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Résumé
Répondant au besoin d’explicabilité des IA qui utilisent
l’Apprentissage Profond (AP), ce papier explore les ap-
ports et la faisabilité d’un processus de création de clas-
sifieurs explicables basés sur des ontologies. La démarche
est illustrée par l’utilisation de l’ontologie des Pizzas pour
créer un classifieur d’images qui fournit des explications
visuelles impliquant une sélection de features ontologiques.
Nous proposons une implémentation en complétant un mo-
dèle d’AP avec des tenseurs ontologiques générés à partir
de l’ontologie exprimée avec la Logique de Description.

Mots-clés
Apprentissage automatique, ontologie, explicabilité, classi-
fieur.

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 classifiers while using domain ontologies. The
approach is illustrated with the help of the Pizzas ontology
that is used to create an image classifier 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, classifier

1 Introduction
Ces dernières années ont été marquées par une large démo-
cratisation de solutions basées sur l’Apprentissage Automa-
tique (AA), en particulier l’Apprentissage Profond (AP). Si
la prolifération de ces nouveaux outils destinés à supporter
des utilisateurs dans des tâches très diverses a démontré leur
grande utilité, elle s’est aussi accompagnée de questionne-
ments concernant la confiance que l’on peut leur accorder.
De nombreux papiers de recherche ont ainsi souligné le pro-
blème de l’opacité des algorithmes d’AA, et le besoin pré-
gnant envers de nouvelles solutions permettant d’entrouvrir
ces boites noires pour faciliter leur acceptation. Cette pro-
blématique est au cœur du mouvement XAI [2] (eXplai-
nable AI) et d’un grand nombre de travaux de recherches
tournés vers l’explicabilité des IA (cf. partie 2).

Comme le souligne [12], expliquer clairement à un utilisa-
teur final le rationnel ayant mené à une décision peut être
aussi important que la décision elle-même. Pour ce faire, il
est nécessaire que la solution proposée soit non seulement
capable de fournir des explications quant à ses décisions,
mais aussi que ces explications soient compréhensibles par
l’utilisateur, c’est- à-dire qu’elles soient en adéquation avec
son niveau d’abstraction. Le niveau d’abstraction auquel
les explications doivent être proposées dépend donc des
connaissances de l’utilisateur, de son expertise, voire de son
point de vue. Le défi pour les concepteurs est alors de créer
des IA explicables capables de combler l’écart sémantique
entre les entités manipulées par les algorithmes, et celles
permettant d’expliquer leurs décisions.
Issues du domaine de l’Ingénierie des Connaissances, les
ontologies ont pour but de capturer les connaissances liées
aux domaines d’expertises des utilisateurs, et de permettre
aux algorithmes de les manipuler. Les ontologies sont
d’ores et déjà utilisées par les chercheurs en AA dans le but
d’augmenter les jeux de données utilisés pour entrainer les
modèles : sélection de données basées sur leurs propriétés
ontologiques, ajouts d’étiquettes déduites de l’ontologie.
Cependant, l’utilisation des ontologies qui nous intéresse
dans ce papier est celle qui implique des moteurs d’infé-
rence dans le calcul du résultat : les chercheurs utilisent les
algorithmes de l’AA pour identifier des entités ontologiques
de « bas niveau » (ex. la présence d’objets dans une image),
puis injectent ces informations dans un moteur d’inférence
afin d’effectuer des déductions à haut niveau d’abstraction
(ex. classification de l’activité humaine) [3]. Ce type de
processus est particulièrement intéressant du point de vue
de l’explicabilité du fait que l’inférence ontologique est un
processus déductif qui peut être expliqué. Toutefois, la litté-
rature souligne que l’inférence ontologique coûte cher [8],
et ce type de processus n’est généralement mis en œuvre
que lorsque la tâche de classification est trop complexe pour
les algorithmes d’AA classiques.
Prenant acte du besoin d’explicabilité, l’objectif de ce pa-
pier est d’explorer un processus de création de classifieurs
automatiques capables de fournir des explications fondées
sur une ontologie. Nous ne focalisons pas ici sur les moyens
permettant d’améliorer la classification, mais sur les ap-
ports d’une ontologie pour l’explicabilité. Nous explorons
aussi la faisabilité d’une telle approche en utilisant des ou-
tils classiques de l’AP, et proposons une solution permettant
de compléter un modèle d’AP avec des tenseurs (au sens
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de Tensorflow 1) générés à partir d’assertions exprimées en
Logique de Description (DL).
Nous avons choisi d’exemplifier notre démarche en réuti-
lisant la fameuse ontologie des Pizzas proposée par l’Uni-
versité de Manchester. Notre objectif n’étant pas la perfor-
mance de classification, le but de notre classifieur est d’éti-
queter des images synthétiques représentant des pizzas avec
les classes définies dans l’ontologie. Du point de vue de
l’explicabilité, il s’agit de générer des heatmaps différen-
ciant les garnitures (toppings) qui correspondent aux défi-
nitions ontologiques des classes.
La 2ème partie de ce papier propose un état de l’art du
besoin et des solutions pour l’explicabilité des IA, ceci
en focalisant sur les approches qui veulent y intégrer des
connaissances grâce aux ontologies. La 3ème partie illustre
les apports d’une approche fondée sur un raisonnement
ontologique pour l’explicabilité, et introduit la démarche
générique que nous proposons. La 4ème partie en pré-
sente l’application via l’implémentation d’un classifieur
d’images ontologiquement explicable. La 5ème partie pré-
sente des réflexions qui découlent de cette expérience, avant
de conclure dans la partie 6.

