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Résumé. Dans le domaine de l'interprétation d'images, les relatispatiales
jouent un réle important dans la description et la recorsaaise des objets : elles
permettent en effet de lever 'ambiguité entre des objetpphirences similaires
et sont souvent plus stables que les caractéristiques s ebx-mémes. Dans
cet article, nous montrons comment cette connaissancettelle et spatiale
peut étre formalisée par un graphe et par des représergdiibnes des relations
spatiales venant enrichir une ontologie des structurestgamniques dans notre
exemple), et permettant ainsi d’aborder les questionsgzosér le fossé séman-
tique. Cependant, des cas particuliers comme des cas pgitpoes en imagerie
médicale ne peuvent pas étre correctement traités par Iélmgénérique sans
y apporter des adaptations. Nous proposons une approafiedaion de la re-
présentation et du raisonnement fondée sur un paradigmem@atissage.

1 Introduction

Dans les domaines de I'analyse de scenes et de I'interjprétiiimages, tout comme dans
le domaine de I'indexation des images numériques, on asgjgice aux progres récents en
ingéniérie des connaissances, a un regain d'intérét psuagproches s’appuyant sur la mo-
délisation de connaissanca®riori sur le domaine étudié. En particulier, les ontologies per-
mettent de formaliser, de maniére cohérente et conseasiesiconnaissances d’'un domaine
donné. Dans cet article, nous montrons comment la forniaisde connaissances génériques
sur I'anatomie du cerveau peut faciliter I'analyse et Birirétation d'images cérébrales. Cette
connaissance peut étre disponible sous la forme d’ontedogiomme par exemple la FMA
(Foundational Model of Anatomy Rosse et Mejino (2003)) naedliss peut étre aussi disponible
sous la forme de descriptions linguistiques. De manierégde, il est difficile de traduire ces
connaissances en modeéle opérationnel servant a guidegraesgation et la reconnaissance
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des structures cérébrales. Pour répondre a ce probléms,proposons de modéliser cette
connaissance a l'aide de graphes et de représentations fleseelations spatiales, dont I'in-
térét pour répondre aux questions posées par le fossé squeest explicité dans la section 2.
Cette représentation, décrite dans la section 3, permaegiart d'utiliser des outils puissants
de raisonnement a base de graphes mais elle permet ausprégarer de maniére naturelle
I'organisation structurelle. En effet, les relations splas sont considérablement utilisées pour
décrire, détecter et reconnaitre les objets : elles peemietie lever 'ambiguité entre des ob-
jets d’apparences similaires et elles sont souvent pliestgue les caractéristiques des objets
eux-mémes (c’est le cas des structures anatomiques). Daesapproche, un graphe modéli-
sant la connaissance générique sert de guide pour la réssanee des structures anatomiques
dans des images cérébrales et est ensuite instancié derenamé@nir compte des specificités
de chaque cas étudié.

Cependant, certains cas spécifiques peuvent dévier de maigaificative de la connais-
sance générique. C'est typiquement le cas des images akg@lpathologiques ou les struc-
tures pathologiques apparaissent comme de nouveaux objeteprésentés dans le modele
générique mais aussi peuvent modifier la structure de laes¢éme autre contribution de cet
article, détaillée dans les sections 4 et 5, est une métbguopour adapter la méthode de re-
connaissance générigue aux cas pathologiques en s’agplyae part sur des connaissances
a priori sur les pathologies et d’autre part sur I'information impgepre au cas étudié. Nous
proposons d’apprendre la variabilité des relations sfeatien présence des pathologies a par-
tir d’'une base de cas pathologiques. L'adaptation de la@ssance et du raisonnement pour
le cas pathologique s’appuie sur une ontologie des tumeuébrales, les résultats de I'ap-
prentissage et un mécanisme de propagation dans le graphengdtre a jour et adapter le
graphe et pour mesurer I'impact de la pathologie sur lexsiras avoisinantes. L'approche
proposée, illustrée sur la figure 1 dans le cas de la recasaraie de structures cérébrales dans
des images de résonance magnétique (IRM) 3D, contribueudredd fossé entre deux pro-
blémes connus : la segmentation et la reconnaissance tSalges une image d’une part et la
représentation des connaissances d’autre part.

