
HAL Id: emse-03260586
https://hal-emse.ccsd.cnrs.fr/emse-03260586

Submitted on 15 Jun 2021

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépôt et à la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche français ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

Vers des classifieurs ontologiquement explicables
Grégory Bourguin, Arnaud Lewandowski, Mourad Bouneffa, Adeel Ahmad

To cite this version:
Grégory Bourguin, Arnaud Lewandowski, Mourad Bouneffa, Adeel Ahmad. Vers des classifieurs
ontologiquement explicables. Journées Francophones d’Ingénierie des Connaissances (IC) Plate-Forme
Intelligence Artificielle (PFIA’21), Jun 2021, Bordeaux, France. pp.89-97. �emse-03260586�

https://hal-emse.ccsd.cnrs.fr/emse-03260586
https://hal.archives-ouvertes.fr


Vers des Classi�eurs Ontologiquement Explicables

G. Bourguin, A. Lewandowski, M. Bouneffa, A. Ahmad

UniversitØ du Littoral Côte d’Opale, LISIC

{gregory.bourguin, arnaud.lewandowski, mourad.bouneffa, adeel.ahmad}@univ-littoral.fr

RØsumØ
RØpondant au besoin d’explicabilitØ des IA qui utilisent
l’Apprentissage Profond (AP), ce papier explore les ap-
ports et la faisabilitØ d’un processus de crØation de clas-
si�eurs explicables basØs sur des ontologies. La dØmarche
est illustrØe par l’utilisation de l’ontologie des Pizzas pour
crØer un classi�eur d’images qui fournit des explications
visuelles impliquant une sØlection de features ontologiques.
Nous proposons une implØmentation en complØtant un mo-
dŁle d’AP avec des tenseurs ontologiques gØnØrØs à partir
de l’ontologie exprimØe avec la Logique de Description.

Mots-clØs
Apprentissage automatique, ontologie, explicabilitØ, classi-
�eur.

Abstract
In order to meet the explainability requirement of AI using
Deep Learning (DL), this paper explores the contributions
and feasibility of a process designed to create ontologically
explainable classi�ers while using domain ontologies. The
approach is illustrated with the help of the Pizzas ontology
that is used to create an image classi�er that is able to pro-
vide visual explanations concerning a selection of ontologi-
cal features. The approach is implemented by completing a
DL model with ontological tensors that are generated from
the ontology expressed in Description Logic.

Keywords
Machine learning, ontology, explainability, classi�er

1 Introduction
Ces derniŁres annØes ont ØtØ marquØes par une large dØmo-
cratisation de solutions basØes sur l’Apprentissage Automa-
tique (AA), en particulier l’Apprentissage Profond (AP). Si
la prolifØration de ces nouveaux outils destinØs à supporter
des utilisateurs dans des tâches trŁs diverses a dØmontrØ leur
grande utilitØ, elle s’est aussi accompagnØe de questionne-
ments concernant la con�ance que l’on peut leur accorder.
De nombreux papiers de recherche ont ainsi soulignØ le pro-
blŁme de l’opacitØ des algorithmes d’AA, et le besoin prØ-
gnant envers de nouvelles solutions permettant d’entrouvrir
ces boites noires pour faciliter leur acceptation. Cette pro-
blØmatique est au c�ur du mouvement XAI [2] (eXplai-
nable AI) et d’un grand nombre de travaux de recherches
tournØs vers l’explicabilitØ des IA (cf. partie 2).

Comme le souligne [12], expliquer clairement à un utilisa-
teur �nal le rationnel ayant menØ à une dØcision peut Œtre
aussi important que la dØcision elle-mŒme. Pour ce faire, il
est nØcessaire que la solution proposØe soit non seulement
capable de fournir des explications quant à ses dØcisions,
mais aussi que ces explications soient comprØhensibles par
l’utilisateur, c’est- à-dire qu’elles soient en adØquation avec
son niveau d’abstraction. Le niveau d’abstraction auquel
les explications doivent Œtre proposØes dØpend donc des
connaissances de l’utilisateur, de son expertise, voire de son
point de vue. Le dØ� pour les concepteurs est alors de crØer
des IA explicables capables de combler l’Øcart sØmantique
entre les entitØs manipulØes par les algorithmes, et celles
permettant d’expliquer leurs dØcisions.
Issues du domaine de l’IngØnierie des Connaissances, les
ontologies ont pour but de capturer les connaissances liØes
aux domaines d’expertises des utilisateurs, et de permettre
aux algorithmes de les manipuler. Les ontologies sont
d’ores et dØjà utilisØes par les chercheurs en AA dans le but
d’augmenter les jeux de donnØes utilisØs pour entrainer les
modŁles : sØlection de donnØes basØes sur leurs propriØtØs
ontologiques, ajouts d’Øtiquettes dØduites de l’ontologie.
Cependant, l’utilisation des ontologies qui nous intØresse
dans ce papier est celle qui implique des moteurs d’infØ-
rence dans le calcul du rØsultat : les chercheurs utilisent les
algorithmes de l’AA pour identi�er des entitØs ontologiques
de « bas niveau » (ex. la prØsence d’objets dans une image),
puis injectent ces informations dans un moteur d’infØrence
a�n d’effectuer des dØductions à haut niveau d’abstraction
(ex. classi�cation de l’activitØ humaine) [3]. Ce type de
processus est particuliŁrement intØressant du point de vue
de l’explicabilitØ du fait que l’infØrence ontologique est un
processus dØductif qui peut Œtre expliquØ. Toutefois, la littØ-
rature souligne que l’infØrence ontologique coßte cher [8],
et ce type de processus n’est gØnØralement mis en �uvre
que lorsque la tâche de classi�cation est trop complexe pour
les algorithmes d’AA classiques.
Prenant acte du besoin d’explicabilitØ, l’objectif de ce pa-
pier est d’explorer un processus de crØation de classi�eurs
automatiques capables de fournir des explications fondØes
sur une ontologie. Nous ne focalisons pas ici sur les moyens
permettant d’amØliorer la classi�cation, mais sur les ap-
ports d’une ontologie pour l’explicabilitØ. Nous explorons
aussi la faisabilitØ d’une telle approche en utilisant des ou-
tils classiques de l’AP, et proposons une solution permettant
de complØter un modŁle d’AP avec des tenseurs (au sens
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de Tensor�ow 1) gØnØrØs à partir d’assertions exprimØes en
Logique de Description (DL).
Nous avons choisi d’exempli�er notre dØmarche en rØuti-
lisant la fameuse ontologie des Pizzas proposØe par l’Uni-
versitØ de Manchester. Notre objectif n’Øtant pas la perfor-
mance de classi�cation, le but de notre classi�eur est d’Øti-
queter des images synthØtiques reprØsentant des pizzas avec
les classes dØ�nies dans l’ontologie. Du point de vue de
l’explicabilitØ, il s’agit de gØnØrer des heatmaps diffØren-
ciant les garnitures (toppings) qui correspondent aux dØ�-
nitions ontologiques des classes.
La 2Łme partie de ce papier propose un Øtat de l’art du
besoin et des solutions pour l’explicabilitØ des IA, ceci
en focalisant sur les approches qui veulent y intØgrer des
connaissances grâce aux ontologies. La 3Łme partie illustre
les apports d’une approche fondØe sur un raisonnement
ontologique pour l’explicabilitØ, et introduit la dØmarche
gØnØrique que nous proposons. La 4Łme partie en prØ-
sente l’application via l’implØmentation d’un classi�eur
d’images ontologiquement explicable. La 5Łme partie prØ-
sente des rØ�exions qui dØcoulent de cette expØrience, avant
de conclure dans la partie 6.

