide
de représentations structurelles sous forme de graphgsjdier la segmentation et I'interpreé-
tation des images comme décrit dans la section 5.

Dans cette section, nous décrivons les principaux condeptetre ontologie et nous don-
nons quelques précisions sur la représentation floue dered. Un extrait de cette ontologie

est donné dans la figure 2.

Relation Métrique

‘ Relation de Direction ‘ ‘ Relation de Distance‘

Relation Topologique

Adjacent

1
Relation de Direction Relation de Direction
Binaire Ternaire
Proche ‘

: j

[ [ [
‘ A Droite H Devant ‘ ‘Au dessus ‘ Entre ‘ ‘
*

Sur

—— relation de hierarchie

FIG. 2 — Extrait de I'organisation hiérarchique des relations sigdes dans notre ontologie.

3.1 Représentation floue des relations spatiales : quelqupgeliminaires

Représentation des objets par des ensembles flous spatiauxJn ensemble spatial flou est
un ensemble flou qui est défini dans le domaine de I'image, So®a fonction d’'apparte-
nancey (fonction deS dans|0, 1]) représente I'imprécision sur la définition spatiale déjét
(position, taille, forme, limites, etc.). Pour tout pointle S (pixel ou voxel),u(z) représente

le degré avec lequel appartient a I'objet flou. Les objets définis comme des enkasmiias-
siques constituent un cas particulier dans lequeé prend que les valeurs 0 ou 1. Dans toute
la suite, les définitions intégreront le cas non flou commepeasiculier. Le complémentaire
d’'un objet défini par une fonction d’appartenancest classiquement défini par la fonction
d’'appartenance(u), ou c est une complémentation floue (typiquemefat) = 1 — a).

Représentation des relations par des ensembles flous : typde représentation De la
méme maniere, les concepts représentant les relatiorialepatont associés a un domaine
concret qui est un ensemble flou pouvant étre de diversesesatunombre flou, ensemble
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flou spatial ou histogramme d’angles. Ces représentati@pesrdient en particulier du type de
question posée et du raisonnement souhaité. Typiqguememaisonnement spatial, on peut
s'intéresser :

1. soit aux relations qui sont satisfaites ou pas entre déjetodonnés (ou au degré de
satisfaction de relations) (figure 3);

2. soitalazone de I'espacedans laquelle une relation a un objet de référence estaitdisf
(avec un certain degré) (figure 4).

. I <— Object E

Reference object (R)

FiG. 3 — lllustration du premier type de question : étant donnés dehjgtsR and B, quelles
sont les relations spatiales satisfaites entre eux ? Pamgie, est-ce qué3 est proche de
I'objet de référencer ? Est-ce qu'il est a droite d& ?

@) (b)

FiG. 4 — lllustration du second type de question : étant donné untalgeéférence? (le carré
central), quelles sont les régions de I'espace qui satisfioe relation avec lui ? (a) Région de
I'espace représentamroche deR, modélisée par un paysage flou dont I'intensité en chaque
point représente le degré avec lequel la relation est satisen ce point (blanc = 1, noir =0).

(b) Région représentaiddroite deR.

Prenons I'exemple de la distance. Alors que dans le cas etanes binaires, une dis-
tance entre deux ensembles est toujours représentée pambrendeR*, dans le cas flou,
plusieurs représentations sont possibles. La reprégantaius forme de nombre est la plus
courante : les valeurs sont prises soit d&ris soit seulement dari, 1] lorsque les distances
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sont définies comme des dissimilarités floues par exemples®bjets sont imprécis, définis
par les fonctions d’appartenangety, on peut également considérer que les distances qui les
séparent sont imprécises. Ainsi une distance peut étréseptée sous forme de nombre flou
(Dubois et Prade (1983)) représentant par exemple deibdisins ou des densités de distance
(Rosenfeld (1985)). En outre, la distance entre deux engsnpleut étre représentée par une
variable linguistique. Cela suppose que I'espace des rsaé=i quantifié, avec une granularité
plus ou moins fine, en classes symboliques tellespgoehe, loin, etc., dont la sémantique est
définie par des ensembles flousRie. Dans tous ces exemples, on suppose que la sémantique
de la distance fait intervenir deux objets donnés, ce quinpede répondre au premier type
de question. Pour le deuxiéme type de question, on choisgaeprésentation sous la forme
d’'une région floue dé&, dans laquelle le degrér(x) représente le degré avec lequel le point
x satisfait la relatiom? (par exemplé environ 3 cm dg par rapport & un objet de référence.

Précisons maintenant les différentes relations spat@ddesotre ontologie ainsi que les
définitions floues que nous avons retenues pour ces relaatisles (voir Bloch (2005) pour
une synthése des définitions floues existantes).

3.2 Description des principaux concepts de l'ontologie

Selon la hiérarchie sémantique proposée par Kuipers ettl(@&@88), les relations spa-
tiales peuvent étre séparées entre autres en relatiorledgapees et relations métriques. Parmi
les relations métriques on distingue les relations dioacttlles et les relations de distance.
Dans les paragraphes suivants, nous résumons les prir@pacepts mis en évidence dans la
littérature pour leur importance en raisonnement spatial.

3.2.1 Relations topologiques

Latopologie est un des aspects fondamentaux de I'espaegeléition topologique binaire
entre deux objets s’appuie sur les notions d’intersectiontérieur et d’extérieur. Il existe de
nombreux travaux sur la formalisation des relations togiglees. Une des approches princi-
pales est la théorie RCC (Region Connection Calculus) diinitlées relations topologiques
a partir de la notion de connexion entre régions pour degob@nexes et fermés. Elle dé-
finit 8 relations de base disjointes deux a deux et excluskls a été étendue a des objets
vagues dans I'approcHegg Yolkde Hazarika et Cohn (2001). Citons également I'approche
des 9-intersections de Freksa et al. (2004) dans laquedleagion est définie par 3 ensembles
de points : sa frontiére, son intérieur et son complémentkine étude compléte des relations
topologiques dans un cadre qualitatif peut étre trouvés dau (1997).

