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RESUME. L’interprétation d’images a pour objectif non seulement de détecter et reconnaitre des
objets dans une scene mais aussi de fournir une description sémantique tenant compte des in-
formations contextuelles dans toute la scene. Le probleme de I'interprétation d’images peut étre
formalisé comme un probléeme de raisonnement abductif, c’est-a-dire comme la recherche de la
meilleure explication en utilisant une base de connaissances. Dans ce travail, nous présentons
une nouvelle approche utilisant une méthode par tableau pour la génération et la sélection
d’explications possibles d’une image donnée lorsque les connaissances, exprimées dans une
logique de description, comportent des concepts décrivant les objets mais aussi les relations
spatiales entre ces objets. La meilleure explication est sélectionnée en exploitant les domaines
concrets pour évaluer le degré de satisfaction des relations spatiales entre les objets.

ABSTRACT. Image interpretation aims not only at detecting and recognizing objects in a scene but
also at deriving a semantic description considering contextual information in the whole scene.
Image interpretation can be formalized as an abductive reasoning problem, i.e. an inference to
the best explanation using a background knowledge. In this work, we present a framework using
a tableau method for generating and selecting potential explanations of the given image when
the background knowledge is encoded in description logics, and includes concepts describing
objects and their spatial relations. The best explanation is selected according to a minimality
criterion based on the satisfaction degree of spatial relations between the objects, computed in
concrete domains.
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1. Introduction

L’une des questions centrales en intelligence artificielle, qui reste ouverte aujour-
d’hui malgré les progres récents du domaine, notamment en reconnaissance des formes
(Krizhevsky et al., 2012), consiste a associer des descriptions linguistiques de haut
niveau a des données numériques telles que des percepts visuels. Ce probleéme est
connu sous le nom de fossé sémantique (Smeulders et al., 2000), ou ancrage de sym-
boles (Harnad, 1990 ; Coradeschi, Saffiotti, 2000).

Dans notre travail, au-dela de la reconnaissance d’objets isolés dans une scene,
nous nous intéressons a 1’inférence de descriptions complexes permettant d’expliquer
ce que I’on observe en exploitant les informations de contexte, les relations spatiales
entre les objets, et une connaissance du domaine. A cette fin, nous formalisons le
probléme d’interprétation ainsi défini comme une tiche de raisonnement abductif lo-

gique.

L’abduction, introduite dans (Peirce, 1958), est un mode de raisonnement qui per-
met d’inférer la meilleure explication d’un phénomene observé en prenant en compte
les connaissances expertes du domaine. Elle comporte en général deux phases : la
génération d’hypotheses et la sélection de la meilleure hypothese selon des criteres
prédéfinis. A I’aune de cette définition, il apparait naturel de formaliser I’interpréta-
tion sémantique comme un raisonnement abductif, a I’instar des travaux de (Hobbs,
2004) pour le traitement naturel du texte, (Shanahan, 2005) pour des applications en
robotique autonome, ou (Neumann, Moller, 2008 ; Peraldi et al., 2007 ; Atif et al.,
2014) pour la compréhension de scenes visuelles. Nos travaux s’inscrivent dans la li-
gnée de ces derniers en allant plus loin dans 1’exploitation du formalisme d’abduction
en logique de description et des domaines concrets.

Une image est une représentation numérique qui ne contient pas de sémantique
explicite. En extraire une description de haut niveau ne peut donc se faire qu’en re-
courant a une connaissance experte du domaine. Cette connaissance peut étre repré-
sentée sous forme de modeles structurels a base de graphes (Chein, Mugnier, 2008),
de grammaires (Zhu, Mumford, 2006) ou d’ontologies (Town, 2006 ; Hudelot et al.,
2008). L’intérét des ontologies est de permettre d’exploiter les capacités de raisonne-
ment offertes par les logiques de description qui servent de fondement a ce type de
représentation. En effet, ces logiques (Baader er al., 2003) sont dédiées a la repré-
sentation structurée des connaissances. Initialement utilisées comme langage formel
de représentation du web sémantique, leur champ d’application dépasse largement
ce cadre aujourd’hui, et s’étend par exemple a I’interprétation d’images (Atif et al.,
2014 ; Elsenbroich et al., 2006 ; Neumann, Moller, 2008). Beaucoup de travaux s’ ap-
puient aujourd’hui sur des modeles d’apprentissage supervisé (notamment par réseaux
de neurones profonds) pour la compréhension de scenes. Ceux-ci se limitent dans leur
majorité a affecter une étiquette a la scéne. Des travaux récents, combinant données
textuelles et données d’images ou vidéos, que 1’on peut catégoriser sous 1’appella-
tion approches show and tell (Vinyals et al., 2015), tentent d’inférer une description
textuelle riche pour les images a annoter. Ces descriptions textuelles ont pour but
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de décrire de facon précise la scéne, mais ne permettent pas d’expliquer ce que I’on
observe dans celle-ci. C’est en ce sens que notre approche est différente. De plus,
ces approches par apprentissage, utilisant des réseaux de neurones profonds, sont tres
gourmandes en exemples étiquetés, ce qui freine leur application a des domaines d’ap-
plication ou I’on manque de ces données étiquetées.

Notre objectif est d’extraire une information de haut niveau a partir d’une image,
qui explique pourquoi I’on observe telle ou telle situation dans I’image. Pour appuyer
notre propos, considérons I’exemple de la figure 1, qui illustre une tiche d’interpré-
tation d’une image d’un cerveau comportant une pathologie tumorale, image acquise
par résonance magnétique (IRM). L’information sémantique de haut niveau que 1’on
cherche a extraire dans ce cas consiste en la description de la pathologie, des struc-
tures cérébrales affectées par celle-ci, ainsi que de I’agencement structurel entre ces
structures et la pathologie, afin de fournir une aide au diagnostic. Selon le niveau de
granularité de la connaissance décrite, du but de I’interprétation, et de la personne a qui
s’adresse le résultat de celle-ci, deux exemples d’hypotheses possibles (explications
au sens de I’abduction) pourraient étre :

— une structure anormale est présente dans le cerveau,

— une tumeur périphérique de contraste faible est présente dans I’hémisphere
droit '

Ventricule

Tumeur cérébrale latéral

peu constrastée

Noyau caudé

Thalamus

Figure 1. Une coupe d’une image IRM 3D représentant un cerveau avec une
pathologie. Quelques structures sont annotées : les ventricules latéraux en rouge,
les noyaux caudés en jaune, le thalamus en vert, et une tumeur en bleu

1. On utilise la convention classique « la gauche est a droite » pour I’affichage . La structure dite a droite
est du coté gauche dans la figure 1.
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Pour aboutir a ce résultat, nous exploitons une connaissance anatomique structu-
relle exprimée dans une logique de description dans sa partie terminologique (TBox),
et formalisons le probleme d’interprétation comme un raisonnement abductif. Nous
partons d’une premiere reconnaissance des objets segmentés dans I’image, que nous
représentons par la suite comme des instances des connaissances a priori (ABox).
Nous introduisons une nouvelle approche d’abduction dans les logiques de descrip-
tion qui exploite les tableaux sémantiques (Baader et al., 2003). Notre apport dans
ce cadre est double. D’abord, nous proposons un algorithme de génération des hy-
potheses fondé sur les tableaux sémantiques. Cela vient combler un manque dans les
travaux sur les logiques de description, puisque peu de recherches ont été consacrées
a ce type de raisonnement malgré le vaste champ d’applications qu’il peut concerner.
Puis, nous définissons un critere de sélection fondé sur les relations spatiales entre
les objets et exploitant les domaines concrets. Cela vient enrichir les travaux sur les
criteres de sélection en abduction dans les logiques de description qui se sont inté-
ressés principalement aux minimalités sémantique ou de cardinalité (Bienvenu, 2008 ;
Colucci et al., 2004 ; Elsenbroich et al., 2006).

