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Résumé

Cet article présente un modèle de formulation d’applica-

tions de traitement d’images qui couvre tous les problèmes

de transformation d’images en images. De plus, nous pro-

posons une formalisation de ce modèle sous la forme d’une

ontologie dans le but de construire un système réalisant

l’acquisition des données du problème à résoudre via une

interface avec l’utilisateur.
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Abstract

This article presents a formulation model for image proces-

sing applications that includes every transformation pro-

blem from images to images. Moreover, a formalization of

this model by an ontology is proposed to construct a sys-

tem that realizes the acquisition of the problem by way of a

user interface.

Keywords
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1 Introduction
Depuis cinquante ans, un grand nombre d’applications de

traitement d’images ont été produites dans des domaines

très divers (médecine, géographie, robotique, vision indus-

trielle, ...) dont la littérature spécialisée se fait l’écho. Pour-

tant la formulation de problèmes définissant des applica-

tions de traitement d’images n’a jamais été réellement étu-

diée.

Par application de traitement d’images, nous entendons

un logiciel spécialisé dans la réalisation d’objectifs de

transformation d’images en images (segmentation, détec-

tion, restauration, amélioration et compression), sans in-

terprétation du contenu, dont les images d’entrée sont res-

treintes à une classe donnée. Par formulation d’applica-

tions, nous entendons donc un ensemble d’objectifs de trai-

tement d’images et une classe d’images d’entrée. Une ap-

plication répond aux besoins d’un “client” et est conçue par

un spécialiste du traitement d’images. Ce client, novice du

traitement d’ima- ges, possède un ensemble d’images sur

lesquelles il veut appliquer, en série, des transformations.

Par exemple, dans l’application d’analyse granulométrique

décrite par X. Arnould [1], l’objectif est d’extraire les joints

de grains de céramique, les entrées sont des images de céra-

miques acquises sous microscope électronique à balayage

et les sorties sont des cartes de contours où un contour cor-

respond à un joint (Figure 1-a). Dans l’application de cy-

tologie décrite par O. Lezoray [13], l’objectif est d’extraire

et de séparer les noyaux de cellules de séreuse, les entrées

sont des images acquises sous microscope optique avec une

caméra CCD et les sorties sont des cartes de régions où une

région correspond à un noyau (Figure 1-b).

Le traitement d’images n’est pas une fin en soi, mais c’est

un préalable indispensable à l’analyse et l’interprétation du

contenu des images. Néanmoins, notre étude se limite de

façon délibérée au domaine du traitement d’images dégagé

des domaines de plus haut niveau qui l’utilisent générale-

ment (vision artificielle, vision industrielle, interprétation).

En effet, le peu de considération accordé à la partie traite-

ment d’images par les systèmes de vision est identifié par

B. Draper [8] comme l’une des causes de leur échec.

Dans cet article, nous présentons donc un modèle de for-

mulation d’applications de traitement d’images qui couvre

tous les problèmes de transformation d’images en images.

Cette formulation doit contenir toutes les informations né-

cessaires et suffisantes pour qu’un spécialiste puisse conce-
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FIG. 1 – (a) Exemple d’application de granulométrie : à

gauche l’image d’entrée, à droite le résultat de la trans-

formation. – (b) Exemple d’application de cytologie : à

gauche l’image d’entrée, à droite le résultat de la transfor-

mation.

voir une ou plusieurs solutions acceptables. La difficulté

réside dans la nature qualitative de l’analyse des besoins,

qui implique que la formulation du problème définissant

l’application ne peut être ni exhaustive, ni exacte [21]. La

raison est que les données du problème ne sont pas dans les

images parce que :

– une image n’a pas de sens en elle-même : le sens est

donné par les intentions de traitement et le contexte de

l’application qui sont des connaissances du client.

– le signal est dégradé (bruit, distorsion, perte de la 3D),

erroné (occultation, ombres et reflets) et que plusieurs

facteurs (lumière, environnement, texture de l’objet, ...)

sont confondus dans la valeur d’un pixel [19] ;

En conséquence, nous constatons que les spécialistes du

traitement d’images conçoivent les applications par raffi-

nages successifs au cours de cycles essais-erreurs. Ils ne

font donc pas de réelle formulation du problème définissant

l’application envisagée ; elle est noyée dans sa résolution.

Un modèle général permettant la formulation d’applica-

tions de traitement d’images est donc nécessaire afin d’or-

ganiser cette démarche, guider la description du problème

définissant l’application traitée, et présenter et structurer

les informations pertinentes dans le but de transformation

les images en images reflétant les résultats attendus.