Modélisation floue des relations topologiques. Les relations telles quatersecte(connexion
en méréotopologieR l'intérieur de (inclusion),a I'extérieur de (exclusion) peuvent étre
simplement définies a partir des concepts ensemblistes (tongplémentations, t-normes
7T, t-conormesS (Dubois et Prade (1980))). Les deux types de questions arerées dans
la section 3.1 peuvent étre aisément traitées pour l'immust I'exclusion, et on peut ainsi
définir aussi bien le degré avec lequel un objet floest inclus dans un autye(par exemple
inf,cs S(c(v(x)), u(xz))) que le degré avec lequel un poinest dans la zone a I'intérieur d'un
objet flouy (par exemple simplement(x)).

L'adjacence entre deux ensembles flous peut étre définigiagian concept de visibilité non
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symétrique ou de maniére symétrique a partir de concepsstppwologiques (Bloch (2005)).
Dans les deux cas, c'est surtout le premier type de questiopegit étre traité.

3.2.2 Relations directionnelles

Les relations directionnelles permettent de décrire létipogelative d’un objet par rapport

a d'autres objets. Pour appliquer une relation directideng est nécessaire d'orienter I'es-
pace. C’est la notion de systeme de référence détailléeldaestion 3.2.4. Les principales
relations d’orientation sont les relations binaires sispl droite, A gaucheg Au-DessusEn-
Dessous Devant, Derriere. Pour avoir des relations plus spécifiques, ces relationsgua
étre combinées entre elleBdvant - A Droite). Il existe de plus des relations d’orientation
plus complexes comme par exemple la relation terriainee ou la relation binaird_e long
de.

Modélisation floue des relations directionnelles. Quelques équipes se sont intéressées a la
définition de relations directionnelles dans des formatisiious, dont une synthése peut étre
trouvée dans (Bloch et Ralescu (2003)). Ces approchesdtiffpar le mode de représentation
des objets et des relations. Les objets sont soit réduits Jpaiats, soit projetés sur un axe
lié a la direction d’intérét soit représentés par des enEnilous spatiaux. Les relations sont
définies soit par des nombres, des nombres flous ou des ilgermeprésentant le degré avec
lequel une relation donnée est vérifiée, soit par des histogies d'angles (c.f. figure 5 (d)) ou
de forces (Matsakis et Wendling (1999)) représentant emide des relations entre deux ob-
jets. Dans ce dernier cas, la réponse a la premiére questisrupe relation donnée nécessite
d’extraire de cette représentation ce qui concerne ercpheti cette relation, par exemple par
comparaison avec un ensemble flou représentant la sémaxdga relation. Ces représenta-
tions par histogrammes permettent également de déternpirgtle est la relation dominante
entre deux objets. Le deuxiéme type de question peut étté éna définissant la région dans
laquelle une relation a un objet de référence est satigfaiteine dilatation floue avec un élé-
ment structurant représentant (dans le domaine spattal foig) la sémantique de la relation
floue. Les deux approches sont illustrées dans la figure 5.

3.2.3 Relations de distance

Les relations de distance permettent de décrire la distamite deux objets. Une relation
de distance peut étre représentée par un nombrR SyA une distance d¢ ou encore étre
spécialisée par des relations telles wésou Loin. Ces relations peuvent étre spécifiées en
changeant le degré de granularité en rajoutant des quardifjear exempl@res Loin).

Modélisation floue des relations de distance. Plusieurs distances entre ensembles flous ont
été proposées dans la littérature. Une premiére classerd@mes ne concerne que la com-
paraison de fonctions d’appartenance, tandis qu’une skecolasse introduit également des
distances dans le domaine spatial (une synthése peut @& dans (Bloch (1999))). Les
définitions de la deuxiéme classe sont beaucoup plus ritipesraettent une analyse des struc-
tures et des objets dans les images plus générale, plusé&enaplplus proche des problémes
d’'images. Elles sont donc particulierement intéressatgsgjue la disposition topologique et
spatiale des structures d'intérét est importante (c'est$da plupart du temps, par exemple en
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. I <—— Object E

Reference object (R)

(a) t |
(d) ()

FiG. 5— (a) Exemple de deux objets, (b) sémantique des directiarsladorme d’ensembles
flous définis sur I'axe des angles, (c) élément structuranhdot la sémantique diedroite de
dans le domaine spatial, (d) histogramme d’angles entreées< objets, (e) dilatation floue de
I'objet R (le carré) par I'élément structurant.

segmentation, classification, interprétation de scerteg, €es distances combinent des de-
grés d'appartenance en différents points de I'espace,e&rapt en compte leur distance dans
cet espace. Le prix a payer est une complexité accrue dul celaes distances. Dans (Bloch
(1999)), des approches originales ont été proposées pénir dies distances floues prenant
en compte l'information spatiale, qui s'appuient sur lend entre les dilatations morpholo-
giques et les distances. L'avantage du formalisme morgimle est que les distances sont
alors exprimées sous forme algébrique et donc plus facisridre au cas flou en préservant
leurs propriétés que les expressions analytiques usu&tiages ces approches permettent de
répondre au premier type de question.

Pour répondre au deuxiéme type de question, il faut défimédéon de I'espace qui sa-
tisfait une propriété de distance par rapport & un objet ffgedce. Supposons quesoit un
objet déja reconnu, ou une région connue de I'esgaat que I'on veuille détermineB sa-
tisfaisant une relation de distance par rappaott &a région d'intérét dans laquell@ doit étre
recherché peut étre définie par des dilatationsidBar exemple, si la connaissance exprime
qued(A, B) > n, alorsB doit étre recherché dans le complémentaire du dilaté de tade
A. Autre exemple, sB doit étre a une distance comprise entieet ns de A, la région d'in-
térét peut étre obtenue en considérant a la fois la distamtenom (qui doit étre supérieure
an,) et la distance de Hausdorff (qui doit étre inférieure-, ce qui s’exprime en termes
de dilatations comme la différence ensembliste entre &élile taillen, de A et son dilaté
de taillen;. Dans le cas flou, pour prendre en compte les imprécisiossjititations floues
seront employées. Cette extension nécessite la définit@éntents structurants flous, dont
la fonction d’appartenancesurS peut par exemple vérifier des propriétés de symétrie sphé-
rique (le degré d’appartenance d’'un point ne dépend que distsace au centre de I'élément
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structurant). Un exemple illustrant la relatiproche deest présenté dans la figure 6.