L’introduction d’un nouveau critere de sélection d’hypotheses fondé sur les rela-
tions spatiales trouve sa justification dans le fait que celles-ci sont plus robustes aux
conditions d’acquisition, aux variations de forme et d’apparence, contrairement aux
informations iconiques intrinseéques aux objets (Bloch, 2005). De plus, les domaines
concrets ont été introduits pour enrichir le raisonnement en logique de description
par des informations numériques. Ils permettent d’associer des prédicats numériques
a des concepts abstraits. Ainsi, dans un contexte d’interprétation d’images, ils aident
a réduire le fossé sémantique entre les percepts visuels extraits des images et leurs
étiquettes symboliques ou linguistiques.

Un schéma récapitulant I’approche proposée est donné dans la figure 2. Il met en
particulier en exergue les modules clés du systeéme d’interprétation dans un contexte
d’imagerie cérébrale.

Dans la section 2, nous introduisons le formalisme de représentation de connais-
sances et de raisonnement. Ce formalisme repose sur la logique de description
ALCHIR+ enrichie de domaines concrets (section 2.1), les relations spatiales qua-
litatives et leurs représentations dans le domaine de I’'image (section 2.2), et le raison-
nement abductif (section 2.3). Les sections 3 et 4 constituent le coeur de notre contri-
bution : la génération des hypotheses d’interprétation (explications) a partir d’une
approche par tableaux sémantiques dans la section 3, et la sélection des meilleures
explications en exploitant un nouveau critere fondé sur les relations spatiales et les
domaines concrets flous dans la section 4. Nous illustrons dans la section 5 notre for-
malisme sur des taches d’interprétation d’images cérébrales pathologiques et d’images
illustrant un événement sportif.



Raisonnement abductif pour 'interprétation d’images 15

Image

Segmentation et reconnaissance
de structures dans l'image

e e N

]

A 1
an %, .
Structures cérébrales 75, 1 Critére de

i K2 L .
normales et pathologiques %Sf%{yrestrlctlon spatlal

Parser

Domaines
concrets

ABox

5953410dAY,p
uondBIRs

Interprétation :

~ description de la tumeur
\
“J

TBox ——+——p»Raisonneur abductif

RBox

Figure 2. Schéma général du systeme d’interprétation proposé,
illustré dans un contexte d’imagerie cérébrale

2. Représentation des connaissances
2.1. Logiques de description

Les logiques de description (LD) sont une famille de logiques servant de lan-
gage formel pour la représentation des connaissances et des ontologies (Baader et
al., 2003). 11 existe plusieurs logiques de description qui different par leur pouvoir
expressif et naturellement par la complexité des algorithmes de satisfiabilité associés.
Dans ce qui suit, seront introduites la syntaxe et la sémantique de la logique de des-
cription ALCHZr + (Horrocks, Sattler, 1999), dont I’expressivité est assez riche pour
permettre de représenter des relations spatiales en tant que rdles, et de raisonner sur
celles-ci.

DEFINITION 1 (Syntaxe de concepts). — Soient N¢ et Ni deux ensembles disjoints
dénombrables désignant les noms de concepts et les noms de rdles. Nous utilisons
les lettres A et B pour les noms de concepts atomiques, les lettres 1, s, u, v pour les
noms de roles, et les lettres C et D pour les noms de concepts. Les symboles T et
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1 désignent les concepts universel et vide, respectivement. Les concepts du langage
ALCHIR+ sont définis comme suit :

C,D—A|L|T|(CND)|(CUD)|~C|¥.C|3Ir.C

DEFINITION 2 (Sémantique des concepts). — Une interprétation Z = (A%, 1) se
compose d’un ensemble AT, le domaine de T, et d’une fonction . qui associe a tout
concept C un sous-ensemble CT de AT et a tout réle r un sous-ensemble r* de AT x
AT tel que, pour tous les concepts C, D et les roles v, les propriétés suivantes sont
satisfaites :

- TI=ATet1T=9)

- (HO)F = AT\CT

- (CcnD}=c*tnD?

(CuD)f=c*tuD*

Fr.C) ={zec AT |y e Altq (z,y) €rl et y e CT}
- (Vr.0)E ={z € AT | vy € AT, (2,y) € rT implique y € CT}

DEFINITION 3 (Satisfiabilité, subsomption et équivalence de concepts). —

— Un concept C est satisfiable s’il existe une interprétation T telle que C* # ().

— Un concept C subsume un concept D, noté D T C, si DT C CZpour toute
interprétation I.

— Deux concepts C' et D sont dits équivalents, noté D = C, si DT = CIpour
toute interprétation I.

DEFINITION 4 (Syntaxe des roles). — Soit Ny un ensemble de noms de roles. Les
roles inverses et la négation de roles sont notés respectivement v~ et —r. Les roles
complexes sont définis comme r1 17y et 71 Ure. L'inclusion de roles (r1 C rs) et leur
composition (1 o ro) définissent des axiomes de roles. L’équivalence de roles r = s
peut s’écrire sous la forme (r C s et s C r).

DEFINITION 5 (RBox). — Une base de roles, notée RBox, est un ensemble fini
d’axiomes de roles construits a partir d’éléments dans R = NpU{r~ | r € Ny}, ou
7~ représente 'inverse d’un role r. Soit T = (AT, .T) une interprétation. La séman-
tique des constructeurs et des axiomes de roles est donnée comme suit :

— Composition de roles : wov T ry U---Ury,, oun = 1, est interprété comme
T, I T 514 T T T
(wov)* CryU---Urk. Pourtous éléments x,y, z € A%, ({(z,y) € u” et (y, z) € v*)
implique (x,z) € r¥ U---UrL.
— Transitivité de roles : v o r C r est interprété comme (r o )t C rL. Pour tous
éléments x,vy, 2z € AT tels que (x,y) € rT et (y,2) € rZ, alors (z,z) € rZ.

T — v=Z. Pour tous éléments

— Roles inverses : uw = v~ est interprété comme u
x,y € AL, alors (z,y) € u” ssi (y,x) € v7.

I:

— Roles symétriques : v = r~ est interprété comme r r~Z. Pour tous éléments

z,y € AL, alors (z,y) € rT ssi (y,z) € rL.
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— Disjonction de roles : uw T —w est interprété comme uf € AT x AT \ T on
u? N vt = 0. Pour tous éléments v,y € AL, (z,y) € ul implique (z,y) ¢ vZ.

Une base de connaissances dans le langage ALCHZr+ est un triplet (X =
{T,R,A}). La TBox T décrit la terminologie en listant les concepts et leurs rela-
tions, et les relations de subsomption entre concepts. La Rbox R décrit les axiomes
de roles. La ABox A contient des informations sur les individus. Une Abox A est un
ensemble fini d’assertions (a : C' (appartenance a un concept), (a, b) : r (r6le)).