2 Fossé sémantique et intérét des représentations structu-
relles et floues

L'interprétation d’'images est un probléeme complexe quitgre défini comme I'extrac-
tion automatique de la sémantique d’'une image. Cependgtd,s8mantique n’est pas toujours
explicitement dans I'image elle-méme. Elle dépend d’'umé gh@s connaissancaspriori sur
le domaine et d’autre part du contexte de I'interprétatides connaissances peuvent étre mo-
délisées et formalisées sous la forme d'ontologies.

Contrairement au domaine de I'analyse et de l'indexatiod@®iments textuels pour les-
quels les ontologies sont largement utilisées, dans le oh@nala I'interprétation et de I'indexa-
tion sémantique d’images, la mise en correspondance dauniperceptif (pixels ou voxels,
groupes de pixels) et du niveau linguistique (concepts duaiioe) de I'interprétation a sou-
vent constitué une barriere a leur exploitation. Il s’agitfdssé sémantiquedéfini comme
le manque de concordance entre les informations percdptugle I'on peut extraire des
images et l'interprétation qu’ont ces données pour un satigur dans une situation déter-
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Fic. 1— Schéma général de I'approche. Les connaissances symbslgpnt représentées
sous forme d’ontologies : une ontologie de relations spesi@nrichit une ontologie décrivant
I'anatomie du cerveau. Une représentation par graphe dueaun est déduite du modéle géné-
rique et d'une base d’'images permettant d’apprendre lesasgntations floues des relations
spatiales. Ce graphe guide la reconnaissance des strictireerveau dans les images IRM.
L'adaptation a des cas pathologiques est réalisée a la foigigeau de la représentation des
connaissances et du raisonnement.

minée(Smeulders et al. (2000)). Ce probléme fait aussi référancprobléeme de I'ancrage
de symboles en intelligence atrtificielle et en robotiqueré@eschi et Saffiotti (1999)) défini
comme le probléme de leréation et du maintien de la correspondance entre les sigsbo
et les données percues (par un capteur visuel ou non) quésemtent le méme objet phy-
sique (ou concept abstraitpe maniére similaire a Bloch et Saffiotti (2001), présentare
étude des correspondances entre I'ancrage de symbolegettmaissance de formes, l'inter-
prétation sémantique d’'images peut étre vue comme un prabtBancrage de symboles qui
consiste a associer dynamiquement une information litiguis de haut niveau & un ensemble
de primitives percues dans I'image. Dans le cas de I'intggtion d’images, cette information
linguistique fait référence aux concepts du domaine diappbn et a leur définition.

Exemple — En interprétation d’'images cérébrales, les cptecpeuvent étre cerveau:
partie du systéme nerveux central, situé dans la téigau caudé noyau gris profond du té-
lencéphale impliqué dans le contrdle des mouvements \@tesigliome: tumeur du systéeme
nerveux central, issue des cellules gliales et localiséglis souvent dans les hémisphéres
cérébraux
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Les ontologies, définies d’aprés Gruber (1993) confarmpécification d’'une conceptuali-
sation partagée d’'un domainpermettent de modéliser de maniére formelle une certaiee v
du monde, c’est-a-dire un domaine dans un contexte donret odtologie est composée de
I'ensemble des concepts, de leurs définitions et des rekaéntre ces concepts qui permettent
de décrire et de raisonner sur ce domaine. Des développsnéernts dans le domaine de I'in-
formatique médicale ont montré que les ontologies pouvdgmaliser de maniére efficace
la connaissance générique et partagée d’'un domaine. Ddpsiaine de I'image, notamment
dans le domaine de I'indexation et de la recherche d’imatgspombreuses approches utilisent
les ontologies pour introduire de la sémantique et pouriréde probléme du fossé séman-
tique. Town (2006) propose d’ancrer dans le domaine de Hiena I'aide de techniques d’ap-
prentissage supervisé, les termes d’'un langage de requéiss pour rechercher des images
par mots-clés. Une approche semblable est utilisé par Néezal. (2004) et Hudelot (2005)
qui définissent une ontologie intermédiaire de conceptselésdont chaque concept est an-
cré a un ensemble de descripteurs calculés dans I'image &giroche permet d’'une part de
faire des requétes de maniere qualitative a l'aide des gisicke I'ontologie intermédaire ou
du domaine mais elle permet aussi de filtrer et sélectioraserdsulats pertinents en fonction
de leurs caractéristiques visuelles. Cependant, peu deutxas'intéressent a I'utilisation des
ontologies pour I'analyse et l'interprétation d'images Earticulier, la problématique de la
segmentation des images est rarement prise en compte.