@ (b) (©)

FiG. 6 — (a) Ensemble flou sur le domaine des distanées)(représentant la sémantique de
proche de (b) Elément structurant flou déduit de (a). (c) Dilatatiooufe d’'un carré par cet
élément structurant, définissant la région de I'espace peadu carré.

3.2.4 Systeme de référence

L'explicitation des relations spatiales entre plusielts, notamment dans le cas des re-
lations métriques, nécessite un systéme de référencefdEnpeénons I'exemple de la relation
directionnellex devant y, la sémantique de la relation ne sera pas la méme si le systéme
référence est I'objey lui-méme ou s'il s’agit d’un observateur extérieur. Poufiiéune re-
lation binaire entre deux objets, il est donc nécessaireéfiaidau moins les trois concepts
suivant :I'objet cible, I'objet de référence et le systeme de référencell existe de nom-
breux travaux concernant les systemes de référence (Kl1208)). En régle générale, un
systéme de référence est classé soit selon le point de viebdervation (relatif ou absolu)
soit selon la fagon dont on utilise la relation (utilisatiotrinséque, extrinseque ou déictique
(Retz-Schmidt (1988))). lllustrons simplement ces trasians a l'aide de la figure 7. Dans
le cas d’'un systéme de référence intrinseque, la positisrolgets est définie par rapport a
un objet de référence qui détermine a la fois le systeme delonnées et I'orientation de ce
systeme. Par exemple, dans le cas de la figure 7, si I'on cnesiplier est I'objet de référence
définissant le systeme de référence, alors on peut alorguiiseest & gauche de xDans le cas
d’'un systeme de référence extrinseque, I'origine du syst@encoordonnées peut étre définie
par un objet de référence mais son orientation dépend deufsogxternes. Par exemple dans
le cas de la figure 7, une description de la scéne pourraiy &séa I'ouest de x. Enfin, dans
le cas déictique, la description des relations implique réagre en compte le point de vue et
donc 'observateur. Dans ce cas, I'orientation du systéemeéterence est définie toujours a
I'aide d’'un objet de référence mais par rapport au point dedeicet objet. Par exemple dans
le cas de la figure 7, si I'on considére I'observateur 2, aborgura la relation suivantey:est
derriéere x.

Il est donc important d’intégrer la notion de systéme deretfée dans l'ontologie. Dans
notre ontologie, toute relation métrique (directionnellede distance) est liée de maniére ex-
plicite & un systéme de référence donné et I'utilisatiomd’telle relation nécessite la définition
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du systeme de référence associé a cette relation. Conssgdésmme exemple illustratif la re-
lation a droite de. Comme illustré sur la figure 7, la valeur de vérité associteralation
x a droite de y va dépendre du choix du systéme de référence. La relatigagstaite pour
I'observateur 1 mais par pour I'observateur 2.

y X

N

observer 1

FIG. 7 — Influence du systeme de référenaseest a droite de/ pour I'observateur 1 mais pas
pour I'observateur 2.

Notons que la notion de référence n’a pas toujours la mémerbanpce suivant le type de
relations. Par exemple I'expressirrest entre y et zest invariante en fonction du systéeme de
référence, alors queest a droite de y et a gauche de dépend fortement de la référence. En
revanche, la premiere expression est moins informativdajseconde.

4 Représentation formelle des relations spatiales

4.1 Concepts de I'ontologie

Dans cette section, nous décrivons la formalisation ddérdifts types de relations spa-
tiales, nécessaire pour définir leur sémantique et pounaatiser des raisonnements spatiaux.
Comme mentionné par Le Ber et Napoli (2002), la représemtdtirmelle des relations spa-
tiales doit prendre en compte la double nature de celleSrceffet une relation spatiale peut
étre a la fois un concept en tant que tel et un lien entre casiclptre ontologie de relations
spatiales doit donc permettre de représenter et diffézeteiconcept de directioA Droite
(par rapport au systeme de référence), de la configuratiatiagpA droite de y et enfin du
conceptX a droite de Y. Ce dernier concept peut étre interprété et représentéuderda-
niéres différentes :

1. comme une relation abstraite eni¥eet Y qui est soit vraie soit fausse ;
2. comme une configuration spatiale physique entre deuxsofatiauxX etY'.

Comme Le Ber et Napoli (2002), nous suivrons donc ce prindgpegification des relations

spatiales (illustré sur la figure 9) pour construire notrotmyie. Une relation spatiale ne sera
pas un role dans le formalisme des logiques de descriptids umaconcept en tant que tel, le
conceptSpatialRelation ce qui permet de bien modéliser les différents niveaux deeots
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“CloseTo” “RightOf”

Spatial Relation

Spatial Relation With .
as Referen Object, — /=P |
as =

“RightOf_A”

“CloseTo_D”

FiG. 8 — Représentation des concepts principaux de I'ontologiestigions spatiales.

dont nous avons besoin pour répondre aux deux types de@ugestientionnées dans la section
3.1. Lafigure 8 est le diagramme de Venn des principaux casiciep’ontologie.