2 ExplicabilitØ
Il est un consensus Øtabli sur l’importance que revŒt l’utili-
sation d’IA dotØes de capacitØs d’apprentissage, de raison-
nement et d’adaptation pour l’accomplissement de tâches
informatiques de plus en plus complexes indispensables
au dØveloppement des activitØs humaines [26]. Les sys-
tŁmes basØs sur l’AP sont de plus en plus performants,
mais deviennent en corollaire de plus en plus complexes
et opaques. Ils apparaissent comme des boites noires [9],
rendant trŁs problØmatique l’intervention humaine pour
la comprØhension de leurs dØcisions, ainsi que pour le
contrôle de leur exØcution, de leur dØploiement, et de leur
Øvolution [2][13]. En consØquence, le besoin de transpa-
rence et surtout d’explicabilitØ des IA s’est rØvØlØ crucial
avec des aspects liØs à la con�ance qu’un utilisateur peut
leur accorder en matiŁre de suretØ de fonctionnement de
systŁmes critiques pilotØs par l’IA, mais Øgalement en ma-
tiŁre d’Øthique et du respect de rŁgles lØgales et sociales
telles que la non sØgrØgation et le respect de la vie privØe
[11].
Dans ce papier, nous nous intØressons à l’explicabilitØ de
l’IA en tant que justi�cations des dØcisions comprØhen-
sibles par les utilisateurs. La nØcessitØ de fournir des expli-
cations est un besoin ancien Øtant apparu dŁs les premiŁres
implØmentations de systŁmes experts [25]. Les systŁmes à
base de rŁgles, ainsi que les algorithmes d’AA rØputØs plus
transparents, comme la rØgression linØaire et les arbres de
dØcision, ont Øgalement besoin d’outils simpli�ant, rØsu-
mant, et expliquant leurs prØdictions. Cela peut se traduire
par une restitution de la trace d’exØcution des rŁgles appli-
quØes pour aboutir à une dØcision, ou encore par la simpli-
�cation d’un arbre de dØcision en remplaçant des n�uds et
arcs de niveaux de granularitØ �ne par des concepts plus gØ-

1. https ://www.tensor�ow.org/guide/tensor

nØraux issus de la terminologie du domaine de l’utilisateur
[2]. Cependant l’application de ces techniques s’avŁre trŁs
dif�cile, voire impossible, en ce qui concerne l’explicabilitØ
des systŁmes à base d’AP.

2.1 Les mØthodes Post hoc
Les outils pour l’explicabilitØ des systŁmes d’AP mettent
majoritairement en �uvre des approches dites post hoc per-
mettant de fournir des explications sur des modŁles prØexis-
tants. La plupart de ces mØthodes sont aussi appelØes ag-
nostiques du fait qu’elles sont applicables à tout algorithme
d’AP.
Les techniques d’explication utilisent en majoritØ les fac-
teurs d’importance des features d’entrØe et reposent sur
l’idØe d’associer à chacune une valeur traduisant l’impor-
tance de son rôle dans la prØdiction. Il est ainsi possible
d’obtenir des explications sur une prØdiction particuliŁre,
ou des explications plus globales exprimØes par diffØrents
graphiques associant feature, facteur d’importance, et prØ-
dictions.
Un des domaines oø ce type de travaux est le mieux re-
prØsentØ est celui de la vision par ordinateur (CV, Compu-
ter Vision) basØe sur les rØseaux de neurones convolution-
nels (CNN). En CV, les features correspondent aux pixels
d’une image fournie en entrØe. Les propositions consistent
à mettre en correspondance les prØdictions et les pixels qui
ont conduit à une classi�cation [27]. Pour ce faire, diverses
approches ont ØtØ adoptØes avec en particulier les travaux
consistant à explorer l’architecture des rØseaux pour dØ-
terminer comment les couches intermØdiaires perçoivent le
monde extØrieur [23]. Une des mØthodes les plus reprØsen-
tatives de ces travaux est la mØthode Grad-CAM (Gradient-
Weighted Class Activation Mapping) [28] (et ses dØrivØes)
qui utilise le gradient d’un concept cible pour produire des
heatmaps identi�ant les rØgions de l’image qui ont le plus
participØ à sa reconnaissance.
Les techniques utilisant une identi�cation des features d’en-
trØe pour expliquer un modŁle ne sont pas limitØes au do-
maine de la CV. Ainsi, des outils tels que LIME (Local In-
terpretable Model-Agnostic Explanations) [19] permettent
aussi bien d’identi�er des pixels dans une image pour un
problŁme de CV, que d’identi�er les termes participant à
une prØdiction dans un modŁle de NLP (Natural Language
Processing). La technique utilisØe est l’explication par sim-
pli�cation qui consiste à construire des modŁles linØaires
sur des sous-parties du systŁme global : il s’agit de produire
des explications à partir de perturbations locales en simu-
lant le fonctionnement du modŁle boîte noire par un modŁle
naturellement transparent. Si dans le cas de LIME, les per-
turbations sont gØnØrØes par le systŁme, d’autres systŁmes
permettent d’explorer les prØdictions à la suite de change-
ments de valeurs de certaines features dans un processus
interactif d’explication et par une analyse de type What-If
[17], fournissant ainsi une sorte d’analyse contrefactuelle.
En�n, on peut aussi citer l’outil SHAP [15] (SHapely Ad-
ditive exPlanation) qui s’inspire de la thØorie des jeux, ou
plus particuliŁrement de celle qui consiste à trouver la ma-
niŁre la plus Øquitable de distribuer les gains aux joueurs en
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se basant sur leur taux de contribution lors de la partie. Les
joueurs reprØsentent ici les features du modŁle. Une revue
systØmatique de ce type d’approche est effectuØe dans [30].
Les techniques et outils ØvoquØes ci-avant se sont avØrØs
trŁs utiles dans de nombreux travaux pour fournir des ex-
plications sur le fonctionnement de modŁles d’IA. Cepen-
dant, comme le souligne [14], et comme nous le verrons
dans la partie 3.2, ces approches ne garantissent aucune-
ment que les explications fournies soient comprØhensibles
par les utilisateurs.