Donnons un exemple simple de Rbox pour le raisonnement spatial :

RBox = {rightOf = leftOf~
above = below™
closeTo = closeTo™
farFrom = farFrom™
1sPartOf oisPartOf C isPartOf
hasPart o hasPart C hasPart
isPartOf = hasPart™}

Les domaines concrets des logiques de description proposés initialement
dans (Baader, Hanschke, 1991) permettent d’introduire des informations numériques
ou textuelles sur les concepts. Plus généralement, ils permettent de représenter les pro-
priétés concretes des objets réels tels que leur taille, leur apparence visuelle ou encore
leur organisation spatiale. Par exemple, le concept Person M3 age.<sg représente
I’ensemble des personnes dont 1’age est inférieur ou égal a 20. Dans cet exemple, <q
est un prédicat sur le domaine concret des entiers naturels N.

Formellement les domaines concrets sont définis comme suit :

DEFINITION 6 (Domaines concrets). — Un domaine concret D est une paire
(Ap,®p) oit Ap est un ensemble non vide et ® p un ensemble non vide de noms de
prédicats définis sur Ap. A chaque nom de prédicat P € ®p, sont associés une arité
n et un prédicat n-aire PP C A%, Un domaine concret est dit admissible si (i) [’en-
semble de ses noms de prédicat est fermé par négation, c’est-a-dire pour tout P € ®p,
il existe P € ®p interprété comme ﬁD = AD\PD, (ii) il contient le prédicat T p
interprété comme Ap, et (iii) le probléme de satisfiabilité d’une conjonction de prédi-
cats \—_, P;(u;) est décidable (il existe une application § telle que 6(u;) € PP, pour
tout1 <i<n)

2.2. Relations spatiales qualitatives

Dans notre approche, nous utilisons les relations spatiales entre objets dans I’image
comme critere de sélection de la meilleure hypothese a partir de I’ensemble donné par
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I’algorithme d’abduction. Cette section traite donc du calcul des relations spatiales a
partir d’une image segmentée. Plus précisément, nous introduisons des criteres d’éva-
luation de degrés de satisfaction d’une relation spatiale donnée entre deux objets dans
I’image.

Nous considérons 1’espace de I’image comme le domaine concret dans lequel les
relations spatiales sont évaluées. Nous exploitons les travaux de (Bloch, 2005) qui se
fondent sur la morphologie mathématique floue pour soit définir un degré de satis-
faction d’une relation spatiale entre deux objets donnés, soit construire dans I’image
une carte des degrés de satisfaction en chaque point d’une relation spatiale donnée par
rapport a un objet de référence.

Soit S I’espace de I'image, typiquement Z> pour des images 3D. Un ensemble
flou dans S est défini par une fonction d’appartenance p : S — [0, 1] out pour tout z
dans S, u(x) représente le degré avec lequel x appartient a 1’ensemble flou. Pour un
ensemble net (non flou, binaire), les degrés d’appartenance prennent leurs valeurs dans
{0,1}. Dans un cadre de modélisation des relations spatiales, u(x) peut représenter le
dégré de satisfaction d’une relation spatiale donnée en un point = (pixel ou voxel) de
I’image par rapport a un objet de référence.

2.2.1. Inclusion

Des descriptions de roles telles que partie de et contient sont souvent utilisées dans
les représentations structurelles de 1I’anatomie, d’oll I’intérét de fonder le raisonnement
spatial dans I’image sur ces relations.

Dans le cas binaire, le degré de satisfaction de la relation « X est inclus dans ¥ »
est lui-mé&me binaire. Un degré avec lequel un objet est inclus dans un autre peut aussi
étre défini par une valeur dans [0, 1], par exemple |)‘(;‘y|’ ol |.| représente le cardinal
d’un ensemble. Dans le cas ol les objets sont flous, plusieurs définitions de 1’inclu-
sion ont été introduites dans la littérature (Dubois, Prade, 1980). Un exemple s’écrit
infes I(u(x),v(x)), ol uet v sont les fonctions d’appartenance des ensembles flous,
et I est une implication floue. L’extension de la définition par la cardinalité donnée ci-
dessus, et que nous utilisons dans nos expériences, peut étre étendue selon :

ZJ)ES mm(u(m), 'U((L’))
Dwes u(x) ’

I’intersection floue étant définie ici par le minimum et le cardinal par la somme.

ey

2.2.2. Relations directionnelles

A Tinstar des relations d’inclusion, les relations directionnelles (par exemple a
droite, en-dessous, au-dessus, etc.) sont abondamment utilisées par les experts pour
décrire I’anatomie cérébrale (Neuranat, 2006 ; Waxman, 2000 ; Rosse et al., 2003)).
De telles relations sont intrinséquement imprécises méme quand elles impliquent des
objets nets, d’ou I'intérét de représentations floues. Dans (Bloch, 2005), 1’auteure a
introduit des modeles de calcul de relations directionnelles floues dans 1’espace de
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I’image en exploitant la morphologie mathématique floue. A titre d’exemple, la rela-
tion a gauche (dans ’image) est calculée par une dilatation floue de 1’objet de réfé-
rence R (figure 3a et carré rouge dans la figure 4b) par un élément structurant flou
(figure 4a). Le résultat (figure 4b) est une carte floue dans laquelle chaque pixel (ou
voxel) a pour valeur le degré de satisfaction de la relation spatiale. Un degré d’inclu-
sion peut alors étre calculé entre I’objet cible A (figure 3b par exemple) et cette carte
floue, donnant alors le degré de satisfaction d’une relation spatiale donnée.

(a) Objet de référence R. (b) Objet cible A.

Figure 3. Un exemple d’objets cible et de référence pour illustrer le calcul de la
relation « a gauche »

2 .

(a) Elément structurant flou (b) Région a gauche de 1’objet de référence
donnant la sémantique de rouge
«a gauche »

Figure 4. Calcul des relations directionnelles par morphologie mathématique floue

Une autre approche repose sur I’histogramme d’angles H*(A), qui calcule la fré-
quence des angles entre tous les segments joignant un point de R et un point de A et
’axe horizontal. En 3D, deux angles (a1, c2) sont considérés : aq prend ses valeurs
dans [—m, 7] et mesure I’angle entre les projections des segments sur le plan x-y et
’axe des x ; ay prend ses valeurs dans [—7 /2, 7/2] et mesure I’angle entre le segment
et la projection sur le plan x-y.
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Le degré de satisfaction d’une relation directionnelle donnée est calculé en mesu-
rant I’intersection entre 1I’histogramme (figure 5 pour les objets A et R de la figure 3)
et une fonction d’appartenance donnant la sémantique de la relation (figure 6).