L'ontologie repose donc sur les 5 concepts principaux sisveSpatialObject SpatialRe-
lation, SpatialRelationWith SpatiallyRelatedObjecatt DefinedSpatialRelation

e Posons la définition suivanfpatialObject C T pourSpatialObject

e Le conceptSpatialRelationsubsume le concept génératlation Il est défini par rap-
port a unReferenceSystensa définition est donc :
SpatialRelation C Relation M
> type {Spatial} 1
3 hasReferenceSystem.ReferenceSystem
Le concepiSpatialRelationa lui-méme une relation de subsomption avepological-
Relationet MetricRelationcomme décrit sur la figure 2.

e Le conceptSpatialRelationWithreprésente I'ensemble des relations spatiales définies
selon au moins un objet de référence :
SpatialRelationWith = SpatialRelation 1
3 hasReferentObject.SpatialObject M
> 1 hasReferentObject

e Le conceptSpatiallyRelatedObjecteprésente I'ensemble des objets spatiaux qui ont
comme propriété d’avoir au moins une relation spatiale aveautre objet spatial. Ce
concept permet de représenter des configurations spatiales

SpatiallyRelatedObject = SpatialObject M
J hasSpatialRelation.SpatialRelationWith M
> 1 hasSpatialRelation
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¢ Enfin, le concepDefinedSpatialRelatiormreprésente I'ensemble des relations spatiales
dont I'objet de référence et I'objet cible sont définis.
DefinedSpatialRelation = SpatialRelation M
3 hasReferentObject.SpatialObject M
> 1 hasReferentObject M
3 hasTargetObject.SpatialObject M
= 1 hasTargetObject

SpatiallyRelatedObject

hasReferenceObject
(allValuesFrom)

SpatialRelation

hasReferenceSystem
(allvValuesFrom)

SpatialObject

hasSpatialRelation

SpatialObject

(allvValuesFrom)

ReferenceSystem

SpatialRelationWith

FiG. 9 — Principe de réification des relations spatiales dans I'dagge.

La distinction entré&SpatialRelation SpatialRelationWith SpatiallyRelatedObjedt Defi-
nedSpatialRelatiorest importante. Leur différence est illustrée sur la figureEin considérant
un systeme de référence absolu et etant donné la definitioortieptRight_Of comme :

Right Of LC DirectionalRelation M
C BinarySpatialRelation M
Jinverse.Left_Of
la description de cette scene en utilisant notre ontologiaits:

e y :SpatialObject et x :SpatialObject sont deux assertions signifiant queet y sont
deux objetx spatiaux ou deux instances du conSpgatialObject.

e Le concepRight Of yestdéfinicommeRight Of y = Right Of shasReferentObject.{y}.
Il représente I'ensemble des relatiandroite possibles avec I'objej.

e X :SpatialObject 1 3 hasSpatialRelation.Right_Of_y représente une configuration
spatiale et on a donc:SpatiallyRelatedObject.

e Le conceptC, = SpatialRelation M shasReferentObject.{y} N >hasTargetObject.{x}
représente I'ensemble des relations spatiales erdid objet de référence.
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e SP; :CloseTo M shasReferentObject.{y} M >hasTargetObject.{x} et
S P, :RightOf M >hasReferentObject.{y} M >hasTargetObject.{x} sont deux ins-
tances de&’).

Right

Right of y

x is to the right of y: true

Fic. 10— Différence entre trois conceptsdroite (par rapport au systeme de référenca),
droite de y (par rapport & un objet de référence),eest a droite de y

Lontologie de relations spatiales a été developpée avéamleiel Protégé OWE, et est
disponible sur demande. Elle comprend les 5 concepts penogidécrits ci-dessus ainsi que
leurs concepts dérivés en partie illustrés sur la figuree2 §i.concepts de base pour les rela-
tions directionnelles binaires, 3 concepts de base pouelasons de distance, les 8 concepts
de base pour les relations topologiques de la théorie RCi@s8@u’'un concept d'adjacence,
des concepts pour les relations ternaires comme par exdmpéation Entre). Les rela-
tions entre les différents concepts sont les relationsséés dans les descriptions ci-dessus
(hasReferentObject,hasTargetObject,hasSpatialRelation,hasReferentSystem,...). La fi-
gure 11 présente un exemple de l'utilisation de cette ogtelpour décrire des informations
structurelles d’un domaine donné. Dans cette figure, llogie de relations spatiales est im-
portée dans une ontologie sur I'anatomie du cerveau huatra{te duFoundational Model
of Anatomy(FMA) (Rosse et Mejino (2003))) et est utilisée pour dédiaganisation spatiale
des structures anatomiques.

4.2 Intégration des modeles flous

Dans cette section, nous proposons d’introduire le flou tlan®logie de relations spa-
tiales & I'aide de domaines concrets flous. L'intégratiomthdéle flou dans cette ontologie
suit I'approche modulaire proposée par Nagypal et MotilO@O0L'intégration syntaxique se
fait a I'aide des domaines concrets : elle définit commemerghysiquement un concept de
I'ontologie avec le modéle flou. Le type de représentationgldépend du type de question

“http ://protege.stanford.edu/plugins/owl/
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IE) IpLhasSpatialRelation Close_To_Right_Lateral_ventricle
IE) I pLihasSpatialRelation Above_Of_Right_Thalamus

FiG. 11— Une partie de I'ontologie de I'anatomie cérébrale, exteade I'ontologie FMA

(Rosse et Mejino (2003)), enrichie avec l'ontologie de tieles spatiales proposée. Les
concepts de cette ontologie sont indiqués par le prgfixe
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posée. Par exemple dans le cas de la rel&ight of R, nous sommes intéressés par la région
dans I'espace image ou la relation peut étre satisfaite.daehe flou du concefRight of sera
donc un élément structurant flou défini dans le domaine digfigjare 5 (c)) et le modéle flou
deRight of R sera un paysage flou dans le domaine spatial (figure 5 (eduléaloncrétement
comme la dilatation de la représentation spatial&gear I'élément structurant flou. La séman-
tique deRight of peut aussi étre représentée par un ensemble flou de I'erseleblngles,
comme illustré dans la figure 5 (b), et 'opérateur permettiencalculer la représentation de
X Right of Y dans le domaine concret prendra alors une autre forme (campa avec I'his-
togramme des angles entkeetY par exemple). La figure 12 résume ces différents liens pour
des relations directionnelles. Ces liens se font au tradels relationa pour représentation
floue dans le domaine concrétasFR (types de données en XML Schema dans la mise en
ceuvre informatique de I'ontologie).

Ontologie Modele Flou

Centre de
Gravité

Objet Spatial x
Ensemble Flou
Spatial 1@

x en Relation Histogramme
d'Orientation d'angles
Binaire avec y

Histogramme | |

a pour représentation floue dans le domaine concret de forces
pour representation Tloue dang
L =
‘ a droite ‘—" Ensemble Flou %

a droite de y Paysage
Flou
\M‘_» Intervalle Flou ‘

Fic. 12— Intégration syntaxique entre I'ontologie de relations salkes et le modeéle flou
pour les relations directionnelles et quelques liens eniférents concepts du modéle flou.
Les opérateurs sont des opérateurs de comparaison.