2.2 ExplicabilitØ & Ontologies

Un des objectifs principaux de l’explicabilitØ est de fournir
aux utilisateurs, souvent des spØcialistes de domaines, une
description comprØhensible de la maniŁre dont le systŁme a
produit une prØdiction, ou des facteurs clØs qui ont conduit
à cette prØdiction.

L’apport des ontologies dans l’explicitation et l’axiomatisa-
tion de la sØmantique d’un domaine n’est plus à dØmontrer.
Pour de nombreux auteurs, il est apparu Øvident que les on-
tologies peuvent servir à fournir des explications adØquates
et cohØrentes aux conclusions d’un modŁle d’AP [5]. Par
exemple, dans [22], les auteurs opŁrent une mØthode post-
hoc de mise en correspondance entre l’entrØe d’un rØseau
de neurones et les classes d’une ontologie suggØrØe, et gØ-
nŁrent automatiquement des rŁgles en Logique de Descrip-
tion (DL) à partir des instances classi�Øes pour obtenir des
expressions qui opŁrent comme des explications.

Dans [1] les auteurs proposent une architecture de rØseaux
de neurones dans laquelle des couches dites sØmantiques
sont introduites pour produire des explications. Ce type
d’approche est formalisØe dans [14] et dØveloppØe plus
avant dans [16] sous le concept de semantic bottleneck : il
s’agit de construire un classi�eur qui intŁgre dŁs sa concep-
tion des couches sØmantiques spØci�ques qui permettent au
module d’AP d’extraire des features sØmantiques qui sont
elles-mŒmes utilisØes pour calculer la classi�cation �nale.
La contribution pondØrØe des features sØmantiques permet
de fournir des explications quant à la prØdiction, et aide à
comprendre les erreurs de classi�cation. Il faut toutefois no-
ter que mŒme si ces travaux parlent de sØmantique, ils ne
mettent pas en �uvre une approche ontologique.

En�n, nous souhaitons citer les travaux tels [3][6] qui s’in-
tØressent à l’interprØtation d’images fondØe sur des ontolo-
gies. Dans ces travaux, un processus d’AP comme la dØtec-
tion d’objets ou la segmentation sØmantique est utilisØ pour
identi�er des features qui correspondent aux concepts de
l’ontologie, et qui servent ensuite à infØrer des dØductions
de plus haut niveau d’abstraction. Ces travaux impliquent
un raisonnement à base de DL dans le but de rendre pos-
sible ou d’amØliorer des tâches de classi�cation complexes.
MŒme s’ils ne focalisent pas explicitement sur la problØma-
tique d’explicabilitØ, une classi�cation basØe sur la DL est
intrinsŁquement explicable, et ces solutions peuvent de fait
fournir des explications au niveau d’abstraction de l’onto-
logie impliquØe.

2.3 Positionnement
Notre but est de fournir des explications tout en mettant
en exergue, dans les donnØes d’entrØe, les features qui ont
participØ aux prØdictions. De ce point de vue, nous nous
inspirons des outils tels que Grad-CAM ou LIME. Cepen-
dant, à la diffØrence de ces outils, notre approche n’est pas
agnostique : mŒme si notre dØmarche se veut gØnØrique, les
explications que nous voulons fournir sont intimement liØes
au domaine visØ et les features que nous voulons mettre en
exergue se doivent d’Œtre au niveau d’abstraction des uti-
lisateurs, c.à.d, de notre point de vue, des features ontolo-
giques.
L’approche que nous dØveloppons n’est pas non plus post-
hoc puisque nous verrons que l’ontologie est ici directement
impliquØe dans le processus mŒme de crØation du classi-
�eur. Elle est similaire à celles utilisant des semantic bottle-
necks, à la diffØrence prŁs que la sØmantique est ici fournie
par une ontologie qui, de plus, sert directement au calcul de
la prØdiction.
De ce point de vue, nous sommes fortement inspirØs par
les travaux impliquant ontologies et DL pour l’interprØta-
tion d’images à haut niveau d’abstraction. Notre dØmarche
est cependant aussi quelque peu diffØrente en focalisant rØ-
solument sur le problŁme d’explicabilitØ, et en proposant
des classi�eurs explicables qui impliquent des ontologies
y compris dans des tâches de classi�cation qui n’en au-
raient a priori pas besoin. En�n, l’interprØtation à haut ni-
veau d’abstraction peut impliquer des moteurs d’infØrence
externes qui s’intŁgrent dif�cilement dans un pipeline clas-
sique d’AA : comme le souligne [8], l’infØrence ontolo-
gique est un mØcanisme coßteux. C’est pourquoi nous pro-
posons une mise en �uvre qui n’utilise pas de moteur d’in-
fØrence ontologique « classique » comme Jena, Hermit ou
Pellet, mais qui repose sur des modules de raisonnement
spØci�ques que nous gØnØrons automatiquement à partir des
dØ�nitions de l’ontologie, et qui utilisent les mŒmes techno-
logies d’implØmentation que les modŁles d’AP (cf. 4.2).