0.8

0.6

0.4

0.2

- 0 T
angle

Figure 5. Histogramme d’angles entre les deux objets de la figure 3

1

0.8 ]
0.6 fauche| [ au-dessous droite au-dessus gauchg
0.4 i
0.2 1
0 |
- 0 T

Angle

Figure 6. Fonctions d’appartenance définissant la sémantique des relations
de direction

2.2.3. Relations de distance

Les relations de distance telles que proche de ou loin de peuvent aussi bénéfi-
cier d’une modélisation par ensembles flous, comme illustré dans la figure 9. A titre
d’exemple, la relation loin de peut étre calculée en appliquant une fonction d’appar-
tenance croissante (figure 7) a la carte de distance (figure 8) associée a un objet de
référence. Cela permet d’associer a chaque point de I’'image un degré de satisfaction
de la relation dans [0, 1]. Dans la figure 9, 1’objet de référence est le ventricule latéral
droit, et les pixels clairs indiquent une forte satisfaction de la relation loin du ventri-
cule latéral. La satisfaction de la relation entre deux objets peut alors étre calculée en
quantifiant le degré d’inclusion de I’ objet cible dans la région associée a la relation.
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Un autre mode de calcul du degré de satisfaction d’une relation de distance consiste
a appliquer une fonction d’appartenance donnant la sémantique de la relation (figure 7)
aune valeur de distance d entre I’ objet cible et 1’objet de référence (distance minimum,
moyenne ou de Hausdorff par exemple, figure 10). Les relations de distance dépendent
du systeme de référence et de 1’échelle des images. Les parametres de la fonction
d’appartenance sont modifiables selon les applications et peuvent étre appris a partir
d’une base de données annotées (Atif et al., 2007). Nous utilisons cette approche et la
fonction d’appartenance de la figure 7 dans nos expériences.

Notons aussi que, a ’instar des histogrammes d’angles, des histogrammes de dis-
tances peuvent étre calculés. On peut donc mesurer le degré de satisfaction d’une
relation de distance par mise en correspondance floue entre I’histogramme de distance
et la fonction d’appartenance donnant la sémantique de la relation.

—— proche de
—— loinde

0L I I I
0 16324864 128 192 256
distance

Figure 7. Fonctions d’appartenance de relations de distance (proche de et loin de)

Figure 8. Carte de distance au ventricule latéral (en rouge) : les niveaux de gris
élevés correspondent a de petites valeurs de la distance
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Figure 9. Région floue loin du ventricule latéral (contour rouge)

Figure 10. Evaluation de la distance entre deux structures cérébrales

2.3. Raisonnement abductif en logique de description

Dans le cadre des LD, I’abduction peut étre considérée selon différents
angles (Elsenbroich et al., 2006 ; Klarman et al., 2011) : abduction de concepts, ab-
duction de TBox, abduction de ABox et abduction de base de connaissances. Nous
détaillons dans la suite le cas général de I’abduction de concepts. En effet des asser-
tions de la ABox peuvent étre représentées par des concepts, et I’abduction d’une base
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de connaissances peut étre vue comme un ensemble d’abductions de concepts. Dans
un contexte d’interprétation d’images, le résultat de la premiere étape de segmentation
et de reconnaissance est traduit sous la forme d’assertions dans la ABox, puis en un
concept spécifique, défini dans la suite.

DEFINITION 7 (Abduction de concepts). — Soit L une LD quelconque, K =
{T,R, A} une base de connaissances dans L, et C, D deux concepts dans L, sup-
posés satisfiables par rapport a K. Le probléme d’abduction de concepts P est défini
comme suit : étant donnée une observation sous forme d’un concept O, un concept H
satisfiable dans K est une explication qui porte I'information au niveau abstrait pour
impliquer I’observation si K =H T O et H = O.

DEFINITION 8 (Concept le plus spécifique). — (Baader, 2003) Soient T une TBox
dans L, T = (AT,-T) une interprétation, X C AZ, et E un concept dans L. Le
concept E est un concept le plus spécifique de X dans ’interprétation 1L si :

- X CFL,

— pour tout concept F € L tel que X C FL, T EELCF.

Par exemple, en considérant la ABox

ABox = {a : BrainTumor
b: NonEnhanced
(a,b) : hasEnhancement},
le concept le plus spécifique de a” s’écrit :
BrainTumor M JhasEnhancement.NonEnhanced

DEFINITION 9 (Sous-concept). — L’ensemble sub(D) des sous-concepts d’un
concept D comporte tous les concepts apparaissant dans D, et est défini récursi-

vement comme suit :
sub(A

sub(CNE

= {A} pour les noms de concepts A € N¢
={CMNE}Usub(C)U sub(E)
sub(C U E) ={CUE}Usub(C)U sub(E)

sub(Fr.C") = {Ir.C} U sub(C)

sub(Vr.C') = {Vr.C} U sub(C)

—_ — — ~—

Dans le cas de la base de connaissances sur le cerveau (cf. section 5), nous avons
par exemple :

sub(JleftOf.CNIM IcloseTo.CNI) = {3leftOf.CNIMN IcloseTo.CNI,
JleftOf.CNI,
dcloseTo.C' NI,
CNI}
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3. Un nouvel algorithme d’abduction reposant sur les tableaux sémantiques

Nous présentons dans cette section une partie de notre contribution, & savoir un
nouvel algorithme d’abduction de concepts fondé sur les tableaux sémantiques pour la
logique ALCHZg+. Notre approche s’inspire de 1’approche introduite dans (Colucci
et al., 2004) et I’enrichit. L’abduction donnée dans (Colucci et al., 2004) répond au
but d’établir une relation entre un demandeur et un fournisseur (matchmaking deci-
sion en anglais) qui partagent les mémes concepts. Dans notre formalisation, puisque
nous cherchons une description de haut niveau qui peut étre quelconque, nous nous
affranchissons de cette contrainte, et généralisons leur approche. Nous détaillons en
particulier ici la phase de génération d’hypotheses et la phase de sélection est décrite
dans la section suivante.

Avant de détailler notre approche par tableaux, rappelons quelques définitions pré-
liminaires.

DEFINITION 10 (Forme normale négative). — Une forme normale négative (FNN)
est une expression de concept telle que le constructeur de négation apparait seulement
devant les concepts atomiques. Les regles de réécriture pour construire une telle forme
sont :

- =(Fr.C) = Vr.C,
- =(vr.C) = Ir-C.

Par exemple, la forme normale négative du concept —(BrainStructure I
leftO f.CNI) s’écrit ~BrainStructure U VieftO f.—~CNI.

DEFINITION 11 (Forme normale conjonctive). — Une forme normale conjonctive
(FNC) est une expression de concepts telle que les concepts complexes sont remplacés
par la conjonction de leurs super-concepts (c’est-a-dire les concepts dont ils sont
des sous-concepts) en prenant en compte la TBox. Pour un concept C' et une TBox

T ={C C D}, FNC(C,T) = CnD.

DEFINITION 12 (Concept internalisé). — Soit T une TBox comportant un ensemble
d’axiomes de la forme C; T D;. Le concept internalisé de la TBox T s’écrit :

Cr =MN,cpem)(=C; U D)

Par exemple, le concept internalisé de I’axiome LV C
BrainStructure M A(rightOf N closeTo0).CNl sécrit —-LVI U
(BrainStructure 1 3(rightOf M closeT0).CNI).

La proposition suivante donne notre stratégie de résolution du probléme d’abduc-
tion.
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PROPOSITION 13 (Stratégie pour 1’abduction de concepts dans les LD). — Le pro-
bleme d’abduction de concepts P dans la définition 7 (étant donnée une observation
sous forme d’un concept O, un concept H satisfiable dans K est une explication si
K EHC OetH [~ O)revient a trouver un concept H tel que H 1 —O est insatis-
fiable dans K.