Des tentatives pour résoudre ce type de problèmes automa-

tiquement ont été menées par le biais de systèmes à base

de connaissances tels LLVE [16], CONNY [14], OCAPI

[5] et MVP [4]. Néanmoins ces systèmes restent la plupart

du temps limités à une liste d’objectifs restreints et assez

bien connus. Le manque d’informations sur les objectifs

de traitement et les images à traiter est censé être compensé

par l’introduction de connaissances de haut niveau dans les

systèmes de vision encapsulant ces systèmes de traitement

d’images (SIGMA [16], VISIONS [8]). Ils peuvent alors

faire l’économie d’une formulation explicite et complète

du problème. Ainsi nous retrouvons les connaissances a

priori sur le contexte de l’application (type du capteur, type

de bruit, ...) et sur les buts à atteindre, codées implicitement

dans la base de connaissances.

Des approches plus récentes amènent des propositions de

modélisation plus explicites. A. Nouvel [18] propose une

définition des concepts du domaine d’application à l’aide

de primitives du traitement d’images. La formulation des

objectifs se pose comme la construction des concepts à

atteindre. Dans cette approche, l’inconvénient est que le

problème est vu comme une tension entre un état de dé-

part et un état d’arrivée et ne peut, de ce fait, s’appliquer

qu’à des sous-objectifs relativement simples (il est impos-

sible de spécifier les concepts à atteindre dans des objec-

tifs de restauration ou d’amélioration des images). Y. Sai-

dali [22] présente un modèle pour représenter les chaînes

de traitement et le contexte des applications de traitement

d’images, mais il est limité au domaine du document. N.

Maillot [15] présente une approche plus générale de carac-

térisation des objets (domaine d’application quelconque)

par l’utilisation d’une ontologie de concepts visuels du trai-

tement d’images, mais elle est essentiellement centrée sur

la représentation des objets du domaine et délaisse la for-

mulation des objectifs.

Dans notre approche, nous ne partons pas de problèmes

de traitement d’images clairement identifiés pour lesquels

nous recherchons une méthode optimale (comme dans les

systèmes de résolution automatique présentés précédem-

ment), mais plutôt d’applications complètes que nous cher-

chons à formuler afin de fournir une solution logicielle ac-

ceptable pour le client (en termes de réalisation des ob-

jectifs de traitement et de respect des contraintes sur les

ressources disponibles). Ainsi nous ne réduisons pas la

complexité mais nous cherchons, au contraire, à l’explo-

rer. Nous proposons alors un modèle de formulation d’ap-

plications de traitement d’images qui organise la descrip-

tion des objectifs et de la classe d’images d’entrée pour

une application complète (Section 2). Nous présentons une

formalisation de ce modèle sous la forme d’une ontologie

(Section 3). Elle sera la base d’un système d’acquisition

des connaissances du client sur son domaine. Ces connais-

sances définissent les données du problème à l’origine de

l’application envisagée. Enfin, nous concluerons sur l’état

actuel de nos travaux et leurs perspectives.

2 Modèle de formulation

Dans cette section nous identifions les contraintes impo-

sées par la problématique du traitement d’images à la défi-

nition d’une modélisation de la formulation d’applications.

Nous décrivons alors les hypothèses, dégagées de l’étude

d’applications existantes, sur lesquelles nous avons élaboré

notre modèle et nous détaillons ensuite le modèle proposé.

2.1 Les contraintes du modèle

C1. Le modèle doit être indépendant de tout domaine

d’application. Nous ne restreignons pas les applications

de traitement d’images abordées à un ou plusieurs do-

maines particuliers : aucune connaissance sur les domaines

producteurs d’images n’est donc introduite a priori dans

le modèle. Il en résulte que la formulation du problème

définissant une application doit intégrer la définition des
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concepts du domaine d’étude considéré [15].

C2. Le client doit être spécialiste de son domaine. Le

client doit être capable de renseigner le dispositif de forma-

tion des images et le contenu de la scène visualisée. Il de-

vra également évaluer les résultats visuellement ou donner

les moyens de l’évaluation. Par ailleurs, si nous nous pla-

çons devant une image sur laquelle nous n’avons aucune

connaissance (sur son origine et son domaine de prove-

nance), il nous est impossible de construire une description

pertinente de ce que contient l’image. Grâce à ses connais-

sances et à ses intentions de traitement, le client peut consi-

dérer l’application, dans les termes de son métier, et expli-

citer ses objectifs de transformation des images.

C3. Le modèle doit intégrer des connaissances hétéro-

gènes. La formulation d’un problème définissant une ap-

plication de traitement d’images fait aussi bien interve-

nir des données numériques que symboliques, des descrip-

teurs, des relations ou encore des concepts métier. De ce

fait l’organisation du modèle doit permettre de structurer

et d’associer toutes les informations nécessaires pour for-

muler le problème traité, quelle que soit leur nature.

2.2 Les hypothèses à la base du modèle de

formulation

H1. L’hypothèse téléologique. Cette hypothèse affirme

qu’un système de traitement d’images est totalement défini

par ses finalités. Ceci justifie que le traitement d’images

n’est pas une fin en soi et qu’aborder une application néces-

site d’avoir des intentions de traitement. Puisqu’il n’est pas

possible de définir une application de traitement d’images

par la description des données à atteindre, cette hypothèse

amène à renseigner les objectifs de l’application par la liste

des tâches à accomplir et des contraintes associées à ces

tâches [7]. Par ailleurs l’objectif de l’application ne peut

pas se formuler par la caractérisation des résultats attendus

en raison de la faiblesse d’expressivité des descripteurs et

de la variabilité des configurations possibles [5].