3 ExplicabilitØ Ontologique
3.1 Domaine d’illustration : les pizzas
Pour illustrer notre dØmarche, nous avons choisi de rØutili-
ser l’ontologie des Pizzas (UniversitØ de Manchester). Les
raisons sont multiples, mais la principale est le fait que cette
ontologie est accessible et possŁde une trŁs grande noto-
riØtØ.
L’ontologie des pizzas dØ�nit un ensemble de classes de
pizzas (ex. Napoletana), sous-classes de la classe Named-
Pizza (elle-mŒme sous-classe de Pizza). Les dØ�nitions uti-
lisent principalement la propriØtØ d’objet hasTopping dont
le domaine est la classe Pizza, et l’image est la classe Piz-
zaTopping qui est la superclasse de garnitures telles que les
anchois (AnchoviesTopping), etc.
L’ontologie dØ�nit 22 sous-classes de NamedPizza à par-
tir de 36 sous-classes de PizzaTopping. Pour simpli�er la
construction du jeu de donnØes (les images de pizzas), nous
avons choisi de focaliser sur 14 sous-classes de Named-
Pizza en impliquant 16 sous-classes de PizzaTopping. On
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trouvera ainsi par exemple la Napoletana dØ�nie par :

Napoletana �P izza
u (9 hasT opping:AnchoviesT opping)
u (9 hasT opping:OliveT opping)
u (8 hasT opping
:(AnchoviesT opping tOliveT opping))

(1)

Notre objectif Øtant de mettre en relation les rØsultats d’un
classi�eur d’images avec les dØ�nitions de l’ontologie,
nous avons constituØ un jeu de donnØes dont les exemples
sont ØtiquetØs avec les sous-classes de NamedPizza, et dont
les images correspondent à l’ontologie, c’est-à-dire que les
toppings apparaissant dans l’image ØtiquetØe correspondent
à la dØ�nition ontologique de l’Øtiquette.
D’autres chercheurs ont dØjà constituØ des jeux de donnØes
contenant des images de pizzas [18] : aucun ne correspond
aux dØ�nitions fournies par l’ontologie. De plus, notre but
dans ces expØrimentations n’est pas d’optimiser la classi�-
cation (en termes de prØcision, etc.), mais d’Øtudier les ap-
ports et la faisabilitØ d’une dØmarche impliquant une onto-
logie pour amØliorer l’explicabilitØ d’un classi�eur. Inspi-
rØs par les travaux de [18] qui gØnŁrent des images de piz-
zas synthØtiques pour obtenir un jeu de donnØes contrôlØ,
nous avons mis en �uvre une mØthode similaire et crØØ
un module Pizzaïolo qui gØnŁre des images synthØtiques
de pizzas à partir de l’ontologie en combinant des cliparts
de toppings (cf. Figure 1). Les images utilisent volontaire-
ment la mŒme base (seule la rØpartition des toppings varie
en nombre, position et orientation) de maniŁre à forcer un
quelconque classi�eur (non ontologique) à focaliser sur les
toppings pour diffØrencier les pizzas.

FIGURE 1 � Pizzas synthØtiques ontologiques.

La tâche de classi�cation de ces images Øtant assez simple,
nous n’avons gØnØrØ qu’un «petit» jeu de donnØes totale-
ment ØquilibrØ de 200 pizzas par classe.

3.2 ProblŁmes d’approche non ontologique
Pour illustrer les problŁmes liØs aux outils pour l’explica-
bilitØ, nous avons construit et entrainØ un classi�eur « clas-
sique » basØ sur un CNN dont la base est formØe par une
architecture VGG19 [24] prØ-entrainØ sur Imagenet [20], à
laquelle nous avons simplement ajoutØ une couche Dense
(256) puis un SoftMax (14 classes de pizzas). Les donnØes
Øtant simples, le classi�eur a pu Œtre entrainØ pour atteindre

une prØcision de 100% sur un ensemble de test constituØ de
20% des Øchantillons.
Nous avons ensuite utilisØ les outils dØrivØs de LIME [19]
et Grad-CAM [23] qui expliquent le rØsultat d’une classi�-
cation en gØnØrant une heatmap mettant en valeur les pixels
de l’image qui ont principalement participØ à la prØdiction.
Nos images Øtant constituØes de maniŁre à ce que les seuls
ØlØments qui diffØrencient les pizzas soient les toppings prØ-
sents sur l’image, on peut espØrer que les heatmaps foca-
lisent sur les pixels qui y correspondent.

FIGURE 2 � Explication fournie par Grad-CAM.

La Figure 2 montre les rØsultats obtenus avec Grad-CAM
pour la classi�cation d’une Napoletana qui est constituØe
uniquement d’olives et d’anchois (cf. dØ�nition partie 3.1).
Les rØsultats issus de LIME et Grad-CAM sont similaires.
On peut constater que le CNN focalise bien sur les anchois.
Cependant, il ignore les olives, tout en focalisant aussi sur
une partie de la base (vide de toppings). On peut alors consi-
dØrer que pour le CNN, cette pizza est une Napoletana, du
fait qu’elle a des anchois et du vide : ce qui ne correspond
bien entendu pas à la dØ�nition que l’on attendait.

FIGURE 3 � CorrØlation ontologique des toppings.