L'organisation structurelle et spatiale, c’est-a-dire delations spatiales entre les différents
concepts est une information primordiale, ainsi que celeanés en évidence par des études
aussi bien en perception, cognition, linguistique, quesdas domaines du raisonnement spa-
tial, de la vision par ordinateur, ou encore des systemegatination géographique. Les des-
criptions usuelles des scenes par des observateurs oultegelirs utilisent intensivement les
relations spatiales. De mémes, celles-ci apportent beguaox méthodes computationnelles
de description et d'interprétation. Ces relations peuétrg de nature topologique (relations
ensemblistes, adjacence) ou métriques (distances,iditsctlatives).

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

Sile domaine du raisonnement spatial a été largement déw&kn intelligence artificielle,
en particulier dans des formalismes logiques, il I'a étéuoeap moins en image et en vision.
Nos travaux contribuent a développer ce domaine, en asgat®a modéles ontologiques, des
représentations structurelles par graphes et des matigtisariginales des relations spatiales.

Dans nos travaux, nous proposons d’enrichir les ontologérsune représentation floue
des concepts dans le domaine de I'image. L'apport de la septétion floue est multiple :

— elle permet de représenter I'imprécision inhérente a lastraction et a la définition
d’un concept (typiquement le concgpbche de est vague et imprécis et sa sémantique
dépend du contexte et de I'échelle des objets et de leur@meament),

— elle permet de gérer I'imprécision liée a la connaissanpere du domaine,

— elle constitue un espace de représentation et de rais@migrarmettant de réduire le
fossé sémantique entre des concepts symboliques et dassvalenériques extraites de
image,

— elle permet la fusion d’informations hétérogénes,

— elle permet de rendre les ontologies opérationnelles ledmitement d’'images.

En particulier, comme l'information spatiale est trés imrtpate, nous proposons une ontologie
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de relations spatiales et nous I'enrichissons par une septétion floue dans le domaine de
I'image. Les sections suivantes décrivent en détail ngipgache.

3 Représentation de la connaissance générique sous forme
d’ontologies et de graphes

Nous considérons dans cet article le cas de 'analyse démagrébrales mais notre ap-
proche est généralisable a d’autres images médicales canrt@moignent des travaux ré-
cents (Moreno et al. (2006)). La description de I'anatondégébrale se fait naturellement de
maniére hiérarchique : chaque partie du cerveau est dieisé®us-parties jusqu’a un niveau
considéré comme suffisamment fin. La description de I'oiggtion spatiale et hiérachique
du cerveau est une composante principale des descriptiangdtiques de I'anatomie. De-
puis quelques années, un effort important a été fait a I'ehsivé de Washington concernant
la conception d’'une ontologie de I'anatomie canonique dydumain : la FMA (Foun-
dational Model of Anatomy) (Rosse et Mejino (2003)). Si laireeanatomie, et en particulier
les relations spatiales entre les différentes structmtest pas toujours trés développée dans ce
modele, elle I'est plus dans des descriptions linguissfu@ue ce soit sous forme ontologique
ou plus linéaire, ces descriptions impliquent des conagyitsont des objets anatomiques, des
caractéristiques de ces objets, ou des relations entrebjets,oqui représentent les éléments
sur lesquels s'appuient les experts médicaux, en pasigodiur reconnaitre les objets dans les
images.

Dans Hudelot et al. (2006), nous avons proposé une ontottegielations spatiales dont
une partie de I'organisation hiérarchique est représenmti@adigure 2 et dont le développement
a été réalisé avec le langage OWL. Comme ce langage utitidede&ues de description, nous
avons utilisé les domaines concrets, comme proposé pawudaite Hajji (2002) et Petridis
et al. (2006), pour ancrer les concepts de I'ontologie et tscription dans le domaine de
'image. En patrticulier, pour I'ontologie des relationsasples, nous proposons d’enrichir les
relations spatiales par leurs représentations floues @adsrhaine de I'image dont on peut
trouver une description détaillée dans Bloch (2005). Ltage est donc réalisé a 'aide des
domaines concrets flous comme dans Nagypal et Motik (200@)Ajfuin et al. (2004). La
figure 3 illustre ce type de représentation pour des relatibrectionnelles.