H2. L’hypothèse sémiotique. Cette hypothèse considère

qu’une image est un système de signes (le signal mesuré)

mis pour représenter une chose réelle ou artificielle (la

scène ou le phénomène mesuré) [9] [12]. Elle amène donc

à définir une classe en s’intéressant à 3 niveaux de descrip-

tion [7] [25] [2] : le niveau physique décrit l’image en tant

que signal mesuré, le niveau perceptif renseigne la syntaxe

de l’image (les primitives visuelles la constituant et leurs

relations indépendamment des objets réels de la scène) et le

niveau sémantique couvre les objets de la scène visualisée.

Par exemple, dans l’application de cytologie, une descrip-

tion au niveau perceptif aurait simplement énoncé que les

images contiennent des régions plus ou moins convexes de

couleur rouge ou bleue alors qu’une description au niveau

sémantique amène à définir les concepts de noyau de cel-

lule (région convexe de couleur bleu) et de globule rouge

(région convexe de couleur rouge).

H3. L’hypothèse phénoménologique. Cette hypothèse

postule que les informations sur la manifestation des objets

contenus dans la scène suffisent aux spécialistes du traite-

ment d’images pour orienter leurs choix dans la conception

des applications. Elle s’oppose à l’hypothèse ontologique

où les objets sont définis par ce qu’ils sont. Par exemple,

dans l’application de cytologie, un spécialiste du traite-

ment d’images raisonnera sur les informations de couleur

des cellules ou de leur forme et non sur ce qu’est une cel-

lule (unité de base de tout être vivant contenant entre autres

des mitochondries et un appareil de Golgi) pour construire

son application. Une simple dénotation de la manifestation

des concepts métier dans l’image est donc suffisante pour

définir la classe d’images au niveau sémantique. Elle peut

alors se faire à partir de descripteurs numériques et symbo-

liques pour exprimer les caractéristiques invariantes de ces

concepts. C’est une définition par intension : les concepts

sont caractérisés par une liste d’invariants, ce qui permet

de représenter leur variabilité dans les images de la classe

considérée.

Cette dénotation est le résultat d’une observation de la

classe d’images d’un point de vue particulier. Elle ne

cherche pas à donner du sens à l’image, et est par consé-

quent isolée de toute connotation. En revanche la connota-

tion est nécessaire pour orienter l’observation vers ce qu’il

y a de pertinent dans la manifestation visuelle des concepts,

en vue des objectifs de traitement. Nous rejoignons ici l’hy-

pothèse majeure de Tsotsos [24] qui considère que l’atten-

tion modèle la perception pour sélectionner les caractéris-

tiques pertinentes.

2.3 Le modèle conceptuel

Finalement, en s’appuyant sur ces trois hypothèses fortes,

nous définissons complètement une application de traite-

ment d’images par :

– Des objectifs de transformation d’images qui seront ex-

primés en termes de :

– Tâches à accomplir ;

– Contraintes sur ces tâches ;

– Contraintes de contrôle.

– Une observation de la classe d’images sur 3 niveaux :

– Le niveau physique ;

– Le niveau perceptif ;

– Le niveau sémantique.

Nous allons ici présenter les choix effectués sur la base

de ces hypothèses pour représenter les connaissances né-

cessaires à la formulation d’application de traitement

d’images.

Les objectifs. L’hypothèse téléologique (H1) nous

amène à exprimer les objectifs en termes de tâches à ac-

complir. Une tâche de traitement d’images comprend un

but de traitement qui porte sur un objet particulier. Les ob-

jets auxquels s’applique ce but peuvent être :

– un objet de l’image ou concept métier (“extraire les

joints de grain” ou “extraire les départements d’une car-

te”) ;
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– un type de primitive visuelle lorsqu’aucune information

a priori sur le contenu des images n’est disponible (“dé-

tecter les contours”) ;

– une partie ou l’intégralité de l’image (“améliorer la qua-

lité subjective des images”).

Cette tâche est précisée par deux types de contraintes [6] :

– les contraintes de régulation précisent la portée de la

tâche (“séparer les cellules qui se touchent mais lais-

ser groupées celles qui se chevauchent”, “détecter les

contours dont l’épaisseur est inférieure à 3 pixels”) ;

– les contraintes de rétroaction portent sur la composition

attendue du résultat en renseignant les éléments à inclure

et à exclure (“inclure les amas de cellules et exclure les

cellules touchant le bord de l’image”) ;

Enfin, les contraintes de contrôle permettent d’adapter l’ap-

plication à son environnement d’exécution (temps de trai-

tement, temps réel, ressources mémoire disponibles, choix

de la solution la plus rapide ou la meilleure, ...).