Toutefois, l’ontologie des pizzas permet d’expliquer ce phØ-
nomŁne si on l’utilise pour gØnØrer une matrice de corrØ-
lation ontologique des toppings (Figure 3). Cette matrice
rØvŁle en quelle mesure les toppings sont corrØlØs dans les
dØ�nitions ontologiques des pizzas : on peut constater que
les anchois (AnchoviesTopping) apparaissent systØmatique-
ment avec des olives (OliveTopping). Par contre, les olives
apparaissent frØquemment avec d’autres toppings. De fait,
pour le CNN, sur une Napoletana constituØe uniquement
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d’anchois et d’olives, le discriminant est la prØsence d’an-
chois. De plus, l’Øtude des dØ�nitions de toutes les classes
de l’ontologie (non illustrØe ici) rØvŁle que la Napoletana
est la pizza qui possŁde le moins de toppings, ce qui peut
expliquer pourquoi le CNN a aussi considØrØ la zone vide
comme un discriminant.
Ces remarques n’ont aucunement pour but de discrØditer
les outils tels que Grad-CAM et LIME. Comme nous ve-
nons de le montrer, ils se rØvŁlent trŁs utiles pour expliquer
comment fonctionne un classi�eur. Cependant, ces explica-
tions ne peuvent gØnØralement Œtre interprØtØes que par des
spØcialistes en IA et, comme l’ont soulignØ les travaux ten-
tant d’associer une sØmantique aux �ltres des CNN [10], cet
exemple dØmontre que le niveau d’abstraction des discrimi-
nants qui Ømergent de l’entraînement d’un CNN n’est pas
en adØquation avec celui d’un expert des pizzas. De fait,
ces outils ne paraissent pas les plus indiquØs pour fournir
des explications facilement interprØtables par des experts
du domaine.

3.3 Approche proposØe
La dØmarche que nous proposons a pour but de crØer un
classi�eur et de fournir des explications au niveau d’abs-
traction des experts du domaine d’application, c.à.d., de
notre point de vue, dans les termes d’une ontologie. Dans
notre exemple, il s’agit de classi�er des images de piz-
zas avec les classes de l’ontologie, et de gØnØrer des heat-
maps qui correspondent aux dØ�nitions ontologiques de ces
classes.
Les Øtapes de la rØalisation consistent à :
(a) Construire un ensemble C constituØ des classes de

l’ontologie prØdites en sortie du classi�eur.
(b) Soit D l’ensemble des axiomes de l’ontologie qui dØ-

�nissent les concepts de C :
D = {d | 9 c 2 C, d � c est un axiome de l’ontologie}.
Soit P l’ensemble des propriØtØs de l’ontologie impli-
quØes dans D.
Soit R l’ensemble des images de P tel que :
R = {r | r=range(p), p 2 P}.
Construire l’ensemble F des features ontologiques f 2
F, c.à.d. des triplets (c, p, r) impliquØs dans D et qui
seront utilisØs dans l’explication d’une classi�cation.

(c) Mettre en �uvre une technique d’AA permettant de
construire l’ensemble FI� F des features ontologiques
identi�Øes (assertions satisfaites) dans une donnØe en-
voyØe au classi�eur et qui sont de la forme FI = {� 2
F | � � 9 p.r}

(d) Mettre en �uvre un raisonnement ontologique qui uti-
lise D et FI pour calculer CI � C, l’ensemble des
classes ci identi�Øes pour une donnØe.

(e) Utiliser l’ensemble des axiomes DI � D tel que DI =
{di� ci} et l’ensemble FI pour expliquer la classi�ca-
tion CI.

Dans notre exemple :
(a) C = {c v Pizza}

ex. Napoletana

(b) D = {d � c}
ex. (9 hasTopping . AnchoviesTopping) u

(9 hasTopping . OliveTopping) u
(8 hasTopping .

(AnchoviesTopping t OliveTopping))
P = { hasTopping }
R = {r v PizzaTopping }
ex. AnchoviesTopping
F = {(c v Pizza, hasTopping, r v PizzaTopping)}
ex. (Napoletana, hasTopping, AnchoviesTopping)

(c) Module de segmentation sØmantique (cf. 4.1)

(d) Module OntoClassi�er (cf. 4.2)

(e) Projection des assertions OWL (cf. 4.3)

Il est à noter que les Øtapes (b) et (c) sont fortement liØes du
fait qu’il serait vain de construire F avec des features on-
tologiques qui ne pourraient pas Œtre extraites des donnØes.
Dans notre exemple, nous avons focalisØ sur la propriØtØ
hasTopping du fait qu’elle est en adØquation avec les dØ�-
nitions des pizzas, mais aussi parce que la prØsence des top-
pings (ØlØments de R) peut Œtre dØduite de l’image. Le fait
qu’il n’y ait ici qu’une seule propriØtØ dans P (hasTopping)
est liØ à l’exemple : il serait tout à fait possible de consi-
dØrer plusieurs propriØtØs diffØrentes à extraire des donnØes
d’entrØe pour infØrer une classi�cation.
On peut aussi souligner que le niveau d’abstraction des ex-
plications est intimement liØ au niveau d’abstraction des
features ontologiques. En effet, si dans notre exemple il
sera possible d’expliquer qu’une image reprØsente une Na-
poletana du fait qu’elle est constituØe d’anchois et d’olives,
le classi�eur n’aura pas d’explication à fournir sur la ma-
niŁre dont il a dØcidØ qu’une zone de l’image reprØsente
un anchois. Pour pouvoir le faire, il faudrait raf�ner l’on-
tologie en donnant une dØ�nition des toppings eux-mŒmes
à partir de features ontologiques de plus bas niveau. NØan-
moins, il faut rappeler que toute dØmarche pour l’explicabi-
litØ est confrontØe au fait qu’à un certain niveau d’abstrac-
tion, on considŁre ne plus devoir fournir d’explications. On
peut par exemple citer [12] qui propose un classi�eur d’es-
pŁces d’oiseau mŒlant CNN et NLP pour proposer des ex-
plications : l’outil peut expliquer qu’une image reprØsente
un Albatros du fait que l’oiseau possŁde un bec jaune, etc.,
mais il ne tente pas de dØmontrer ce qu’est un bec jaune.
En�n, on peut remarquer que cette dØmarche engendre la
crØation d’un pipeline de classi�cation possØdant 2 enti-
tØs principales : un module utilisant une technique d’AP
pour extraire les features ontologiques, suivi d’un module
de raisonnement ontologique. Comme nous l’avons souli-
gnØ, cette dØcomposition est similaire à celle que l’on peut
trouver dans les solutions dØdiØes à identi�er des classes
de haut niveau d’abstraction comme les activitØs humaines
[3][6]. Cependant, dans ces travaux, l’ontologie est prin-
cipalement mise en �uvre pour aider la classi�cation. La
dØmarche que nous proposons est de partir de l’ontologie
dans le but explicite de fournir des explications, y compris
pour des problŁmes de classi�cation qui n’auraient a priori
pas besoin d’ontologie. Nous verrons aussi dans la suite du
papier que nous proposons une solution originale nommØe
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OntoClassi�er pour la partie raisonnement de notre pipeline
de classi�cation.