Comme l'introduction des domaines concrets en OWL est g&par des types de données
en XML Schema, nous avons défini un ensemble de types de dopeémettant de décrire
des ensembles flous, des nombres flous, des intervalles floes @bjets spatiaux flous. La
figure 13 décrit les types de données en XML Schema utilisésgsecrire des ensembles flous
trapézoidaux.

4.3 Fusion et raisonnement

Un des avantages de l'utilisation de domaines concretsaspatst la séparation des sé-
mantiques, ce qui est trés utile pour la représentation desaissances et le raisonnement.
Alors que I'ontologie des relations est générique, la séimaa de certaines relations peut
varier selon le domaine. Par exemple une relation tellegroehe de n'aura pas la méme
signification dans un contexte de SIG ou d'interprétatiameyes satellitaires que dans un
contexte d’interprétation d’'images médicales. Cettecdiffice pourra étre exprimée dans le
modéle flou, alors que 'ontologie des relations reste umpsti@ des raisonnements plus gé-
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0 siz<a
(x—a)/(b—a) size€[ab]
Trz(z;a,b,c,d) =< 1 siz € [b,c]

(d—z)/(d—¢c) size]c,d]
0 siz>d
<xsd :complexType name="TrapezoidalFuzzySet">

<xsd :sequence>

<xsd :element name="a" type="xsd :float"/ >

<xsd :element name="b" type="xsd :float"/ >

<xsd :element name="c" type="xsd :float”/ >

<xsd :element name="d" type="xsd :float"/ >

< /xsd :sequence>

< /xsd :complexType>

Fic. 13— Un ensemble flou trapézoidal, sa fonction d'appartenancia etescription du
schéma XML correspondant.

néraux.
Ces aspects de raisonnement impliquent le plus souventikinaison de plusieurs types d'in-
formations, en particulier de plusieurs relations spasiaDans cette perspective, le cadre flou
est un avantage supplémentaire puisqu’il offre une graadété d'opérateurs, permettant de
combiner des informations hétérogéenes (telles que demraaspatiales de sémantiques diffé-
rentes) selon plusieurs modes de fusion (Dubois et Pra@5))L ®t sans faire d’hypothése sur
une métrique éventuelle sur I'espace des différentesnrdtions. lls s’appliquent également
a différents modes de représentation des connaissandedespédegrés de satisfaction d'une
relation, représentation floue d’'une relation sous la fodme intervalle flou, d’'un ensemble
flou spatial, etc.). Ces opérateurs peuvent étre catégamaden leur comportement, le contrdle
éventuel de ce comportement selon les informations a cambaurs propriétés et leur spéci-
ficités par rapport aux étapes de décision.
Par exemple, si un objet doit satisfaire simultanémenti@lus contraintes spatiales expri-
mées sous la forme de relations a d’autres objets, les degreatisfaction de ces contraintes
seront combinés de maniére conjonctive, par une t-normechetraintes peuvent aussi étre
disjonctives et des opérateurs de type t-conorme sont plossappropriés. C'est le cas par
exemple de structures anatomiques symétriques que I'drdpea trouver soit dans la partie
gauche du corps, soit dans la partie droite. Les opératecosnportement variable, comme
certaines sommes symétriques, sont intéressants darsslesid’on recherche par exemple
un renforcement de la dynamique entre des faibles degréssdbds degrés de satisfaction
des contraintes. En particulier, cela facilite la décigaisque des situations différentes seront
mieux discriminées.

Dans I'exemple qui suit, la description des structuresa@magues implique essentielle-
ment des conjonctions de relations (par exeniplaoyau caudé droit est a droite des ven-
tricules latéraux ET proche de ceuxkcet la fusion sera alors toujours conjonctive (dans
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I'exemple du noyau caudé ci-dessus, il s'agira de la cotijona’une relation directionnelle
et d'une relation de distance). L'étape de décision esgidgte dans la procédure de segmen-
tation et ne nécessite donc pas de fixer des seuils sur leésddgrsatisfaction des relations
ou de leur fusion. Cette approche permet de garder I'imgigitidans les connaissances et
leur représentation jusqu’a la toute derniére étape duegsuss, exploitant ainsi pleinement la
modélisation floue.

5 Application a la segmentation de structures cérébrales en
IRM

5.1 Contexte et apprentissage

Dans cette section, nous illustrons comment I'approchpgeée peut étre exploitée pour la
reconnaissance d'objets dans les images. Nous consid#goeset article le cas de I'analyse
d’'images cérébrales mais notre approche est généralgdtdatres images médicales comme
en témoignent des travaux récents (Moreno et al. (2006))autréds domaines d'application
comme par exemple l'indexation et la recherche d'imagedesweb (Millet et al. (2005))
ou encore lI'imagerie satellitaire (Campedel et al. (2008ptte application est particuliére-
ment intéressante car la description de I'anatomie célielsmfait usuellement de maniére
hiérarchique : chaque partie du cerveau est divisée enggties jusqu’a un niveau considéré
comme suffisamment fin. La description de I'organisatiortiafget hiérachique du cerveau
est une composante principale des descriptions linguessigle 'anatomie. Depuis quelques
années, un effort important a été fait a I'Université de Waglon concernant la conception
d’'une ontologie de I'anatomie canonique du corps humaiontblogie FMA (Foundational
Model of Anatomy) (Rosse et Mejino (2003)). Si la neuro-anae, et en particulier les re-
lations spatiales entre les différentes structures, rpasttoujours trés développée dans ce
modeéle, les relations spatiales sont plus utilisées damslegcriptions linguistiquésQue ce
soit sous forme ontologique ou sous une forme textuelle msiructurée, ces descriptions
impliquent des concepts qui sont des objets anatomiques;atactéristiques de ces objets,
ou des relations entre ces objets, qui représentent legbtérsur lesquels s’appuient les ex-
perts médicaux, en particulier pour reconnaitre les olgjets les images. Ainsi I'ontologie
de relations spatiales permet de compléter I'ontologie @maine®, dans notre cas la FMA.
Pour cela, nous importons I'ontologie des relations sfgatidans une version allégée de la
FMA correspondant au cerveau et nous considérons dans crieahaqud-MA :Anatomi-
cal_Structureest unSpatialObject De plus, I'enrichissement sémantique fourni par les mo-
deéles flous de ces relations permet de formaliser les candepgtontologies de domaine sous
une forme exploitable pour l'interprétation des imagesaeteconnaissance des objets. Les
propositions de cet article permettent donc de servir déegpour une reconnaissance fondée
sur un modele. Elles permettent une approche systématmuedes méthodes soit progres-
sives, soit globales, telles que nous les avions élabondais, sans ce formalisme, dans des
travaux antérieurs (Bloch et al. (2003); Colliot et al. (BD(Bengoetxea et al. (2002)). Dans