Si I’on ne considere que la partie terminologique, le probleme revient a trouver
I’ensemble des concepts H qui rendent le concept H M —O M Cr insatisfiable.

Preuve : Soit T une TBox dans la base de connaissances IC, H et O deux concepts
qui satisfont = #H C O. Pour un ensemble {a, b, ¢, ...} d’éléments d’interprétation
de K,sia € HZ,onaaussia € OF.Donca & ~OF et K EHM-OC L.

A la lumiere de la proposition ci-dessus, il est alors possible d’utiliser une méthode
de vérification de satisfiabilité pour générer 1’ensemble des hypotheses. Dans les lo-
giques de description, les méthodes par tableaux sémantiques permettent de faire cela
efficacement (Baader ef al., 2003). L’approche par tableaux sémantiques permet en
effet de construire pour un concept C' donné un modele (une interprétation non vide)
relativement a la base de connaissances, en construisant de fagon récursive 1’arbre
d’interprétation, par I’application d’un ensemble de regles d’expansion. Pour les be-
soins de 1’abduction, cela revient a trouver les concepts H qui conduisent a la fer-
meture de 1’arbre associé au concept H M —O M Cr. Cette notion de fermeture sera
précisée dans la suite.

DEFINITION 14 (Tableau sémantique pour ALCHZr+). — Soit D un concept
ALCHIr+ en FNN, Rp l'ensemble des roles dans ACCHIgz+, et T = (L, AT) une
interprétation. Le tableau sémantique T pour D est défini comme un triplet (S, L, E),
ou S est un ensemble d’éléments dans AT, L associe & chaque élément dans S un en-
semble de concepts dans D (L : S — P(sub(D)), o P(sub(D)) est I’ensemble des
parties de sub(D)), £ associe & chaque élément dans S un ensemble de réles dans
Rp(£:SxS— ]P)(RD)).

Soient x et y deux éléments de S, C, E deux sous-concepts de D et r un réle dans
Rp. Le tableau sémantique permettant de vérifier la satisfiabilité du concept D est
une structure d’arbre o chaque neeud correspond a un élément x de AT. Chaque
neeud est étiqueté par un ensemble de concepts L(x). Chaque arc entre deux neeuds
x et y est étiqueté par les roles associant ces derniers (r € E({x,y))). Les régles
d’expansion permettant le développement de I’arbre sont les suivantes :

1. 5iC € L(x), alors ~C ¢ L(x);
2. siCNEe€L(x)aorsCeL(x)et E e L(x);
3. siCUE € L(z),alorsC € L(x)ou E € L(x);

4. si r.C € L(x), alors il existe un élément y € S tel que r € E((x,y)) et
C e L(y);

5. siVr.C € L(x), alors pour tout y € S tel que r € E({(x,y)), C € L(y);

6. siVr.C' € L(x) et r est un réle transitif, alors pour tout y € S tel que r €
E((x,y)), vr.C e L(y);



26 RIA. Volume 31 —n° 1-2/2017

7. re&({z,y))ssir” € E({y,x));
8 sire&(x,y))etr Cv(our” Co)alorsv € E((x,y)).

DEFINITION 15 (Conflit). — Une branche contient un conflit (la branche est fermée)
quand {C,-C} C L(z) pour un neeud x et un concept C.

L(z) ={C, =C}

X

Une branche est dite compléte quand il existe un conflit dans un nceud « ou aucune
des regles d’expansion de I’arbre ne peut étre appliquée. Pour un concept D donné, D
est satisfiable si et seulement si toutes les branches de 1’arbre sauf une sont fermées.
Autrement le concept D est dit insatisfiable.

Le tableau sémantique est construit en appliquant les régles d’expansion jusqu’a
ce que toutes les regles soient appliquées ou un conflit apparait dans un nceud. Pour les
besoins de 1’abduction, I’ensemble des hypotheses est constitué de concepts construits
par conjonction avec au moins la négation d’un concept dans les branches ouvertes.
La TBox sert a modéliser la connaissance terminologique, qui est ensuite traduite en
un concept équivalent pour étre intégrée dans la construction du tableau. La RBox sert
a modéliser les propriétés de rdles (ici, les relations spatiales), et est ensuite utilisée
dans les regles d’expansion. La RBox est utile pour inférer les relations spatiales. Par
exemple, prenons deux éléments d’interprétation x, y tels que z € C, y € D dans
le tableau sémantique et une relation L(x,y) = {rightOf}. En appliquant la regle
d’inversion des rdles, on a aussi L(y, z) = {leftOf}. On peut alors vérifier le degré
de satisfaction du concept D avec une description Jle ftO f.C par exemple. La ABox
est utilisée pour représenter les objets dans I’image observée, et sert & construire le
concept correspondant a 1’observation O. La RBox et la TBox peuvent bien slir étre
confondues. L’intérét de les maintenir séparées est d’ordre pratique puisque 1’on peut
appliquer un raisonnement particulier sur les RBox (raisonnement spatial dans notre
cas) sans définir et porter celui-ci sur toute la TBox.

L’ensemble d’hypotheses est infini dans les logiques de description. Des
contraintes sont donc souvent imposées pour limiter I’ensemble de candidats en utili-
sant un langage moins riche ou une évaluation quantitative définie selon 1’application
considérée (Bienvenu, 2008 ; Klarman et al., 2011).

Un moyen de fermer le tableau est de 1’augmenter par la conjonction des concepts
qui ferment chacune des branches ouvertes. Plus précisément, pour chaque branche
ouverte ¢, on peut générer un ensemble de concepts, notés H;, composés des néga-
tions des concepts atomiques dans la branche i. Ainsi, une hypothese H est construite
comme la conjonction des concepts dans chaque H;. C’est un mode d’abduction
ou I’explication est conjonctive. D’autres modes existent, comme la disjonction des
H; (Eiter, Gottlob, 1995). La disjonction de toutes les hypotheses est alors aussi une
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hypothese. Cette hypothese inclut toutes les possibilités, et apporte donc tres peu d’in-
formation pour la prise de décision dans le contexte d’une application réelle.

L’ensemble des hypotheses ainsi généré peut contenir beaucoup de redondances,
ou des concepts non satisfiables. Pour éviter les redondances, nous commengons par
construire I’ensemble de couverture minimale (minimum hitting ser).

DEFINITION 16 (Couverture minimale). — Soit {S1, ..., Sy} une collection d’en-
sembles. Une couverture 1" est un ensemble T' C U}* | S; tel que T' contient au moins
un élément de chaque ensemble de la collection T N'S; # 0 (1 < i < n). La cou-
verture minimale est une couverture T, telle qu’il n’existe aucune couverture T telle
que T' C Tp,.

Une telle couverture minimale de concepts garantit la validité syntaxique des hy-
potheses relativement a un langage donné (LD dans notre cas). Les hypotheses insa-
tisfiables (CUH F L) ou non pertinentes (H = O) sont aussi éliminées de 1’ensemble
des hypotheses. L’algorithme 1 détaille une procédure exhaustive adaptée a notre pro-
bleme, et reposant sur le calcul de couverture minimale introduit dans (Reiter, 1987).