4 Classi�eur Ontologique
Cette partie prØsente l’implØmentation de notre dØmarche
sur l’exemple des pizzas prØsentØ prØcØdemment. Cette im-
plØmentation est constituØe de 2 principaux modules : un
module d’AP de segmentation sØmantique destinØ à identi-
�er les features ontologiques (FI) prØsentes dans une image,
et un module ontologique nommØ OntoClassi�er destinØ à
calculer les classes CI qui peuvent Œtre dØduites de FI, tout
en Øtant capable de fournir des explications. Ces 2 modules
sont implØmentØs et associØs en Tensor�ow 2. Le pipeline
gØnØral de notre classi�eur est prØsentØ dans la Figure 4.
Une image fournie en entrØe de ce pipeline est traitØe sØ-
quentiellement (�Łches vers la droite) par le module d’AP
(cf. 4.1), puis par le module ontologique (cf. 4.2) pour obte-
nir en sortie l’ensemble CI des classes identi�Øes pour cette
image. Le mØcanisme d’introspection du module ontolo-
gique permet ensuite de fournir des explications à propos
de chaque classe identi�Øe ci 2 CI (�Łches vers la gauche)
en utilisant sa dØ�nition ontologique di 2 DI et les features
� 2 FI correspondantes qui peuvent de plus Œtre projetØes
sur (mises en exergue dans) l’image de dØpart (cf. 4.3).

FIGURE 4 � Classi�eur ontologiquement explicable.

4.1 Module AP : Segmentation SØmantique
La premiŁre partie du pipeline de classi�cation a pour mis-
sion d’identi�er les features ontologiques � 2 FI, c.à.d. la
satis�abilitØ des assertions correspondantes aux triplets de
F sachant qu’ici :

F = {(c v Pizza, hasTopping, r v PizzaTopping)}

Nous avons choisi d’utiliser une technique de segmenta-
tion sØmantique dont l’objectif est d’Øtiqueter chaque pixel
d’une image avec les classes de {r v PizzaTopping}. Notre
jeu de donnØes Øtant simple et totalement contrôlØ, nous
avons mis en �uvre une architecture de modŁle basØe sur
U-Net [20], et gØnØrØ les masques de segmentation nØces-
saires à l’entraînement du modŁle en mŒme temps que nos
images. Cette implØmentation de U-Net (basØe sur Mobi-
leNetV2 [21] avec les poids d’Imagenet [7]) reçoit en en-
trØe des images de pizzas constituØes de 3 canaux (RGB)
(224x224x3) pour obtenir en sortie une segmentation de
l’image en 17 canaux (224x224x17). Chaque canal corres-
pond à une des 16 sous-classes de PizzaTopping, exceptØ 1
canal destinØ à recevoir les pixels qui ne correspondent à
aucun topping.

La partie centrale de la Figure 4 montre comment une
image fournie en entrØe de l’U-Net est segmentØe : pour re-
prØsenter cette segmentation, nous avons ici superposØ les
diffØrents canaux en leur attribuant chacun une couleur dif-
fØrente. Chaque couleur/canal correspond à une classe on-
tologique de topping (r 2 R). Dans la suite du papier, cette
reprØsentation sera nommØe masque ontologique dans le
sens oø les pixels de ce masque permettent (par projection)
d’identi�er la classe de topping à laquelle correspondent les
pixels de l’image d’entrØe.

4.2 Module Ontologique : OntoClassi�er
La prØsence de pixels dans une couche de segmentation
peut Œtre interprØtØe comme la prØsence d’une feature onto-
logique (9 hasTopping . topping), topping 2 R, ce qui per-
met de dØduire l’ensemble FI des assertions satisfaites pour
chaque image traitØe par le modŁle. Il reste alors à raisonner
à partir de FI en utilisant l’ensemble des dØ�nitions D pour
en dØduire les classes CI qui sont applicables à l’image.
Ce processus de raisonnement à partir de propriØtØs ex-
traites de l’image est en partie similaire à celui qu’on peut
trouver dans divers travaux mŒlant AP et ontologies pour ef-
fectuer des interprØtations à haut niveau d’abstraction. L’ap-
proche classique est de peupler l’ontologie avec des ins-
tances reprØsentant les exemples à classi�er, puis d’effec-
tuer des dØductions avec un raisonneur ontologique comme
Jena, Hermit ou encore Pellet. Cependant, comme soulignØ
dans [8], ce processus est coßteux du fait qu’il faille com-
plØter le modŁle d’AP par des outils externes, et que ces ou-
tils destinØs à raisonner sur la globalitØ d’une ontologie sont
bien plus lents que les pipelines d’AP utilisØs pour crØer des
classi�eurs. Dans la dØmarche que nous proposons, nous
n’avons pas besoin de toute la puissance d’un raisonneur
ontologique pour dØduire CI à partir de FI et D. Nous avons
donc crØØ le module OntoClassi�er dont le constructeur gØ-
nŁre un ensemble de tenseurs à partir de l’ontologie, en par-
ticulier de C, D et F.