Spar exemple http ://www.chups.jussieu.fr/ext/neurandék.html
8Une ontologie du domaine est I'ensemble des concepts et de®nsl entre ces concepts permettant de décrire
un domaine donné mais elle n’est pas contre pas restreinteapptieation donnée (Guarino (1998))
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ces travaux, le choix des structures a reconnaitre et dasored était entierement supervisé.
Cette contrainte peut maintenant étre levée.

Notons que le choix de cette approche se distingue des dmwrgtobales de type recalage
d'atlas en ce que les informations structurelles sont sgpriges et exploitées explicitement,
alors qu’elles restent trés implicites dans les approcheattas. De plus les cas pathologiques
ne sont en général pas bien pris en compte dans ces apprsatiest lorsque les pathologies
induisent des déformations importantes des structurdsmigues par rapport a leur représen-
tation dans I'atlas. En revanche les relations spatialas ls@aucoup plus stables, y compris
dans les cas pathologiques, et I'approche proposée a digusgpavec succes dans de tels cas
(Atif et al. (2007)).

Utilisation des graphes pour la représentation et le raisonement. Les graphes sont un
formalisme bien adapté pour I'interprétation d'images gaesoit des graphes spatiaux pour
lesquels l'information porte directement sur les objet$adecéne (c’est-a-dire que les nceuds
sont des régions de I'image et les arcs des relations sgmtalre ces régions) ou des graphes
sémantiques pour lesquels I'information n’est plus unmest de nature spatiale. Les onto-
logies du domaine peuvent étre considérés comme des graphesitiques. Cependant, les
graphes spatiaux sont des structures plus adéquates pourtiBsées de maniére opération-
nelle afin de guider la segmentation et I'interprétatiomdiges (Colliot et al. (2006)). Dans
la méthodologie que nous proposons, le modele génériquerdaau (c'est-a-dire I'ontologie
FMA complétée par des descriptions spatiales) ainsi qubase de données d’'images saines
sont utilisés pour construire un graphe représentantuatsiie générique du cerveau comme
illustré dans la figure 14. En particulier, cette base d’iesagst utilisée pour apprendre les
parameétres des modéles flous des relations spatiales.

Apprentissage des parametres des modéles flous des relai@patiales Les relations spa-
tiales sont en général définies a partir de fonctions d’appance dépendant de parameétres
qu'il faut apprendre en fonction du contexte (Atif et al. (20). Cet apprentissage est réa-
lisé a partir d'une base d'images exemples, dans lesqueBestructures correspondant aux
concepts de I'ontologie sont segmentées. Un algoritleaee-one-ouitératif est utilisé afin
d’apprendre pour une relatidR donnée, les parametres de sa représentation figueepartir
de la base d'images segmentées. La procédure revient aniteterpouryr les parameétres
(n1,n2,ns,n4) de la fonction trapézoidale qui lui est associée. Si 'omgriéexemple d'une
relation de distancproche de ces parameétres sont déterminés en calculant la distande ma
male entre un objet de référenge et un objet cibleB,. (avecc € C, avec C I'ensemble
d’apprentissage et c I'échantillon d’apprentissage), mensuit :d¢, ., = max,cp, da. ().
Soit C la base d'images segmentées. La procédure d’optimisd@oritsselon un critére
d’erreur quadratique moyenne (EQM), comme stiit argmin . ¢ [|E({dS, . feecn (1)) — el
out correspond a I'échantillon de test (leave-one-ouf) Bespérance de I'ensembi&\ {¢}. A
partir de 'ensemble 8 EQM minimale (i.€,\ {#}) nous calculons une moyensieet un écart-
type &. La fonction d’appartenance associée a la relaftoest définie par un sous-ensemble
flou deR™ de noyay0, ] et de supporf0, 1 + 25]. Autrement ditv; = ny = 0, ng = 1 et
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Cette approche permet d'utiliser une modélisation géadtas relations, indépendante du
contexte d'application, dont seuls les paramétres sonmisappur un domaine d'application
donné.

Symbolic knowledge Ontology-based segmented image database

Generic Knowledge of Healthy
knowledge specific cases cases

Brain anatomy Brain tumor Infiltrating
ontology + ontology Structures
. tumors
brain structural H

description

Derives from llnPUt \Inside(PlR, GPR) is preserved A
Graph based representation of the generic Learning procedure \
modgl Near of
Near of Step 1: Step 2:
Q) 1.90.0.96]] | learning spatial « learning spatial
("ﬂ relations (adjacency, relation for specific
#iey distance, orientation) cases
L of the generic model « deducing stable
' using healthy cases relations for each
. Adjacent class of pathologies
Fuzzy modeling of » Directional relation

spatial relations Distance relation 1 Fuzzy representations and adaptation
Dealing with a specific case l

Generic model
adaptation using

Modified relations Graph based
propagation process to
update the graph and to

knowledge of specific " represent the tumor =

case and results of the impact on the Enrichment

learning procedure surrounding structures of the
database

FiG. 14— Schéma général de I'approche. Les connaissances syméslapnt représentées
sous forme d’ontologies : une ontologie de relations spesi@nrichit une ontologie décrivant
I'anatomie du cerveau. Une représentation par graphe dveau est déduite du modeéle géné-
rique et d’'une base d'images permettant d’apprendre lesésgntations floues des relations
spatiales. Ce graphe guide la reconnaissance des strigtireerveau dans les images IRM.
L'adaptation a des cas pathologiques est réalisée a la foigigeau de la représentation des
connaissances et du raisonnement.