Nous avons donc besoin de représenter chacun des objec-

tifs nécessaires à l’accomplissement des besoins du client

par une tâche de traitement d’images et ses contraintes.

La classe d’images. L’hypothèse sémiotique (H2) sug-

gère que la classe d’images se modélise sur 3 niveaux :

– Le niveau physique s’attache à décrire les caractéris-

tiques du signal mesuré. Ces caractéristiques sont liées

au système d’acquisition utilisé ainsi qu’à son environ-

nement. Nous devons donc représenter les con- nais-

sances sur toute la chaîne d’acquisition de l’origine du

signal (la scène) au stockage de l’image produite. Cette

représentation doit permettre la description des effets

produits sur les images par les différentes parties de

la chaîne d’acquisition, environnement compris. En ef-

fet, dans l’environnement de la mesure, certains facteurs

peuvent perturber le signal (poussières, brouillard, pluie,

...).

Le schéma de principe d’une acquisition d’image (Fi-

gure 2) identifie les catégories élémentaires qui per-

mettent la description du système d’acquisition. Toutes

ces catégories ne sont pas forcément présentes dans le

système considéré : dans le cas de l’IRM ou de l’écho-

graphie par exemple, aucun système optique n’est pré-

sent. De plus certaines parties de la chaîne n’ont par-

fois pas d’influence sur l’image résultante. Un bon sys-

tème optique de caméra ne créera pas de problèmes

de distorsion par exemple. Certains dispositifs intro-

duisent également des effets qui vont être prédominants

sur l’image. Dans ce cas les bruits introduits par les

autres éléments de la chaîne n’auront aucune influence

sur l’image de sortie. Néanmoins la possibilité de ren-

seigner chacune de ces catégories nous assure que notre

modèle peut absorber n’importe quel système d’acquisi-

tion réel, dans le sens de permettre la description des ef-

fets produits sur l’image résultante. Cette façon d’appré-

hender la chaîne d’acquisition nous permet également

de prendre en compte des cas tels que les photographies

scannées où le bruit du capteur du scanner et de l’appa-

reil photo ne sont pas décrits individuellement mais en

tant que bruit résultant de ces deux capteurs. Finalement

cette catégorisation permet d’organiser les informations

multiples disponibles sur la chaîne d’acquisition et de

se focaliser sur ce qu’il y a de pertinent pour le traite-

ment d’images tel que nous l’envisageons (transforma-

tion d’images en images).

– Le niveau perceptif s’attache à décrire le rendu visuel

global de l’image par les primitives visuelles qui la com-

posent (contour, région, zone d’images, points d’intérêt,

fond d’image, nuage de points).

Chaque primitive est détaillée par ses caractéristiques

géométriques, photométriques, colorimétriques, topolo-

giques, spatiales, de forme ou de texture. Par exemple,

les contours peuvent être très contrastés et d’épaisseur

faible, les régions de couleur homogène ou caractérisées

par une certaine texture ou un fond d’image uniforme et

sombre.

– Le niveau sémantique s’attache à décrire les objets et

concepts métiers qui sont visualisables. Chaque objet ou

concept métier de l’image est décrit par sa représentation

dans l’image et par les relations qu’il entretient avec les

autres concepts (H3). Un nouveau concept n’est intro-

duit que s’il est différent (au sens de la description de

ses caractéristiques dans les termes image) de ceux qui

sont déjà en place. Ils possèdent forcément un critère qui

permet de les discriminer.

Les relations entre les différents concepts sont représen-

tées pour expliquer la construction de la scène et relier

ces informations aux objectifs du client. Parmi ces rela-

tions nous devons représenter l’agencement spatial des

concepts ainsi que les relations de composition et d’hé-

ritage. Ainsi nous décrirons des concepts tels qu’une cel-

lule de séreuse (exemple tiré d’une application de cyto-

logie [13]) est composée d’un cytoplasme et d’un noyau,

et que ce cytoplasme entoure le noyau.

Chaque concept est décrit individuellement par des pri-

mitives visuelles. Ainsi dans l’application d’analyse gra-

nulométrique, les grains sont décrits par une région d’in-

tensité forte et dont la taille est hétérogène. Les joints de

grains sont décrits par des contours sombres de faible

épaisseur et moyennement contrastés. Dans l’applica-

tion de cytologie, le noyau est une région de forme ob-

longue et de couleur bleu foncé, et le cytoplasme est une

région bleu clair qui entoure le noyau.

Exemples de définition de classes d’images et articula-

tion sur les 3 niveaux Chaque observation définissant

une classe d’images s’articule sur les 3 niveaux : en fonc-

tion des connaissances du client sur le problème, la défini-

tion de la classe d’images sera plus ou moins possible sur

chaque niveau. Dans la figure 3, nous représentons cette ap-

partenance par la position de l’application dans le triangle

sémiotique, qui définit le référentiel de modélisation de la

classe d’images, dans le cas de 4 applications différentes.