FIGURE 5 � GØnØration d’un OntoClassi�er.

Ce processus est illustrØ dans la Figure 5 : aprŁs la sØlec-
tion des classes et dØ�nitions visØes pour construire C et
D (1), et des features ontologiques qui constituent F (2),
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un ensemble de tenseurs est automatiquement gØnØrØ (3) :
ces tenseurs sont typØs et interconnectØs grâce à la dØcom-
position des expressions OWL contenues dans D. Les opØ-
rateurs de construction considØrØs sont la conjonction (u),
la disjonction (t), la nØgation (:), les restrictions existen-
tielles (9r:c), universelles (8r:c), et de cardinalitØ. L’Onto-
Classi�er se base Øgalement sur l’hypothŁse que les classes
de R (range des features ontologiques) sont disjointes. Rap-
pelons en�n que si dans l’exemple nous n’avons utilisØ
qu’une seule propriØtØ ontologique (hasTopping), l’Onto-
Classi�er est tout à fait capable de gØrer un ensemble F
contenant plusieurs propriØtØs (cf. 3.3).
L’OntoClassi�er rØsultant est alors prŒt à complØter le pi-
peline de classi�cation en sortie du module d’AP (Figure 4,
partie droite). Cet assemblage permet de calculer la satis�a-
bilitØ d’assertions ontologiques complexes comme la dØ�-
nition d’une Napoletana (cf. 3.1) ou encore des expressions
impliquant des super-classes de toppings telles :

CheesyPizza � 9 hasTopping . CheeseTopping

VegetarianPizza � : (9 hasTopping . FishTopping) u
: (9 hasTopping . MeatTopping)

En�n, l’OntoClassi�er Øtant composØ d’un graphe de ten-
seurs qui reprØsente la dØcomposition des ØlØments de D,
ce module permet de remonter le graphe des assertions pour
identi�er les ØlØments de FI � ou l’absence d’ØlØments � qui
les ont satisfaites dans un exemple donnØ.

4.3 RØsultats
Le pipeline de classi�cation Øtant en place, il ne reste plus
qu’à lui envoyer des images pour obtenir une classi�cation.
Pour commencer, nous aimerions souligner que la gØnØra-
tion de l’OntoClassi�er sous forme de tenseurs permet l’in-
tØgration directe de la dimension ontologique dans le pipe-
line de classi�cation. Le modŁle global rØsultant est alors
bien plus rapide que dans le cas oø le raisonnement on-
tologique est dØlØguØ à un moteur d’infØrence externe. À
titre d’exemple, en utilisant notre module AP de segmenta-
tion sØmantique couplØ à une instance de raisonneur Her-
mit sur nos machines (I9- 10850K à 3.6 GHz, 32 Go DDR4
3200MHz, GPU RTX 3080), il faut en moyenne 130s pour
classi�er 100 images de pizzas. Avec l’OntoClassi�er, sur
les mŒmes machines, la classi�cation des mŒmes donnØes
prend en moyenne 1,6s. Il faut bien entendu relativiser cette
diffØrence car, comme nous l’avons soulignØ dans la par-
tie 4.2, un module comme Hermit est destinØ à raisonner
sur une ontologie dans sa globalitØ en considØrant de ma-
niŁre exhaustive l’ensemble des relations qui peuvent Œtre
infØrØes, alors que le raisonnement rØalisØ par un OntoClas-
si�er focalise uniquement sur les relations ontologiques qui
servent à calculer les classes de C, c’est à dire celles ex-
plicitement visØes par le classi�eur. Comme dans la partie
3.2, et sur le mŒme jeu de donnØes assez simples d’images
synthØtiques de pizzas, ce pipeline a pu Œtre entraînØ pour
atteindre une prØcision de 100% sur un ensemble de test
constituØ de 20% des Øchantillons.
La Figure 6 montre l’exemple d’une image de Fiorentina.
Le classi�eur fournit la liste des classes qui ont ØtØ dØtec-

FIGURE 6 � Classi�cation et segmentation ontologique.

tØes (Fiorentina, Cheesy, Vegetarian). Le masque ontolo-
gique (rØsultant de la segmentation) fournit la liste des in-
grØdients. Ce masque peut Œtre projetØ sur l’image « à la
Grad-CAM », mais nous avons choisi ici de l’af�cher sØpa-
rØment pour plus de lisibilitØ. On peut noter que contraire-
ment à ce que nous avions montrØ en 3.2, le niveau d’abs-
traction est ici en adØquation avec celui de l’ontologie : au-
cun topping n’est ignorØ par le classi�eur et dans le masque,
les entitØs mises en valeur correspondent à la dØ�nition on-
tologique des classes, et chaque topping est diffØrenciØ et
identi�able grâce à un code couleur.

FIGURE 7 � Explications visuelles ontologiques.

Le systŁme permet de plus de focaliser sur une des classes
identi�Øes et d’utiliser l’introspection de l’OntoClassi�er
pour expliquer cette classi�cation. Ainsi, la Figure 7 illustre
une focalisation sur la classe Cheesy identi�Øe pour l’image
de la Figure 6. Ce focus reprend le masque ontologique, et
y ajoute (en partie droite) une explication qui met en corres-
pondance la dØ�nition en OWL de la classe avec les pixels
de l’image qui ont participØ, en tant que features ontolo-
giques, à la satis�abilitØ des assertions qui la composent.
Dans la mŒme idØe, la Figure 8 illustre le fait que l’Onto-
Classi�er peut aussi expliquer le rØsultat d’une classi�ca-
tion du fait de l’absence de features.