2 Explicabilité
Il est un consensus établi sur l’importance que revêt l’utili-
sation d’IA dotées de capacités d’apprentissage, de raison-
nement et d’adaptation pour l’accomplissement de tâches
informatiques de plus en plus complexes indispensables
au développement des activités humaines [26]. Les sys-
tèmes basés 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 très problématique l’intervention humaine pour
la compréhension de leurs décisions, ainsi que pour le
contrôle de leur exécution, de leur déploiement, et de leur
évolution [2][13]. En conséquence, le besoin de transpa-
rence et surtout d’explicabilité des IA s’est révélé crucial
avec des aspects liés à la confiance qu’un utilisateur peut
leur accorder en matière de sureté de fonctionnement de
systèmes critiques pilotés par l’IA, mais également en ma-
tière d’éthique et du respect de règles légales et sociales
telles que la non ségrégation et le respect de la vie privée
[11].
Dans ce papier, nous nous intéressons à l’explicabilité de
l’IA en tant que justifications des décisions compréhen-
sibles par les utilisateurs. La nécessité de fournir des expli-
cations est un besoin ancien étant apparu dès les premières
implémentations de systèmes experts [25]. Les systèmes à
base de règles, ainsi que les algorithmes d’AA réputés plus
transparents, comme la régression linéaire et les arbres de
décision, ont également besoin d’outils simplifiant, résu-
mant, et expliquant leurs prédictions. Cela peut se traduire
par une restitution de la trace d’exécution des règles appli-
quées pour aboutir à une décision, ou encore par la simpli-
fication d’un arbre de décision en remplaçant des nœuds et
arcs de niveaux de granularité fine par des concepts plus gé-

1. https ://www.tensorflow.org/guide/tensor

néraux issus de la terminologie du domaine de l’utilisateur
[2]. Cependant l’application de ces techniques s’avère très
difficile, voire impossible, en ce qui concerne l’explicabilité
des systèmes à base d’AP.