– La cytologie et l’analyse granulométrique : dans ces

deux domaines une importante quantité d’information se
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Analogique−Numérique
Convertisseur

Rayonnement EnvironnementObjets métier Système optique Capteur Rendu Visuel

Référé RéférentSigne

Stockage

niveau perceptifniveau physiqueniveau sémantique

Eclairage,
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FIG. 2 – Le schéma de principe d’une acquisition d’images définit les 3 niveaux de description.

Perceptif Sémantique

Physique

Indexation

Robotique
Granulométrie
Cytologie

FIG. 3 – 4 types d’applications vues dans le référentiel de

modélisation de la classe d’images : la distance au pôle est

inversement proportionnelle à l’importance de la descrip-

tion sur ce niveau.

décrit au niveau sémantique : la scène est bien con- nue

des clients et les objets sont prédictibles (Figure 3). Dans

l’application d’analyse granulométrique des céramiques,

une image est composée de grains, de joints de grains et

de pores. Les grains sont inclus dans les joints de grains

et les pores coupent les joints de grains (Figure 4). Dans

l’étude cytologique, l’image est alors composée de cel-

lules qui sont des globules rouges ou des cellules de sé-

reuse. Les cellules de séreuse sont composées d’un cy-

toplasme qui entoure un noyau (Figure 5).

– L’indexation : dans les applications d’indexation et de

recherche par l’exemple, très peu d’informations sont

disponibles sur le mode d’acquisition (souvent réduit à

une caméra CCD avec un bruit blanc gaussien) et les

objets sont imprédictibles. Nous sommes alors limités

à une description sur le niveau perceptif (Figure 3) en

termes de points d’intérêt par exemple.

– La robotique : dans ce domaine, les spécialistes de la ro-

botique possèdent une bonne maîtrise de la chaîne d’ac-

pore

joint

grain

"faux" grain

Image

partie_de

partie_de

intersecte

entoure

partie_de

est_un

FIG. 4 – Une image d’analyse granulométrique de céra-

mique et les concepts métiers associés.

Image

Cellule

Cellule de séreuse

Cytoplasme Noyau

Lame
partie_de partie_de

partie_de partie_de

entoure

Globule rouge

est_unest_un

FIG. 5 – Une image de cytologie et les concepts métiers

associés.
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quisition (capteur, perturbations de l’environnement)

mais les objets visualisés sont imprédictibles (nous ne

pouvons donner une description des tables, chaises, éta-

gères, bureau, ...). Cette application se décrit essentiel-

lement au niveau physique et perceptif : souvent nous

utilisons une définition des contours pour décrire les ob-

jets par leurs bords et les connaissances sur le système

d’acquisition renseignent sur le bruit contenu dans les

images.

3 Formalisation

Dans le but de formaliser le modèle, nous avons choisi de

construire une ontologie de la formulation d’applications

de traitement d’images.

3.1 Pourquoi une ontologie ?

Une ontologie est une spécification explicite d’une concep-

tualisation d’un domaine [11]. En fait, elle explicite les

concepts et les relations existant entre ces concepts afin de

rendre la connaissance manipulable par tous les acteurs du

système : nous voulons retenir une interprétation consen-

suelle du système par les utilisateurs [10]. Le but des on-

tologies est donc de définir les primitives, fournies avec

leur sémantique, qui sont nécessaires pour représenter la

connaissance dans un contexte donné [3].

L’exploitation automatique d’une ontologie par un système

artificiel implique une formalisation de certains aspects de

l’ontologie (nécessitant une sémantique consensuelle) pour

permettre la manipulation formelle de ces aspects [10]. Le

client sera également utilisateur et l’expression de ses be-

soins doit également être formalisée pour la manipulation

par le système. Par conséquent, nous avons opérationnalisé

notre modèle de formulation d’applications de traitement

d’images par une ontologie formelle.

Cette ontologie nous permet donc de formaliser le

contexte d’une application de traitement d’images (une

classe d’ima- ges et un ensemble d’objectifs) ce qui dé-

contextualise la connaissance mise en jeu pour la résolu-

tion. En effet chaque connaissance mise en jeu lors de la

résolution d’applications de traitement d’images est ratta-

chée au contexte dans lequel elle s’applique [17]. Ainsi

l’explicitation des connaissances mises en jeu s’en trouve

améliorée.

L’ontologie construite fait le lien entre les connaissances

du domaine de l’application (détenues par le client) et

les connaissances de traitement d’images. Nous rejoi-

gnons ici les travaux de N. Maillot [15] où une onto-

logie des concepts visuels a été définie pour exprimer

les connaissances du client dans les termes du traitement

d’images (caractéristiques géométriques, colorimétriques,

de texture, spatio-temporelles des concepts du domaine du

client). Notre ontologie reprend cette idée et structure plus

précisément ces informations. Elle apporte également des

éléments pour renseigner le contexte de l’acquisition ainsi

que les objectifs de traitement du client sur ses images.