L’ algorithme proposé est composé d’une méthode par tableau sémantique et d’un
traitement a posteriori utilisant la couverture minimale. La complexité d’un test de sa-
tisfiabilité d’un concept dans un tableau sémantique ' est EXPTIME dans ALCHZy +
(Horrocks, Sattler, 1999). Dans notre algorithme, toutes les branches sont générées, ce
qui est le pire cas pour le calcul. L’algorithme de la couverture minimale est un pro-
bleme NP-complet. Nous démontrons aussi ci-dessous la cohérence de notre méthode.
Les meilleures explications sont sélectionnées selon les évaluations des relations spa-
tiales, avec un critere défini a la section suivante.

THEOREME 17 (Cohérence). — Tous les résultats générés par la méthode par tableau
sémantique et la couverture minimale sont cohérents.

Preuve : Toutes les explications H générées ferment toutes les branches ouvertes
dans le tableau. Donc on a K = H C O. Les explications incohérentes sont ensuite
éliminées par I’algorithme 1. Les explications non pertinentes (7 F O) sont éliminées
dans le traitement a posteriori.

4. Critere de sélection d’hypothéses guidé par ’information de ’image

Cette section décrit I’autre contribution importante de ce travail, a savoir la défi-
nition de criteres de sélection d’hypotheses cohérentes et pertinentes en prenant en
compte I’information dans I’image (relations spatiales principalement), et en exploi-
tant les domaines concrets et les représentations floues. Cela permet d’une part de
réduire le fossé sémantique (avec le concours a la fois des domaines concrets et des
représentations floues), et d’autre part, d’ordonner I’espace des hypotheses a I’aide
d’une information concrete dans I’'image.

1. Pour le test de satisfiabilité, la méthode par tableau se termine lorsqu’une branche ouverte est trouvée.
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Données : Une collection d’ensembles {S7,...,S,};
Résultat : Une collection de couvertures minimales H ;
Initialisation : H = 0 ;
Initialisation de la racine de 1’arbre ;
pour ¢ allant de 1 a n faire
Créer une feuille pour chaque .S; dans chaque branche ;
Construire une hypothese intermédiaire H; a partir de la conjonction de
tous les concepts dans la méme branche de 1’arbre ;
Supprimer la branche j si H est insatisfiable avec la TBox ;
fin
La conjonction de tous les concepts dans chaque branche j définit une
hypothese potentielle H; ;
H=HU{H;};
retourner  ;
Algorithme 1 : Recherche exhaustive d’ensembles de couvertures minimales pour
la génération d’hypothéses

Précisons les choses au travers de I’exemple sur le cerveau atteint d’une patholo-
gie. Le but de I’interprétation pour cet exemple est de fournir une description plus ou
moins détaillée selon la personne a qui s’adresse le résultat. Il s’agit alors de trou-
ver I’explication (hypothese) la plus spécifique et qui a un degré de satisfaction élevé
dans I'image. Soit {H1,--- ,H,} un ensemble de n concepts spécifiques candidats.
Chaque H; peut étre écrit en FNC modulo la théorie 7. Puisque chaque concept est an-
cré dans le domaine de I'image, un degré de satisfaction SD(NCF(#H,;)) impliquant
les relations spatiales est calculé, permettant ainsi de sélectionner la « meilleure »
explication.

4.1. Représentations floues dans les domaines concrets

L’information spatiale bénéficie d’une représentation floue permettant de prendre
en compte 'imprécision dans I’image et 1’aspect vague des relations elles-mémes.
Nous introduisons des domaines concrets spatiaux flous ' pour représenter ces infor-
mations, et les associer a des concepts et des relations dans la partie terminologique.

DEFINITION 18 (Domaine concret spatial flou). — Un domaine concret spatial flou
est une paire D = {Ap, ®p}, oit Ap est un sous-ensemble de I’espace de I'image S
(S étant Z3 pour une image en 3D par exemple), et ®p est un ensemble de fonctions
composé de :

— une fonction f associant un individu dans la ABox a une région floue dans Ap ;

1. Cette expression est un raccourci pour exprimer que les concepts sont représentés par des sous-ensembles
flous du domaine concret, celui-ci n’étant en réalité¢ pas flou (le domaine spatial de 1’image dans les
exemples).
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— une fonction d’évaluation e!. assignant & une paire d’individus (r,t) un degré

de satisfaction d’une relation spatiale, ou r est I’objet de référence, et t ’objet cible.

Supposons par exemple que, dans la figure 1, une région ait été€ segmentée et recon-
nue comme étant le ventricule latéral droit (on peut utiliser par exemple les méthodes
de (Fouquier et al., 2012 ; Nempont et al., 2013)). Un individu ¢ : LVr est alors ajouté
a la ABox. L’individu ¢ est donc ancré dans le domaine spatial par la fonction f(c).
Un degré de satisfaction de la relation a droite entre I’objet cible a : BrainTumor
et I’objet de référence c : LVr peut donc étre calculé. Nous avons donc un degré de
satisfaction e?(rightO f) de la proposition « la région f(a) est a droite de la région
f(c) » dans le domaine de I’image.

4.2. Critere spatial de sélection

Des criteres de minimalité sont nécessaires pour sélectionner la « meilleure »
explication dans un ensemble d’hypotheses. Différents criteres sont discutés
dans (Bienvenu, 2008) pour les logiques de description. Nous introduisons ici un nou-
veau criteére qui trouve son intérét dans le domaine de 1’interprétation d’images.

Le critere spatial de sélection est une estimation quantitative de la satisfaction
d’un concept C' en prenant en compte les descriptions spatiales Jsr.D ou Vsr.D,
ou sr est un rdle décrivant une relation spatiale telle que a droite, derriere, devant,
proche, loin, etc. Le degré de satisfaction SD d’un concept complexe est calculé par
minimum ou maximum des degrés de satisfaction de ses sous-concepts en fonction
des connecteurs logiques utilisés. Par exemple, le degré de satisfaction d’un concept
construit par conjonction de deux concepts est calculé comme le minimum entre les
degrés de satisfactions des deux sous-concepts. Le degré de satisfaction du concept
Jr.D correspond au degré de satisfaction du meilleur candidat qui satisfait la relation
r. Le degré de satisfaction SD est calculé comme suit :

— soit une assertion @ : C, E = 3Jsr.D et E € sub(C), et un ensemble
d’individus I, ol ¢ € I est une instance du concept D dans la ABox (i : D),
SD(E) = sup;e(ef(sr));

— soit une assertion a : C, E = Vsr.D et E € sub(C), et un ensemble

d’individus I, ol ¢ € I est une instance du concept D dans la ABox (i : D),
SD(E) = inf;er(e?(sr));

— pour la conjonction de descriptions spatiales C' = M;c;C;, SD(C) =
infje;(SD(C))):
— pour la disjonction de descriptions spatiales C' = U;e;C;, SD(C) =

sup;e 7 (SD(C5)).
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5. Exemples d’illustrations
5.1. Inteprétation d’images IRM du cerveau
Pour illustrer I’approche proposée pour I’interprétation sémantique d’images, re-

prenons I’exemple de I’'image IRM du cerveau pathologique.