2.1 Les méthodes Post hoc
Les outils pour l’explicabilité des systèmes d’AP mettent
majoritairement en œuvre des approches dites post hoc per-
mettant de fournir des explications sur des modèles préexis-
tants. La plupart de ces méthodes sont aussi appelées ag-
nostiques du fait qu’elles sont applicables à tout algorithme
d’AP.
Les techniques d’explication utilisent en majorité les fac-
teurs d’importance des features d’entrée et reposent sur
l’idée d’associer à chacune une valeur traduisant l’impor-
tance de son rôle dans la prédiction. Il est ainsi possible
d’obtenir des explications sur une prédiction particulière,
ou des explications plus globales exprimées par différents
graphiques associant feature, facteur d’importance, et pré-
dictions.
Un des domaines où ce type de travaux est le mieux re-
présenté est celui de la vision par ordinateur (CV, Compu-
ter Vision) basée sur les réseaux de neurones convolution-
nels (CNN). En CV, les features correspondent aux pixels
d’une image fournie en entrée. Les propositions consistent
à mettre en correspondance les prédictions et les pixels qui
ont conduit à une classification [27]. Pour ce faire, diverses
approches ont été adoptées avec en particulier les travaux
consistant à explorer l’architecture des réseaux pour dé-
terminer comment les couches intermédiaires perçoivent le
monde extérieur [23]. Une des méthodes les plus représen-
tatives de ces travaux est la méthode Grad-CAM (Gradient-
Weighted Class Activation Mapping) [28] (et ses dérivées)
qui utilise le gradient d’un concept cible pour produire des
heatmaps identifiant les régions de l’image qui ont le plus
participé à sa reconnaissance.
Les techniques utilisant une identification des features d’en-
trée pour expliquer un modèle ne sont pas limitées au do-
maine de la CV. Ainsi, des outils tels que LIME (Local In-
terpretable Model-Agnostic Explanations) [19] permettent
aussi bien d’identifier des pixels dans une image pour un
problème de CV, que d’identifier les termes participant à
une prédiction dans un modèle de NLP (Natural Language
Processing). La technique utilisée est l’explication par sim-
plification qui consiste à construire des modèles linéaires
sur des sous-parties du système global : il s’agit de produire
des explications à partir de perturbations locales en simu-
lant le fonctionnement du modèle boîte noire par un modèle
naturellement transparent. Si dans le cas de LIME, les per-
turbations sont générées par le système, d’autres systèmes
permettent d’explorer les prédictions 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.
Enfin, on peut aussi citer l’outil SHAP [15] (SHapely Ad-
ditive exPlanation) qui s’inspire de la théorie des jeux, ou
plus particulièrement de celle qui consiste à trouver la ma-
nière la plus équitable de distribuer les gains aux joueurs en
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se basant sur leur taux de contribution lors de la partie. Les
joueurs représentent ici les features du modèle. Une revue
systématique de ce type d’approche est effectuée dans [30].
Les techniques et outils évoquées ci-avant se sont avérés
très utiles dans de nombreux travaux pour fournir des ex-
plications sur le fonctionnement de modèles 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 compréhensibles
par les utilisateurs.

2.2 Explicabilité & Ontologies

Un des objectifs principaux de l’explicabilité est de fournir
aux utilisateurs, souvent des spécialistes de domaines, une
description compréhensible de la manière dont le système a
produit une prédiction, ou des facteurs clés qui ont conduit
à cette prédiction.

L’apport des ontologies dans l’explicitation et l’axiomatisa-
tion de la sémantique d’un domaine n’est plus à démontrer.
Pour de nombreux auteurs, il est apparu évident que les on-
tologies peuvent servir à fournir des explications adéquates
et cohérentes aux conclusions d’un modèle d’AP [5]. Par
exemple, dans [22], les auteurs opèrent une méthode post-
hoc de mise en correspondance entre l’entrée d’un réseau
de neurones et les classes d’une ontologie suggérée, et gé-
nèrent automatiquement des règles en Logique de Descrip-
tion (DL) à partir des instances classifiées pour obtenir des
expressions qui opèrent comme des explications.

Dans [1] les auteurs proposent une architecture de réseaux
de neurones dans laquelle des couches dites sémantiques
sont introduites pour produire des explications. Ce type
d’approche est formalisée dans [14] et développée plus
avant dans [16] sous le concept de semantic bottleneck : il
s’agit de construire un classifieur qui intègre dès sa concep-
tion des couches sémantiques spécifiques qui permettent au
module d’AP d’extraire des features sémantiques qui sont
elles-mêmes utilisées pour calculer la classification finale.
La contribution pondérée des features sémantiques permet
de fournir des explications quant à la prédiction, et aide à
comprendre les erreurs de classification. Il faut toutefois no-
ter que même si ces travaux parlent de sémantique, ils ne
mettent pas en œuvre une approche ontologique.

Enfin, nous souhaitons citer les travaux tels [3][6] qui s’in-
téressent à l’interprétation d’images fondée sur des ontolo-
gies. Dans ces travaux, un processus d’AP comme la détec-
tion d’objets ou la segmentation sémantique est utilisé pour
identifier des features qui correspondent aux concepts de
l’ontologie, et qui servent ensuite à inférer des déductions
de plus haut niveau d’abstraction. Ces travaux impliquent
un raisonnement à base de DL dans le but de rendre pos-
sible ou d’améliorer des tâches de classification complexes.
Même s’ils ne focalisent pas explicitement sur la probléma-
tique d’explicabilité, une classification basée sur la DL est
intrinsèquement explicable, et ces solutions peuvent de fait
fournir des explications au niveau d’abstraction de l’onto-
logie impliquée.