3.2 Organisation de l’ontologie

Nous choisissons de présenter la structure de l’ontologie en

utilisant le formalisme CML de CommonKads qui couvre

la spécification d’ontologies [23]. L’ontologie de formula-

tion de problèmes de traitement d’images que nous pro-

posons se divise en deux parties principales non indépen-

dantes (Figure 6) :

– une ontologie de la spécification des objectifs de trans-

formation des images.

– une ontologie de la définition de la classe d’images qui

organise les concepts nécessaires à la description de la

classe d’images sur 3 niveaux.

Dans cette section, nous présentons l’architecture générale

de l’ontologie des objectifs et détaillerons plus précisément

la définition de la classe d’images.

Objectif

Partie de
formulationa−un−PartieFormulation

Observation

FIG. 6 – Une formulation du problème du client est com-

posée d’un ensemble d’objectifs et d’une observation de la

classe d’images.

L’ontologie de la spécification des objectifs. Nous pro-

posons ici un choix de formalisation réalisée en fonction

des informations qui sont à représenter pour décrire les ob-

jectifs de transformation du client dans les termes du trai-

tement d’images (Figure 7).

visuelle
Primitive

métier
Concept

traitement
But de

de rétroaction
Contrainte

à optimiser
Critère

Niveau
de détail

de régulation
Contrainte

Objectif

Tâche

de contrôle
Containte

Catégorie
de contrainte

Contrainte

Critère de
performance

qualité
Critère de

Ontologie

de la classe
d’images

de la définition

Élement
à inclure

Élement
à exclure

Acceptable
Erreur

FIG. 7 – Architecture de l’ontologie de spécification des

objectifs.

L’objectif du client est composé d’un ensemble de tâches

de traitement et de contraintes de contrôle. Chaque tâche

de traitement est décrite par un but de traitement portant
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sur un concept métier ou une primitive visuelle, précisée

par deux types de contraintes que sont les contraintes de ré-

gulation et de rétroaction. Le but s’énonce par un verbe qui

représente une intention de traitement (séparer, segmenter,

extraire, ...). Les 3 catégories de contraintes sont en relation

avec les contraintes qui les définissent. Pour les contraintes

de régulation, nous retrouvons :

– les niveaux de détail qui fixent la portée d’une tâche

(extraire les contours dont l’épaisseur est inférieure à 3

pixels, séparer les cellules qui se touchent et laisser en

amas celles qui se chevauchent).

– les critères à optimiser qui indiquent sur quel élément

la tâche se focalise (localisation des frontières, optimiser

la détection des objets).

– les erreurs acceptables qui résolvent les conflits engen-

drés par les deux contraintes précédentes (préférer gar-

der des cellules qui se touchent partiellement en amas

plutôt que séparer des objets qui se recouvrent, préfé-

rer déborder la localisation de la frontière du noyau sur

celui-ci plutôt que sur le fond d’image).

Les contraintes de rétroaction donnent la composition du

résultat attendu pour la tâche en question. Elles obligent

à respecter les exigences des tâches utilisant ce résultat

dans la chaîne de traitement (pour la tâche terminant l’ap-

plication ces exigences sont celles du système de post-

traitement). Ces contraintes sont composées de primitives

visuelles ou de concepts métier définis dans la classe

d’images (autre dépendance avec l’ontologie de la défini-

tion de la classe d’images). Elles définissent donc :

– les éléments à inclure dans le résultat du traitement de

la tâche (les joints de grain et les pores dans l’applica-

tion d’analyse granulométrique, les noyaux dans l’appli-

cation de cytologie).

– les éléments à exclure du résultat (les “faux” grains

dans l’application d’analyse granulométrique, les glo-

bules rouges dans l’application de cytologie).

Enfin, les contraintes de contrôle (qui portent sur la solu-

tion logicielle complète [6]) sont associées à :

– des critères de performance qui spécifient les exi-

gences sur les ressources à utiliser pour le traitement des

images (temps de traitement inférieur à une seconde)

– des critères de qualité qui permettent de décider si la

solution obtenue est satisfaisante (taux de faux-positifs

inférieur à 5%, taux de satisfaction des résultats de la

segmentation de l’ordre du taux de comparaison inter-

experts).

L’ontologie de la définition de la classe d’images. Nous

avons élaboré une architecture des concepts de l’ontolo-

gie identique pour les 3 niveaux d’observation de la classe

d’images (Figure 8).