Notre approche consiste donc a compléter la partie de la FdPespondant au cerveau
par une description de I'agencement spatial des diffésesttactures a I'aide de I'ontologie de
relations spatiales comme illustré sur la figure 4. L'enidsbment sémantique fourni par les
modeles flous de ces relations permet de formaliser les ptsdes ontologies de domaine
sous une forme exploitable pour I'interprétation des insagtda reconnaissance des objets.

Les graphes sont un formalisme bien adapté pour l'intesicdt d’images que ce soit
des graphes spatiaux pour lesquels I'information porteaidment sur les objets de la scéne
(c’est-a-dire que les nceuds sont des régions de I'images ards des relations spatiales entre
ces régions) ou des graphes sémantiques pour lesquetgifiafion n’est plus uniquement
de nature spatiale. Les ontologies du domaine peuvent@itenaturellement vues comme
des graphes sémantiques. Cependant, les graphes spatidubes structures plus adéquates
pour étre utilisées de maniére opérationnelle afin de glédeegmentation et I'interprétation

Lpar exemple http ://www.chups.jussieu.fr/ext/neurandéx.html
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FiGc. 3- (a) Exemple de deux objets, (b) sémantique des directiarssladorme d’ensembles
flous définis sur I'axe des angles et sémantique de la relatidnoite dedans le domaine
spatial sous forme d’élément structurant flou, (c) histognae d’angle entre les deux objets,

pouvant étre comparé aux ensembles flous de (b), (d) divetéibue de I'objeiR (en noir sur
la figure) par I'élément structurant, définissant la régiodmite du carré.

d’'images (Colliot et al. (2006)). Dans notre approche, lalée générique du cerveau (c’est-
a-dire I'ontologie FMA complétée par des descriptionsigii@s) ainsi qu’une base de données
d’'images saines sont utilisés pour construire un grapheseptant la structure générique du
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FIG. 4— Une partie de I'ontologie de I'anatomie cérébrale (exteaile la FMA, Rosse et
Mejino (2003)) enrichie avec I'ontologie de relations Sphs proposée. Les concepts de cette
ontologie sont indiqués par le préfix4.

cerveau comme illustré dans la figure 1.

Ces représentations ont servi de guide a une approche sidjeathe reconnaissance des
structures normales, décrite dans Colliot et al. (2006)dcnnaissance de chaque structure
utilise la connaissance sur ses relations avec les stagcteconnues précédemment. Cette
connaissance est lue dans le graphe et exprimée sous laderrdégions d’intérét floues dans
I'image. Les structures les plus difficiles a segmenter@meaitre sont traitées apres les plus
faciles, afin de disposer de plus de contraintes spatiabes @ fusion réduit considérablement
la zone de recherche. La segmentation dans cette zonelestedear une technique de modéle
déformable intégrant les relations spatiales.

Cette approche montre comment les modéles structurelopéspen tant que domaines
de représentation intermédiaires entre descriptions sjiques et percepts numériques de
I'image, permettent de répondre a la question de I'ancragsydnboles, et contribuent a la
réduction du fossé sémantique.

4 Adaptation de la connaissances dans des cas pathologiques

Cependant, des cas pathologiques peuvent dévier de fageéaquente de la connaissance
générique. Nous proposons un paradigme pathologie-dépefuhdé sur les informations ex-
traites de la segmentation de la pathologie afin d’adaptedeésentation de la connaissance
générique ainsi que le processus de raisonnement pourciemipte de 'influence possible
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des pathologies sur I'organisation spatiale (Atif et ab(2)). Cette adaptation repose sur les
seules connaissances structurelles en examinant, poyatinglogie donnée, quelles sont les
relations qui restent stables et jusqu’a quel degré ellesi¢. A cette fin, nous avons congu
un cadre expérimental pour apprendre la stabilité desioelmspatiales. Une base d'images
constituée de cas sains et pathologiques, ou les struanatsmiques principales ont été ma-
nuellement segmentées, a guidé ce processus. En outre tolegie de tumeurs cérébrales
a été créée et a guidé la classification des cas pathologiquesn constituer une base de
cas structurée, facilitant de la sorte a la fois les proogsldrapprentissage et de raisonne-
ment a partir de cas. Le degré de stabilité résulte de la craigoen (par une M-mesure de
ressemblance, selon la classification proposée par Botigleomier et al. (1996)) entre les
parameétres des représentations floues des relationslepatfpris pour les cas sains et ceux
appris pour les cas pathologiques.