La TBox suivante décrit les connaissances anatomiques et sur les pathologies, et la
ABox représente les résultats sur les structures extraites d’une image IRM par des mé-
thodes d’analyse d’images appropriées, que nous ne décrivons pas ici (voir (Fouquier
et al., 2012 ; Nempont et al., 2013)) '. Nous reprenons ici la RBox de la section 2.1.

RBox = {rightOf = leftOf~
above = below™
closeT'o = closeTo™
farFrom = farFrom™
isPartOf o isPartOf CisPartOf
hasPart o hasPart T hasPart
isPartOf = hasPart™}

T Box = { Hemisphere CJisPartO f.Brain
BrainStructure C3isPartO f.Brain
BrainDisease C3isPartO f.Brain
- BrainStructure
BrainTumor CBrainDisease

LV CBrainStructure

LVr CBrainStructure

CNI CBrainStructure

CNr CBrainStructure
Peripheral Region C3isPartO f.Brain
SubCortical Region C3isPartO f.Brain

1. Dans les deux exemples de cette section, nous conservons les descriptions en anglais.
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SmallDe formingTumor CBrainTumorm
JhasEnhancement.NonEnhanced
PeripheralSmallDe formingTumor CSmallDeformingTumorl]
JdisPartOf.Peripheral Region
JfarFrom.(LVIU LVT)
SubCortical SmallDe formingTumor CSmallDeformingTumorl
FisPartOf.SubCortical Regionll
JrightOf.CNr}

ABoxz = {a : BrainTumor
b: NonEnhanced
(a,b) : hasEnhancement
:CNr
: CNI
:LVr
: LV

o

= 3 = oA

: Peripheral Region
: SubCortical Region}

V)

La figure 11 illustre un résultat de segmentation sur une coupe. Les instances de
la ABox, telles que a, ¢, d, k, m, p et s, sont associées a des sous-ensembles du
domaine concret (I’espace de I’'image ici).

L’ objectif est d’exprimer une description de haut niveau de la tumeur dans le lan-
gage terminologique. Le concept le plus spécifique (Baader, 2003) de a” est forma-
lisé par BrainTumor M JhasEnhancement.NonEnhanced. La méthode du ta-
bleau sémantique est alors appliquée afin d’exhiber les hypotheéses cohérentes. On
présente une partie du tableau sémantique de cet exemple dans la figure 12, illus-
trant I’application de deux axiomes de la base de connaissances (ces axiomes sont
notés en gras dans la TBox ci-dessus.). La racine du tableau sémantique est la né-
gation de 1’observation et les concepts internalisés de ces deux axiomes. Les opé-
rateurs a décomposer et les conflits sont indiqués en gras dans la figure. Le tableau
a deux branches ouvertes, qui peuvent étre fermées avec les négations des concepts
atomiques de ces deux branches, définissant ainsi les hypotheses. Les hypotheses
possibles sont BrainTumor M JhasEnhancement.NonEnhanced, SmallDeformingTu-
mor, PeripheralSmallDeformingTumor. La premiére hypothese n’est pas une expli-
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Figure 11. Segmentation de I'image IRM (sur une coupe). Les régions et contours en
couleurs montrent les structures segmentées. La région bleue représente la région
sous-corticale et la région grise la région périphérique. Les contours jaunes et
violets sont ceux des noyaux caudés, les contours rouges et cyan ceux des ventricules
latéraux, et les contours en vert sont ceux de la tumeur

cation car c’est 1’observation elle-méme (H = ©). Si I’on prend en compte tous les
axiomes dans la base de connaissances, un ensemble d’hypotheses possibles est alors :
{SmallDeformingTumor, PeripheralSmallDeformingTumor, SubCorticalSmallDefor-
mingTumor}.

Les concepts PeripheralSmallDeforming Tumor et SubCorticalSmallDeforming Tu-
mor sont des hypotheses plus spécifiques que SmallDeformingTumor.

Ensuite, le critére spatial de sélection est appliqué pour trouver la meilleure expli-
cation au sens de ce critere. Pour cela, les deux hypotheses les plus spécifiques sont
exprimées sous forme normale conjonctive :

PeripheralSmallDe formingTumorfSmallDe formingTumor

FisPartO f.Peripheral Regionln
(3farFrom.LVIU
IfarFrom.LVr)

SubCorticalSmallDe formingTumorfSmall De formingTumor
JisPartO f.SubCortical Regionln
IrightOf.CNr

Par exemple, I’hypothese PeripheralSmallDeformingTumor contient trois éléments

de description spatiale : FisPartO f.Peripheral Region, IfarFrom.LVI et
3 farFrom.LVr. 1l faut donc calculer le degré de satisfaction des relations d’in-
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L(1) = {(=BrainTumor LU Yhas Enhancement.~NonEnhanced)r
(=SmallDe formingTumor U (BrainTwmor M 3hasEnhancement.NonEnhanced))r
(—=Periperal SmallDe formingTumor U (Small De formingTumor N JisPartO f. Peripheral Region
n3farFrom.(LVIULVr)))}

L(1) = {(-BrainTumorUVhas Enhancement.~NonEnhanced),
(=SmallDe formingTumor U (BrainTumor M 3has Enhancement.NonEnhanced)),
(=PeriperalSmallDe formingTumor U (SmallDe formingTwmor M 3isPartO f.Peripheral Region
n3farFrom.(LVIULVr)))}

L(1) = {(=BrainTumor, L(1) = {(VhasEnhancement.~NonEnhanced),
(=SmallDe formingTumorU(BrainTumorN3hasEnhancement.NonEnhanced)), (=SmallDeformingTumorl(BrainTumorN3hasEnhancement.NonEnhanced))
(=PeriperalSmallDe formingTwmor U (SmallDe formingTwmor M JisPartO f.Peripheral Region (= PeriperalSmallDe formingTumor U (Small De formingTwmor M JisPartO f.Peripheral Regi
N3 farFrom.(LVIU LVr)))} M3farFrom.(LVIU LVr)))}
L(1) = {(=BrainTumor L(1) = {(VhasEnhancement.~NonEnhanced)
—Small De formingTumor —SmallDe formingTumor
(—PeriperalSmallDe formingTumorU(Small De f ormingTumor e (—PeriperalSmallDe formingTumorU(Small De formingTumor
MN3isPartO f.Peripheral Region MN3isPartO f.Peripheral Region
N3farFrom.(LVIULVT)))} N3farFrom.(LVIULVT)))}

/ £(1) = {(~BrainTumor / £(1) = {(vVhasEnhancement.~NonEnhanced)

L(1) = {(=BrainTumor —SmallDe formingTumor L(1) = {(VhasEnhancement.~NonEnhanced) —SmallDe formingTumor,
—SmallDe formingTumor SmallDe formingTumor, =SmallDe formingTumor SmallDe formingTumor,
—PeriperalSmallDe formingTumor} JisPartO f.Peripheral Region, —Periperal Small De formingTumor} JisPartO f.Peripheral Region
3farFrom.(LVIU LVr))} M3farFrom.(LVIULVr))}
X X

Figure 12. Une partie du tableau sémantique construit pour expliquer 'image IRM du cerveau pathologique
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clusion de la représentation spatiale floue de BrainTumor (en vert dans la figure 11)
dans celle de Peripheral Region (en gris), ainsi que des relations de distances entre
les représentations spatiales floues de BrainTumor et LV (en violet), LVr (en
rouge). Ici nous prenons la définition du degré d’inclusion en fonction du volume (ou
cardinal) des deux objets (équation 1), et la distance calculée est la distance eucli-
dienne moyenne. Le degré global de satisfaction, apres agrégation, de PeripheralS-
mallDeforming Tumor est :

min(ep (isPartO f), max(eg (farFrom), ey, (farFrom)))
= min(0, 89, max(0, 13,0, 34)) = 0, 34.
De méme, le degré global de satisfaction de SubCorticalSmallDeformingTumor est :
min(el(isPartOf), el (rightOf)) = min(0,81,0,11) = 0, 11.