Chaque niveau (physique, perceptif et sémantique) de l’

observation de la classe d’images est défini à partir d’élé-

ments de description : les éléments d’acquisition et les pri-

mitives visuelles qui sont en relation avec des catégories

d’acquisition (chaîne d’acquisition, rendu visuel, concepts

métier) (Figure 9). Chaque élément de description est alors

dénoté par des descripteurs associés à une ou plusieurs va-

leurs.

a−un−
Physique

Physique

a−un−
Perceptif

a−un−
Sémantique

Perceptif

Sémantique

a−un−

d’acquisition
Système

d’acquisition

a−un−
Rendu

a−un−
Concept
métier

Système

Rendu
visuel

Concept
métier

visuel

Observation Niveau
a−un− Niveau

d’observation
a−un−

Catégorie
Catégorie

d’observation

FIG. 9 – Les catégories associées aux 3 niveaux d’observa-

tion.

Nous avons par ailleurs contraint les associations possibles

entre les différents concepts afin de clarifier leur utilisa-

tion et d’amorcer le guidage de l’utilisateur au travers de

sa formulation. Ainsi les éléments de description ne sont

utilisables que pour certaines catégories et les descripteurs

associés à ces éléments sont contraints au préalable. Cette

association se réalise en définissant des propriétés affec-

tées aux concepts. La forme d’une région par exemple sera

décrite par des descripteurs pertinents pour qualifier cette

caractéristique : on relève par exemple le type de forme

(circulaire, rectangulaire, ...) ou encore sa concavité, son

allongement, ... Les liens entre ces divers descripteurs et les

concepts qu’il qualifie (ou quantifie suivant le descripteur)

sont donc figés et explicitent les possibilités de description

que nous jugeons pertinentes pour le traitement d’images.

Nous allons maintenant présenter les concepts métier, les

éléments d’acquisition, les primitives visuelles, les descrip-

teurs et les valeurs qui sont des classes du modèle :

– Les conceps métier : cette classe permet de décrire les

objets de l’image par leur nom dans le domaine du client

et de les caractériser par des primitives visuelles. Des

propriétés d’agencement spatial avec les autres concepts

sont également définies. Pour ce faire nous avons défini

des propriétés permettant d’expliquer les relations exis-

tant entre les différents concepts introduits. Parmi ces

relations nous trouvons :

– des relations de subsomption qui sont les liens d’hé-

ritage entre les concepts : dans l’exemple d’ analyse

granulométrique un faux grain est un grain dont la

surface est très faible et dont le nombre de grains voi-

sins est inférieur à 3.

– des relations de composition : dans l’application de

cytologie, une cellule de séreuse est composée d’un

noyau et d’un cytoplasme.

– des relations spatiales qui caractérisent l’agencement

des concepts et permettent des mécanis- mes de rai-

sonnement dans l’espace. Nous avons utilisé pour cela

le formalisme RCC-8 [20] et avons ajouté des rela-
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Observation
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Catégorie
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d’observation

a−un
Élément

Élément
de description

a−un
Descripteur Descripteur

a−un
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FIG. 8 – Architecture de la définition de la classe d’images.

tions de position absolue dans l’image (en haut, en

bas, à droite, à gauche, devant, derrière) ainsi que des

informations de position relative à un autre concept

(au dessus, en dessous, à droite, à gauche, devant,

derrière). Nous pouvons ainsi exprimer que le noyau

d’une cellule est entouré d’un cytoplasme, qu’un ob-

jet A se trouve dans la partie supérieure gauche de

l’image, qu’un objet A est devant un objet B.

Ces concepts sont également caractérisés par leur repré-

sentation visuelle. Chaque concept est alors décrit par

des primitives visuelles qui sont associées à des descrip-

teurs qui renseignent sur les propriétés géométriques,

photométriques, colorimétriques, de texture, de forme,

de contour et topologiques.

– Les éléments d’acquisition : nous représentons la

chaîne d’acquisition par six éléments :

– Eclairage (Rayonnement) : caractérise l’influence de

l’éclairage (ou du rayonnement en général) sur la

scène.

– Environnement : caractérise les effets de l’environne-

ment de la mesure sur l’image capturée.

– Système Optique : caractérise le système optique uti-

lisé pour former l’image et ses défauts le cas échéant.

– Capteur : caractérise les effets du capteur sur l’i- mage

obtenue.

– Convertisseur : caractérise le passage de l’analogique

au numérique (la discrétisation du signal).

– Stockage : caractérise le format de stockage de

l’image sur le disque de la machine.

– Les primitives visuelles sont les éléments de description

des images. Elles sont associées aux catégories rendu

visuel et concepts métier des niveaux perceptif et sé-

mantique. Nous retrouvons ici les concepts de région,

contour, zone d’images, point d’intérêt, fond d’image et

nuage de points.

– Les descripteurs sont groupés par classe suivant les pro-

priétés qu’ils caractérisent. Ainsi nous avons formé des

classes de descripteurs qui qualifient ou quantifient les

primitives visuelles et d’autres qui renseignent le sys-

tème d’acquisition.