FIGURE 8 � Explications par des features absentes.
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5 Discussion
Il est vrai que la dØmarche prØsentØe ici demande un travail
prØparatoire supplØmentaire autour de la crØation d’une on-
tologie pour rØi�er le niveau d’abstraction des utilisateurs,
de la construction des ensembles C, D et F, ainsi que la mise
en �uvre d’une technique d’AP plus complexe que pour
une « simple » classi�cation. On peut cependant aussi no-
ter que cette approche, en plus de rØsulter en un classi�eur
ontologiquement explicable, possŁde d’autres avantages.
Tant que l’ensemble des features ontologiques (F) ne
change pas, il est facilement possible d’ajouter de nouvelles
classes dans C, d’en supprimer, ou de les modi�er, et d’intØ-
grer ces Øvolutions au pipeline de classi�cation sans avoir à
rØ-entraîner le modŁle. Il suf�t de (re-)gØnØrer l’OntoClas-
si�er pour que la nouvelle version intŁgre les nouvelles Øti-
quettes, et soit capable d’expliquer pourquoi une image y
correspond.
Comme le soulignent [29] et [4], la notion de point de vue
est importante, y compris dans le domaine des ontologies :
le sens des choses est pluriel, elles ont d’ailleurs souvent
des dØ�nitions diffØrentes selon les points de vue. La dØ-
marche et les outils que nous proposons peuvent appor-
ter des ØlØments de rØponse au besoin de multi points de
vue puisqu’il est possible de gØnØrer plusieurs OntoClas-
si�ers dØdiØs à des points de vue diffØrents sur le mŒme
domaine. Pour ce faire, il est possible de composer diffØ-
rents ensembles C (un par point de vue), et de gØnØrer les
diffØrents OntoClassi�ers qui viendront complØter le mŒme
module d’AP, proposant ainsi des pipelines de classi�cation
et d’explicabilitØ dØdiØs à chaque point de vue.
En�n, notre dØmarche permet aussi d’introduire la notion
de point de vue au niveau de l’explicabilitØ elle-mŒme. En
effet, pour un mŒme ensemble de classes C, il est possible
de crØer diffØrents ensembles de dØ�nitions D, et donc de
gØnØrer des classi�eurs explicables selon diverses dØ�ni-
tions ontologiques. Dans l’ontologie des Pizzas, une Vege-
tetarian peut ainsi Œtre dØ�nie de plusieurs maniŁres :

(1) VegetarianPizza � : (9 hasTopping . FishTopping) t
: (9 hasTopping . MeatTopping)

(2) VegetarianPizza � 8 hasTopping . VegetarianTopping

Si ces 2 dØ�nitions aboutissent à la mŒme classi�cation,
elles permettent de crØer des OntoClassi�ers qui fourniront
des explications visuelles avec des points de vue diffØrents,
focalisant sur (mettant en valeur) la prØsence ou l’absence
soit (1) des toppings sous-classes de poissons et viandes (cf.
Figure 8), soit (2) des toppings sous-classes d’ingrØdients
vØgØtariens.

6 Conclusion
RØpondant au besoin d’explicabilitØ des IA, nous avons ex-
plorØ dans ce papier les apports et la faisabilitØ d’un proces-
sus de crØation de classi�eurs ontologiquement explicables
du point de vue des utilisateurs du domaine. Nous avons
proposØ une dØmarche gØnØrique inspirØe de diverses ap-
proches de l’Øtat de l’art qui permettent l’explicabilitØ, et
qui rØsulte en une architecture basØe sur 2 modules, l’un

dØdiØ à l’extraction de features ontologiques par des tech-
niques d’AP, l’autre dØdiØ au raisonnement ontologique et
nommØ OntoClassi�er.
De maniŁre à intØgrer la dimension ontologique au c�ur
mŒme du classi�eur sans trop alourdir le pipeline de classi-
�cation rØsultant, nous avons introduit un outil permettant
la gØnØration de l’OntoClassi�er, ce module Øtant implØ-
mentØ automatiquement sous la forme d’un graphe de ten-
seurs ontologiques construit directement à partir des dØ�ni-
tions fournies par l’ontologie.
Nous avons exempli�Ø notre dØmarche par la crØation d’un
classi�eur d’images dØdiØ au domaine de la fameuse on-
tologie des Pizzas, et illustrØ les possibilitØs offertes par
l’OntoClassi�er, aussi bien du point de vue de la classi�ca-
tion, que de celui de l’explicabilitØ visuelle des prØdictions
en utilisant les dØ�nitions OWL de l’ontologie. Comme
nous l’avons soulignØ, le jeu de donnØes mis en oeuvre
dans cet exemple Øtait simple et totalement contrôlØ, ceci
dans le but d’aider à la formalisation et à l’illustration de
la dØmarche que nous proposons. Nos travaux en cours im-
pliquent d’ores et dØjà cette dØmarche et ces outils dans un
projet d’envergure dØdiØ à un autre domaine, sur des don-
nØes rØelles, et pour une tâche de classi�cation d’images à
grain �n.
Les ØlØments que nous avons prØsentØs restent cependant à
Œtre ØtoffØs. Nous avons en particulier pour l’instant princi-
palement focalisØ sur les possibilitØs offertes par un classi-
�eur ontologiquement explicable et n’avons pas encore tra-
vaillØ sur l’ergonomie des interfaces homme-machine qui
permettront aux utilisateurs �naux de manipuler et d’ex-
plorer les explications fournies par le systŁme : ce point
fera l’objet de futurs travaux. De plus, les explications vi-
suelles proposØes ici utilisent directement les expressions
OWL pour les relier à l’image : cette reprØsentation de-
mande aussi à Œtre amØliorØe, puis à Œtre ØvaluØe avec des
utilisateurs.
Les ØlØments exposØs dans ce papier fournissent nØanmoins
des bases solides nous permettant d’entamer de nouveaux
projets ayant besoin de classi�eurs explicables au niveau
d’abstraction de leurs utilisateurs. Il permettent de plus
d’imaginer de nouvelles fonctionnalitØs prometteuses, voire
nØcessaires dans le cadre de projets impliquant des acteurs
aux cultures diffØrentes, comme par exemple le fait d’envi-
sager l’explicabilitØ des IA tout en considØrant le besoin de
multi points de vue.
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