2.3 Positionnement
Notre but est de fournir des explications tout en mettant
en exergue, dans les données d’entrée, les features qui ont
participé aux prédictions. De ce point de vue, nous nous
inspirons des outils tels que Grad-CAM ou LIME. Cepen-
dant, à la différence de ces outils, notre approche n’est pas
agnostique : même si notre démarche se veut générique, les
explications que nous voulons fournir sont intimement liées
au domaine visé et les features que nous voulons mettre en
exergue se doivent d’être au niveau d’abstraction des uti-
lisateurs, c.à.d, de notre point de vue, des features ontolo-
giques.
L’approche que nous développons n’est pas non plus post-
hoc puisque nous verrons que l’ontologie est ici directement
impliquée dans le processus même de création du classi-
fieur. Elle est similaire à celles utilisant des semantic bottle-
necks, à la différence près que la sémantique est ici fournie
par une ontologie qui, de plus, sert directement au calcul de
la prédiction.
De ce point de vue, nous sommes fortement inspirés par
les travaux impliquant ontologies et DL pour l’interpréta-
tion d’images à haut niveau d’abstraction. Notre démarche
est cependant aussi quelque peu différente en focalisant ré-
solument sur le problème d’explicabilité, et en proposant
des classifieurs explicables qui impliquent des ontologies
y compris dans des tâches de classification qui n’en au-
raient a priori pas besoin. Enfin, l’interprétation à haut ni-
veau d’abstraction peut impliquer des moteurs d’inférence
externes qui s’intègrent difficilement dans un pipeline clas-
sique d’AA : comme le souligne [8], l’inférence ontolo-
gique est un mécanisme coûteux. C’est pourquoi nous pro-
posons une mise en œuvre qui n’utilise pas de moteur d’in-
férence ontologique « classique » comme Jena, Hermit ou
Pellet, mais qui repose sur des modules de raisonnement
spécifiques que nous générons automatiquement à partir des
définitions de l’ontologie, et qui utilisent les mêmes techno-
logies d’implémentation que les modèles d’AP (cf. 4.2).

3 Explicabilité Ontologique
3.1 Domaine d’illustration : les pizzas
Pour illustrer notre démarche, nous avons choisi de réutili-
ser l’ontologie des Pizzas (Université de Manchester). Les
raisons sont multiples, mais la principale est le fait que cette
ontologie est accessible et possède une très grande noto-
riété.
L’ontologie des pizzas définit un ensemble de classes de
pizzas (ex. Napoletana), sous-classes de la classe Named-
Pizza (elle-même sous-classe de Pizza). Les définitions uti-
lisent principalement la propriété 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 définit 22 sous-classes de NamedPizza à par-
tir de 36 sous-classes de PizzaTopping. Pour simplifier la
construction du jeu de données (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 définie par :

Napoletana ≡Pizza

u (∃ hasTopping.AnchoviesTopping)

u (∃ hasTopping.OliveTopping)

u (∀ hasTopping
.(AnchoviesTopping tOliveTopping))

(1)

Notre objectif étant de mettre en relation les résultats d’un
classifieur d’images avec les définitions de l’ontologie,
nous avons constitué un jeu de données dont les exemples
sont étiquetés 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 étiquetée correspondent
à la définition ontologique de l’étiquette.
D’autres chercheurs ont déjà constitué des jeux de données
contenant des images de pizzas [18] : aucun ne correspond
aux définitions fournies par l’ontologie. De plus, notre but
dans ces expérimentations n’est pas d’optimiser la classifi-
cation (en termes de précision, etc.), mais d’étudier les ap-
ports et la faisabilité d’une démarche impliquant une onto-
logie pour améliorer l’explicabilité d’un classifieur. Inspi-
rés par les travaux de [18] qui génèrent des images de piz-
zas synthétiques pour obtenir un jeu de données contrôlé,
nous avons mis en œuvre une méthode similaire et créé
un module Pizzaïolo qui génère des images synthétiques
de pizzas à partir de l’ontologie en combinant des cliparts
de toppings (cf. Figure 1). Les images utilisent volontaire-
ment la même base (seule la répartition des toppings varie
en nombre, position et orientation) de manière à forcer un
quelconque classifieur (non ontologique) à focaliser sur les
toppings pour différencier les pizzas.