L'approche proposée, illustrée sur la figure 14 dans le césmeonnaissance de structures
cérébrales dans des images de résonance magnétique (IRMpBIbue a réduire le fossé
entre deux problémes connus : la segmentation et la ressamaie d’'objets dans une image
d’'une part et la représentation des connaissances d’autre p

Nous désignons respectivement per RLV and LLV, le Ventricule Latéral le Ventricule
Latéral Droit et le Ventricule Latéral GaucheNous considérons aussi d’autres structures ana-
tomiques, telles que ledoyaux CaudégnotésCN, RCN, LCN) qui sont desNoyaux gris
(noté GN) du cerveau ainsi que le putamen (noté PU) et le thalamué {fid}. La figure 15
illustre ces différentes structures.
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FiG. 15— Coupe axiale du cerveau illustrant les différentes strregianatomiques considé-
rées : ventricule latéral (LV), noyau caudé (CN), thalamtK) et Putamen (PU)

5.2 Approche progressive d'interprétation

Dans une approche progressive (Bloch et al. (2003); Cadli@l. (2006)), les structures
sont reconnues successivement. Pour rechercher uneustusés relations a des structures
précédemment reconnues sont exprimées et permettentdgmée la recherche a des zones
de I'espace vérifiant ces relations. Dans la suite, nouastiétailler le processus de détection
du noyau caudé droit en supposant que le ventricule drojtaété segmenté et reconnu. Cette
situation est illustrée sur la figure 16. Voici un extrait deTbox considérée dans le cas de
I'approche progressive :

AnatomicalStructure C SpatialObject

GN C AnatomicalStructure

RLV C AnatomicalStructure

LLV C AnatomicalStructure

LV=RLV U LLV

Right_of RLV = DirectionalRelation 1 3 hasReferenceObject.RLV
Close_To_RLV = DistanceRelation 11 3 hasReferenceObject.RLV
RCN = GN M3 hasSpatialRelation.(Right_of RLV mn Close_To_RLV)
CN = GN N3 hasSpatialRelation.(Close_To_LV)
CN=RCNULCN

c1 :RLV, (c1,R1) : hasFR

e Une premiere étape consiste a extraire de I'informationwestionnant I'ontologie du
domaine. Le but est de trouver 'ensemble des relationsaamigntre le ventricule droit
connu et le noyau caudé droit. Cette étape peut étre aus#aairace aux ontologies
et aux outils associés. Par exemple dans notre cas, nousspragpd utiliser le langage
NRQL de RCER (Haarslev et Moller (2001)). La requéte générée est donc :

(tbox-retrieve (?x)(and
(?y Right_Caudate_nucleus)
(?y ?x hasSpatialRelation)
(?z Right_Lateral_ventricle)
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Domain Ontology Image domain

< Gray_matter_component_of_neuraxis =
Ry TTRTLE] AeHiE
~ R
Asea hem
_— —_ b
< Ganglion_of_neuraxis >
Gangl UTREISS \

fs-a Mucleus_of_neuraxis

Fact Base

R1

C1: Right_Lateral_ventricle IN
has_for_fuzzy concrete_domain{R1}

FIG. 16— Le ventricule droit correspond a la région R1 dans I'imagenitologie du domaine
décrit les relations spatiales entre le noyau caudé droli¢ @entricule droit. Ces relations vont
étre exploitées pour guider la segmentation du noyau cauulé d

(?x ?z hasReferenceObiject)))

Cette requétetijox-retrieve signifie que I'on interroge I'ensemble des concepts (Thox)
et non les instances de ces concepts (Abox). Plus de détaiteimant la syntaxe des
requétes nRQL peuvent étre trouvés dans le manuel de Racer

Laréponse a une telle requéteRight Of Right Lateral ventricletClose To_ Right_Lateral ventricle
En effet, selon notre ontologie du domaine le noyau caudéebta droite de etproche
du ventricule droit eau-dessugiu thalamus droit (figure 16).

e Selon I'ontologie de relations spatiales, les concRight Of Right_Lateral ventricle
ou Close_To_Right_Lateral ventriclsont dérivés du concefpatialRelationWithet
leur représentation dans le domaine concret (leur sémemnflque dans I'image) cor-
respond ici a un paysage flou (figure 12). Cette sémantique #stialors utilisée pour
guider le mode opératoire (dans ce cas, une dilatation flee@n élément structurant

“http ://ww.racer-systems.com/products/racerpro/refsgemanual-1-9.pdf
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définit la bonne direction). Un raisonnement similaire dsisé pour la gestion de la
relationproche de modélisée a I'aide d’une autre opération de morphologithéma-
tique.

¢ Dans le domaine de I'image, I'espace de recherche pour l@incgudé droit correspond
donc a la région de I'espace a droite et proche du ventriaudi que I'on obtient en
fusionnant les résultats des deux opérations de morplotogihématique (figure 17).

(b)

(©) (d)

FiG. 17— (a) Superposition de la segmentation du ventricule draitesfimage originale. La
région de I'espace correspondant & la zone de recherche lpawyau caudé droit correspond
a la fusion des relations spatial@sdroite du ventricule droit (b) etproche du ventricule
droit (c). Le résultat de la fusion est illustré en (d).

L'étape suivante consiste a segmenter le noyau caudé deoitaysage flou résultant des
étapes précédentes est utilisé pour contraindre la zorectienche et pour contraindre I'évo-
lution d’'un modéle déformable. Une surface initiale esbdéee selon un ensemble de forces
dont certaines dérivent des relations spatiales. Une igéiscr détaillée de cette méthode de
segmentation peut étre trouvée dans (Atif et al. (2006 )@@t al. (2006)). La fusion d'infor-
mations hétérogénes intervient d’'une part pour combingirdermations de natures diverses
pour définir la zone de recherche qui satisfait les diff@ggbntraintes spatiales et d’autre part
pour fusionner des forces de natures différentes dandiiten du modéle déformable.