Nous choisissons la description avec la valeur la plus élevée parmi tous les candidats.
Dans cette illustration, la valeur de satisfaction de la distance a une valeur moins €éle-
vée, mais est trés importante pour sélectionner le meilleur résultat. Comme les valeurs
finales dépendent de 1’application (et donc la définition des fonctions d’appartenance),
les valeurs absolues de satisfaction des criteres peuvent étre différentes. Seules les va-
leurs relatives jouent un rdle dans la décision. Dans cette illustration, ces résultats
conduisent a la conclusion que PeripheralSmallDeformingTumor est la meilleure ex-
plication de I’image observée, ce qui correspond bien a la description de haut niveau
attendue. La tumeur est située dans la région périphérique et a peu d’impact sur la
déformation des autre structures internes dans la région sous-corticale.

5.2. Saut a la perche

Dans cette section, nous illustrons notre approche sur un probleme d’interprétation
d’une activité sportive. Nous prenons I’exemple du saut a la perche, visant a franchir
une barre (bar) a 1’aide d’une perche (pole). L’ objectif est d’interpréter les différentes
phases d’un saut, telles que I’approche, la course, I’appui sur la perche, le saut et le
franchissement (approach, run, plant, swing et cross), observées dans une séquence
d’images.

Le saut a la perche est décrit par une base de connaissances, dont une partie est
donnée ici. Elle contient quatre concepts correspondant a des activités, et des concepts
représentant les objets élémentaires impliqués (player; pole, bar et ground).

T Box = {Player Far FromBar C3Player M 3far From.Bar
PoleCloseT oGround E3Pole M dcloseT o.Ground
PlayerRightO f Bar C3Player M rightO f.Bar
Player Above Bar T3 Player N Jabove. Bar
PlayerCloseToBar C3Player M 3closeT 0. Bar
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PoleVault C3hasPart.Barn
JhasPart.Playerr
JhasPart.Pole
PoleVault Approach CPoleV aultn

JhasPart.Player Far FromBar

PoleVault Plant CPoleV aultn
JhasPart.PoleCloseT oGround

PoleV aultSwing EPoleV aultn
JhasPart.Player RightO f Barm
JhasPart.PlayerCloseToBar

PoleVaultCross CPoleV aulth
JhasPart.Player Above Bar
JhasPart.PlayerCloseToBar}

Les données utilisées dans 1’exemple proviennent de la base de vidéos UCF-101
(Soomro et al., 2012). Nous supposons que les régions principales dans 1’image sont
segmentées et reconnues. Un exemple d’image est illustré a la figure 13. Les objets
sont segmentés et annotés manuellement avec 1’outil LabelMe (Russell et al., 2008).

0

\

\

Figure 13. Phase de franchissement de la barre pendant un saut a la perche

La figure 13 montre trois régions reconnues et annotées. La région en rouge repré-
sente le sportif, celle en bleu représente la barre, et la perche correspond a la région
jaune. Un individu d désigne la scéne, représentant une phase inconnue pendant I’ac-
tivité de saut a la perche. La sceéne observée est représentée par une ABox avec quatre
individus a, b, c et d, et d contient d’autres individus. La ABox a ainsi I’expression
suivante :

ABox = {a : Player
b: Pole

c: Bar
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d : unknown activity

(d,a) : hasPart
(d,b) : hasPart
(d,c) : hasPart}

Pour interpréter globalement la scene, représentée par une instance d, le concept le
plus spécifique de d” est IhasPart.Player N 3hasPart. Bar N3hasPart.Pole. La
méthode par tableau sémantique est alors appliquée pour déterminer des hypotheses
cohérentes. Un ensemble possible d’hypothéses est : {PoleVault, PoleVaultApproach,
PoleVaultPlant, PoleVaultSwing, PoleVaultCross}. 11 est clair que PoleVault est une
hypothese plus générale que les autres.

Les explications préférées sont exprimées sous forme normale conjonctive et éva-
luées selon le critere spatial de sélection. Par exemple les hypotheéses PoleVaultAp-
proach et PoleVaultCross sont exprimées sous la forme suivante :

PoleV ault ApproachMPoleV ault 1 JhasPart. Barm
JhasPart.Playerl
JhasPart.Poler
JhasPart.(Player Far FromBarm
Player N 3far From.Bar)

PoleVaultCrossmPoleV ault M 3hasPart. Barm
JhasPart.Playerl
JhasPart.Poleln
JhasPart.(PlayerClose Barm
Player M 3closeT 0. Bar)M
JhasPart.(Player Above Barfl
Player M Jabove. Bar)

Le degré de satisfaction global de PoleVaultApproach est :
es(farFrom) = 0.
Le degré de satisfaction global de PoleVaultCross est :

min(e; (closeT o), e5 (above)) = min(1,0,75) = 0, 75.
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Dans cet exemple, le franchissement de la barre (PoleVaultCross) obtient le plus
haut degré de satisfaction dans le domaine concret. Il est donc considéré comme la
meilleure explication de la figure 13, et correspond aussi a ’interprétation de I’'image
qu’aurait donnée un observateur humain.

Cependant, cet exemple illustratif a des limites. En particulier une hypothese sous-
jacente est que le systeme de référence dans I’image correspond a celui qui est impli-
cite dans la base de connaissances. La position de la caméra doit étre constante, afin de
pouvoir négliger le probleme d’échelle et les directions relatives par rapport au point
d’observation. Dans les deux illustrations, les relations spatiales farFrom et closeTo
dépendent du systeme de référence et de 1’échelle des images. Les parametres de la
fonction d’appartenance sont modifiables selon les applications et peuvent étre appris
a partir d’une base de données annotées, comme mentionné précédemment.

6. Conclusion

La contribution principale de cet article est de raisonner par abduction avec des re-
présentations des connaissances et des informations dans des domaines concrets pour
I’interprétation d’images. Le cadre proposé repose sur une logique de description et
une méthode de tableau sémantique pour déterminer des hypotheses cohérentes pour
I’abduction. Un critere spatial de sélection, calculé dans le domaine de I’'image, permet
d’identifier les explications préférées, ce qui constitue également un apport original.
L’estimation quantitative exploite des représentations floues, dans le domaine concret
de I’'image, des relations spatiales exprimées dans la base de connaissances. Cette
contribution constitue un critere concret de décision pour I’interprétation d’images,
grice aux liens établis entre deux modalités : les images d’une part, et 1’inférence
logique d’autre part. Pour les travaux futurs, des techniques d’optimisation de la mé-
thode par tableaux et de recherche heuristique pourraient étre intégrées pour améliorer
les performances de calcul dans les applications réelles.
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