La spécialisation de la connaissance générique au casld’étiit alors le schéma suivant :
(i) ajout d’'un nceud tumeur dans le graphe, (ii) instancratitermédiaire du graphe en fonc-
tion du type de la pathologie (donné par I'ontologie des turseet des résultats de la phase
d’apprentissage, (iii) propagation dans le graphe pouragrtet segmenter dans I'image les
structures d'intérét avoisinantes, selon la méthode d@pele pour les cas sains mais utili-
sant les représentations des relations adaptées au catopgaibe considéré. Les attributs du
graphe sont ainsi mis a jour de fagcon progressive.

La figure 5 illustre les résultats de reconnaissance sur sip&#nologique. La tumeur est
segmentée en premier lieu. Puis, a partir de ses caraitféast de I'ontologie des tumeurs, et
des résultats de I'apprentissage sur la base de cas patiusgson type est déterminé, et les
représentations floues des relations spatiales sont adgpaér tenir compte de la présence de
cette tumeur. La procédure de reconnaissance est enspltquage pour détecter les noyaux
gris centraux.

FiG. 5— Une coupe axiale d’'une image IRM 3D, avec les résultats dmeatation et de
reconnaissance de la tumeur et de quelques noyaux grisazeqtr

5 Adaptation du raisonnement

L'adaptation du raisonnement se fonde sur le résultat daptation de la connaissance
générique ainsi que sur la stabilité des relations spati@ele cas d’étude ne correspond
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a aucun cas figurant dans la base d’apprentissage (on séajgp@iur la seule information
visuelle par similarité entre images), seules les relatgpatiales avec des degrés de stabilité
élevés seront retenues dans la procédure de reconnaistateesegmentation. Dans le cas
contraire, le graphe qui guide cette reconnaissance estE=ivé de la base de cas. Ce dernier
code I'ordre dans lequel les objets sont recherchés, maisaiement au cadre générique, le
choix des structures a segmenter est contraint par la iséatbds relations spatiales. Cet ordre
est défini soit par le maximum de degré de stabilité, soit derfdexicographique (adjacence,
orientation, distance). De plus le degré de stabilité eiséitcomme facteur de pondération
lors de la fusion de plusieurs relations spatiales. Le msu® de propagation s’arréte quand
I'information extraite de I'image ne dévie plus ou que peualeonnaissance générique.

6 Conclusion

Nos travaux contribuent au domaine de l'interprétatiommdiges en associant des tech-
nigues d’intelligence artificielle & des techniques dedraent d'images et reconnaissance de
structures. Nous avons ainsi proposé une ontologie déaesaspatiales, que nous avons as-
sociée a une ontologie de structures anatomiques, et endelmodéles flous qui définissent
la sémantique de ces relations pour chaque domaine d’'afiptic Ces modeéles établissent le
lien entre les concepts symboliques et les informationgpquivent étre extraites des images,
contribuant ainsi a réduire le fossé sémantique. Cetteogpprpermet d’effectuer d’'une part
des raisonnements génériques dans l'ontologie, et d'gatredes raisonnements spatiaux,
dans le domaine de I'image, adaptés a chaque cas partji@réee a une représentation par
graphe des structures et de leurs relations spatiales.dsgsacticuliers éloignés de la connais-
sance générique, modélisée a partir de cas normaux, soetréga pris en compte, via un
apprentissage permettant d’adapter la représentatianggiropagation dans la représentation
par graphe permettant d’adapter le raisonnement. Nousattachons maintenant a démontrer
plus largement le potentiel de notre approche pour la retissance guidée par des modéles.
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Summary

In several domains of spatial reasoning, such as medicagdrimderpretation, spatial rela-
tions between structures play a crucial role since theyem® prone to variability than intrinsic
properties of structures. Moreover, they constitute andrtgnt part of available knowledge.
We show in this paper how this knowledge can be appropriatggyesented by graphs and
fuzzy models of spatial relations, that enrich an ontolofgmatomical structures. However
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pathological cases may deviate substantially from generisviedge and cannot be handled
based on the generic model only. We propose a method to daakhbwledge representation
and the reasoning process, based on learning procedures.