FIGURE 1 – Pizzas synthétiques ontologiques.

La tâche de classification de ces images étant assez simple,
nous n’avons généré qu’un «petit» jeu de données totale-
ment équilibré de 200 pizzas par classe.

3.2 Problèmes d’approche non ontologique
Pour illustrer les problèmes liés aux outils pour l’explica-
bilité, nous avons construit et entrainé un classifieur « clas-
sique » basé sur un CNN dont la base est formée par une
architecture VGG19 [24] pré-entrainé sur Imagenet [20], à
laquelle nous avons simplement ajouté une couche Dense
(256) puis un SoftMax (14 classes de pizzas). Les données
étant simples, le classifieur a pu être entrainé pour atteindre

une précision de 100% sur un ensemble de test constitué de
20% des échantillons.
Nous avons ensuite utilisé les outils dérivés de LIME [19]
et Grad-CAM [23] qui expliquent le résultat d’une classifi-
cation en générant une heatmap mettant en valeur les pixels
de l’image qui ont principalement participé à la prédiction.
Nos images étant constituées de manière à ce que les seuls
éléments qui différencient les pizzas soient les toppings pré-
sents sur l’image, on peut espérer que les heatmaps foca-
lisent sur les pixels qui y correspondent.

FIGURE 2 – Explication fournie par Grad-CAM.

La Figure 2 montre les résultats obtenus avec Grad-CAM
pour la classification d’une Napoletana qui est constituée
uniquement d’olives et d’anchois (cf. définition partie 3.1).
Les résultats 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-
dérer 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 définition que l’on attendait.

FIGURE 3 – Corrélation ontologique des toppings.

Toutefois, l’ontologie des pizzas permet d’expliquer ce phé-
nomène si on l’utilise pour générer une matrice de corré-
lation ontologique des toppings (Figure 3). Cette matrice
révèle en quelle mesure les toppings sont corrélés dans les
définitions ontologiques des pizzas : on peut constater que
les anchois (AnchoviesTopping) apparaissent systématique-
ment avec des olives (OliveTopping). Par contre, les olives
apparaissent fréquemment avec d’autres toppings. De fait,
pour le CNN, sur une Napoletana constituée uniquement
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d’anchois et d’olives, le discriminant est la présence d’an-
chois. De plus, l’étude des définitions de toutes les classes
de l’ontologie (non illustrée ici) révèle que la Napoletana
est la pizza qui possède le moins de toppings, ce qui peut
expliquer pourquoi le CNN a aussi considéré la zone vide
comme un discriminant.
Ces remarques n’ont aucunement pour but de discréditer
les outils tels que Grad-CAM et LIME. Comme nous ve-
nons de le montrer, ils se révèlent très utiles pour expliquer
comment fonctionne un classifieur. Cependant, ces explica-
tions ne peuvent généralement être interprétées que par des
spécialistes en IA et, comme l’ont souligné les travaux ten-
tant d’associer une sémantique aux filtres des CNN [10], cet
exemple démontre que le niveau d’abstraction des discrimi-
nants qui émergent de l’entraînement d’un CNN n’est pas
en adéquation avec celui d’un expert des pizzas. De fait,
ces outils ne paraissent pas les plus indiqués pour fournir
des explications facilement interprétables par des experts
du domaine.

3.3 Approche proposée
La démarche que nous proposons a pour but de créer un
classifieur 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 classifier des images de piz-
zas avec les classes de l’ontologie, et de générer des heat-
maps qui correspondent aux définitions ontologiques de ces
classes.
Les étapes de la réalisation consistent à :

(a) Construire un ensemble C constitué des classes de
l’ontologie prédites en sortie du classifieur.

(b) Soit D l’ensemble des axiomes de l’ontologie qui dé-
finissent les concepts de C :
D = {d | ∃ c ∈ C, d ≡ c est un axiome de l’ontologie}.
Soit P l’ensemble des propriétés de l’ontologie impli-
quées dans D.
Soit R l’ensemble des images de P tel que :
R = {r | r=range(p), p ∈ P}.
Construire l’ensemble F des features ontologiques f ∈
F, c.à.d. des triplets (c, p, r) impliqués dans D et qui
seront utilisés dans l’explication d’une classification.