De maniére générale, I'approche progressive et une tell@sentation des relations spa-
tiales sont appropriées pour des probléemes de navigatiosn wze scéne dont on n'a qu’'une
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connaissance partielle. La connaissance sur la scénésieau fur et & mesure que les objets

sont reconnus. La stratégie d'interprétation consiste @docommencer la reconnaissance par
les objets faciles a segmenter et a reconnaitre. La steudiila scéne est alors apprise de
maniére progressive et est utilisée pour segmenter etmattod des objets plus complexes.

5.3 Approche globale

Alors que dans I'approche progressive la segmentation etdannaissance sont exécu-
tées simultanément, dans I'approche globale (Bengoebaa(@002)), on segmente d’abord
plusieurs objets dans 'image et on utilise la connaissancees objets pour leur reconnais-
sance. En particulier, la reconnaissance se fait en vérdiamles relations spatiales satisfaites
entre deux objets ety sont les mémes que celles décrites dans le modéle généoitjdarss
I'ontologie du domaine. Cette approche est illustrée sfiglae 19.

Domain Ontology Image domain

o —a—
Tay_matter_compone 1o newasis > CSndivsicn. fuebry )
ol s
7L A
/A
A o
/ Canensa e e ) Citdision o dieveghalen >
LML L
)
/
ernis ) CEasa_gugienLaelrcaler ) Tyt et fevephaln
: et il il

( Caudatenutens )  Farzn

)
(e cuite ess) (R g cautse g

Fact Base
C1: Right_Lateral_ventricle I
has_for_fuzzy_concrete_domain{R1}
C2: Gray_matter_component I
has_for_fuzzy concrete_domain{R2}
C3: Gray_matter_component I
has_for_fuzzy concrete_domain{R3} R4
C4: Gray_matter_component I R3
has_for_fuzzy concrete_domain{R4}
R1

FiIG. 18— Le ventricule latéral droit correspond a la région R1 darigiage. L'ontologie du
domaine décrit les relations spatiales entre les noyaug grile ventricule droit. Ce sont ces
relations qui vont étre exploitées pour identifier chaguacture individuellement.

¢ Une méthode de segmentation nous permet d’extraire trgisme correspondant a des
noyaux gris. La premiere étape consiste a calculer lesaptaspatiales entre les dif-
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férentes structures extraites. Nous nous limiterons dahgx@mple aux relations de
direction. La figure 18 illustre cette situation.

e Nous voulons trouver toutes les relations directionnatgse R1, R2, R3, R4, ou R1 ré-
présente les ventricules latéraux et R2 a R4 les trois régioaconnaitre. L'ontologie de
relations spatiales est utilisée pour sélectionner ls&sptation adéquate pour répondre
au premier type de question, c’est-a-dire les représentafioues des conceptsen re-
lation directionnelle avec Y(voir section 4.2). Lintégration syntaxique correspood i
a une représentation sous la forme dhistogramme d’anglegroir figure 12). Le mode
opératoire sous forme d’untervalle floupermet de calculer les degrés de satisfaction
de plusieurs relations directionnelles entre les régiegantées. Dans cet exemple, les
assertions suivantes obtiennent des degrés de satisfétgiges R2 est a droite de R1
R2 est en-dessous de R43 est a droite de RIR3 est a droite de RAR4 est a droite
de R1

e Ladescription des concepts C1, C2, C3, C4 (figure 18) est l&aéwopar les relations di-
rectionnelles prédominantes entre R1, R2, R3, R4 et sonitertdassées dans la hiérar-
chie a I'aide du raisonneur RACER. Cela nous permet d'ifientt reconnaitre chaque
structure individuelle. Dans cet exemple, les structu2R et R4 sont respectivement
identifiees comme le thalamus, le putamen et le noyau caudé.

075

(b)

FiG. 19— (a) Segmentation de quelques structures. (b) Histogramamgkks des structures
en rouge et en bleu. La comparaison entre cet histogramnaesétrhantique de la relatiosn-
dessougpermet de calculer le degré avec lequel cette relation dgtfaite entre les deux struc-
tures (0,9 ici). Ainsi la structure bleue doit étre une sture qui est en-dessous d’une autre

dans I'ontologie. Un calcul similaire des autres relatigmsrmet de reconnaitre les structures
segmentées : noyau caudé en rouge, putamen en vert et ttatanileu.

6 Conclusion

Nous avons proposé dans cet article d'associer des mod#tdegiques de I'espace a des
modeles flous, définissant la sémantique des concepts deligie et permettant des modes
opératoires de raisonnement. Cette proposition contamss a réduire le fossé sémantique qui
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reste un probléeme ouvert en interprétation d’'images. Nwassaplus particulierement consi-
déré le cas des relations spatiales, pour lesquelles nopesons une ontologie, des liens avec
des représentations floues via les domaines concrets eteleples d’application en interpré-
tation d'images. Cette proposition permet aussi de cosfdes approches de reconnaissance
structurelle par modéles en répondant au probleme de Isitiqu et de la représentation des
connaissances par I'exploitation du génie ontologique.
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Summary

In several domains of spatial reasoning, such as imagenetation, spatial relations be-
tween structures play a crucial role since they are lessepimmariability than intrinsic prop-
erties of objects. Moreover, they constitute an importart pf available knowledge. The
semantic interpretation of images can also benefit fromesatations of useful concepts and
the links between them as ontologies. In this paper, we g®pm ontology of spatial rela-
tions, in order to guide image interpretation and the reitmgnof the structures it contains
using structural information on the spatial arrangemenhese structures. As an original the-
oritical contribution, this ontology is then enriched by fy representations of concepts, which
define their semantics, and allow establishing the link ketwthese concepts (which are often
expressed in linguistic terms) and the information thatlmaxtracted from images. This con-
tributes to reduce the semantic gap and it constitutes a retivadological approach to guide
semantic image interpretation. In our approach, the paemnef the fuzzy representations of
spatial relations are learned from a database of images.niéthodological approach is illus-
trated on a medical application, dealing with knowledgseuabrecognition of brain structures
in 3D magnetic resonance images using the proposed fuztiplsgdation ontology.