Les descripteurs associés aux primitives visuelles for-

ment les groupes suivants :

– les descripteurs de couleur : teinte, saturation (de-

gré de pureté), luminance (aspect clair ou sombre)

qui permettent de reconstituer les couleurs instincti-

vement ;

– les descripteurs de contour : type, épaisseur, con-

traste, ... ;

– les descripteurs géométriques : taille, surface,

orientation, position, ... ;

– les descripteurs photométriques : intensité ;

– les descripteurs de forme : allongement, excentricité,

type de formes, coefficients CSS, Fourier, ... ;

– les descripteurs de texture : orientation, régularité, ... ;

– les descripteurs topologiques : nombre de trous, de ca-

vités.

Les descripteurs utilisés pour la représentation de la

chaîne d’acquisition sont :

– les descripteurs du rayonnement ou de l’éclairage :

modèle de distribution, position, type de rayonne-

ment, ... ;

– les descripteurs de l’environnement : types de pertur-

bation, importance des perturbations ;

– les descripteurs du système optique : défauts, type

d’objectif, facteur de zoom, ... ;

– les descripteurs du capteur : type, bruit introduit, ré-

solution, plage de longueur d’ondes, ... ;

– les descripteurs du convertisseur analogique numé-

rique : nombre de bits, échantillonage spatial ;

– les descripteurs du stockage de l’image : type, taille,

taille réelle des pixels, ... .

Chacun de ces descripteurs est valué en utilisant des

classes de valeurs possibles. Des contraintes sur la va-

leur sont introduites pour guider l’utilisateur : ainsi il

pourra renseigner la teinte par une valeur numérique, un

intervalle de valeurs ou un terme prédéfini (bleu, rouge,

vert, ...). Nous incluons également des descripteurs nu-

mériques qui n’ont pas de sens visuel pour le client

(descripteurs de Fourier, coefficients de Gabor) mais qui

peuvent être extraits automatiquement des images à par-

tir de zones dessinées par celui-ci.

– Les valeurs ont été divisées en deux grandes classes :

– les valeurs numériques qui permettent de quantifier les

descripteurs utilisés : valeur unique, liste de valeurs,

intervalle de valeurs. Nous laissons également la pos-

sibilité d’utiliser un modèle numérique sous forme

de fichier de valeurs (coefficients de distorsion d’une

image, image de référence d’éclairage) ou encore de

donner une loi de distribution.

– les valeurs symboliques qui sont des termes pré-

définis (ouvert, fermé pour un contour ; IRM,

échographie, radar, caméra CCD, ... pour les ty- pes de

capteurs) ou des termes définissant une propriété gé-

nérale associée à un superlatif absolu ou relatif : taille

grande, couleur très homogène, intensité la plus forte

...

Un exemple d’utilisation de l’ontologie Nous présen-

tons ici un exemple simple tiré d’une analyse de cartes

géographiques où le but est de segmenter les départements
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d’un pays. La figure 10 représente la connaissance les ré-

gions des textes et légendes ont des surfaces inférieures à

150 pixels. La figure 11 représente la connaissance les ré-

gions de la mer ont une couleur très homogène et la plus

claire de l’image.
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FIG. 10 – Exemple d’utilisation de l’ontologie sur la sur-

face des textes et légendes.
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FIG. 11 – Exemple d’utilisation de l’ontologie sur la cou-

leur des régions représentant la mer.

4 Conclusion

Le modèle de formulation d’applications de traitement d’i-

mages présenté ici permet de structurer et d’organiser les

informations nécessaires et suffisantes pour qu’un spécia-

liste du traitement d’images puisse concevoir une solution

logicielle répondant aux besoins d’un client. Des travaux

sont menés afin de développer des outils méthodologiques

visant à vérifier la complétude des informations contenues

dans la formulation obtenue à partir de ce modèle.

La formalisation de ce modèle fournit les concepts et les re-

lations existant entre eux afin de permettre à un novice du

traitement d’images de décrire ses intentions de traitement

dans les termes du spécialiste qui fournira la solution. Ac-

tuellement le modèle est fixé et l’ontologie est développée.

Nous menons des expérimentations qui visent à vérifier la

validité de notre modèle par la ré-ingénierie d’applications

existantes. Nous envisageons également de présenter à des

spécialistes de traitement d’images des exemples de formu-

lation obtenus afin d’en vérifier la suffisance.

Nos prochains travaux s’intéresseront à la construction

d’un système à base de connaissances qui permettra l’ana-

lyse des besoins de la construction d’une application de

traitement d’images. Ce système sera entièrement fondé

sur le modèle que nous venons de présenter. Ces travaux

s’inscrivent dans le cadre d’un projet de génération auto-

matique de plans de traitement d’images qui répondent aux

besoins d’un client qui décrit son problème via une inter-

face homme-machine. Notre système sera alors couplé à un

moteur de résolution de problèmes de traitement d’images

(BORG [7]) qui fournit un plan solution à une requête com-

posée d’un objectif associé à une classe d’images. Pour

cela, nous devons définir des scénarii qui guideront le client

dans son acte de formulation et qui organiseront la capture

des connaissances de son domaine d’étude.
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