(c) Mettre en œuvre une technique d’AA permettant de
construire l’ensemble FI⊆ F des features ontologiques
identifiées (assertions satisfaites) dans une donnée en-
voyée au classifieur et qui sont de la forme FI = {fi ∈
F | fi ≡ ∃ p.r}

(d) Mettre en œuvre un raisonnement ontologique qui uti-
lise D et FI pour calculer CI ⊆ C, l’ensemble des
classes ci identifiées pour une donnée.

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

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

ex. Napoletana

(b) D = {d ≡ c}
ex. (∃ hasTopping . AnchoviesTopping) u

(∃ hasTopping . OliveTopping) u
(∀ 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 sémantique (cf. 4.1)

(d) Module OntoClassifier (cf. 4.2)

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

Il est à noter que les étapes (b) et (c) sont fortement liées du
fait qu’il serait vain de construire F avec des features on-
tologiques qui ne pourraient pas être extraites des données.
Dans notre exemple, nous avons focalisé sur la propriété
hasTopping du fait qu’elle est en adéquation avec les défi-
nitions des pizzas, mais aussi parce que la présence des top-
pings (éléments de R) peut être déduite de l’image. Le fait
qu’il n’y ait ici qu’une seule propriété dans P (hasTopping)
est lié à l’exemple : il serait tout à fait possible de consi-
dérer plusieurs propriétés différentes à extraire des données
d’entrée pour inférer une classification.
On peut aussi souligner que le niveau d’abstraction des ex-
plications est intimement lié au niveau d’abstraction des
features ontologiques. En effet, si dans notre exemple il
sera possible d’expliquer qu’une image représente une Na-
poletana du fait qu’elle est constituée d’anchois et d’olives,
le classifieur n’aura pas d’explication à fournir sur la ma-
nière dont il a décidé qu’une zone de l’image représente
un anchois. Pour pouvoir le faire, il faudrait raffiner l’on-
tologie en donnant une définition des toppings eux-mêmes
à partir de features ontologiques de plus bas niveau. Néan-
moins, il faut rappeler que toute démarche pour l’explicabi-
lité est confrontée au fait qu’à un certain niveau d’abstrac-
tion, on considère ne plus devoir fournir d’explications. On
peut par exemple citer [12] qui propose un classifieur d’es-
pèces d’oiseau mêlant CNN et NLP pour proposer des ex-
plications : l’outil peut expliquer qu’une image représente
un Albatros du fait que l’oiseau possède un bec jaune, etc.,
mais il ne tente pas de démontrer ce qu’est un bec jaune.
Enfin, on peut remarquer que cette démarche engendre la
création d’un pipeline de classification possédant 2 enti-
tés 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-
gné, cette décomposition est similaire à celle que l’on peut
trouver dans les solutions dédiées à identifier des classes
de haut niveau d’abstraction comme les activités humaines
[3][6]. Cependant, dans ces travaux, l’ontologie est prin-
cipalement mise en œuvre pour aider la classification. La
démarche que nous proposons est de partir de l’ontologie
dans le but explicite de fournir des explications, y compris
pour des problèmes de classification qui n’auraient a priori
pas besoin d’ontologie. Nous verrons aussi dans la suite du
papier que nous proposons une solution originale nommée
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OntoClassifier pour la partie raisonnement de notre pipeline
de classification.

4 Classifieur Ontologique
Cette partie présente l’implémentation de notre démarche
sur l’exemple des pizzas présenté précédemment. Cette im-
plémentation est constituée de 2 principaux modules : un
module d’AP de segmentation sémantique destiné à identi-
fier les features ontologiques (FI) présentes dans une image,
et un module ontologique nommé OntoClassifier destiné à
calculer les classes CI qui peuvent être déduites de FI, tout
en étant capable de fournir des explications. Ces 2 modules
sont implémentés et associés en Tensorflow 2. Le pipeline
général de notre classifieur est présenté dans la Figure 4.
Une image fournie en entrée de ce pipeline est traitée sé-
quentiellement (flèches 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 identifiées pour cette
image. Le mécanisme d’introspection du module ontolo-
gique permet ensuite de fournir des explications à propos
de chaque classe identifiée ci ∈ CI (flèches vers la gauche)
en utilisant sa définition ontologique di ∈ DI et les features
fi ∈ FI correspondantes qui peuvent de plus être projetées
sur (mises en exergue dans) l’image de départ (cf. 4.3).

FIGURE 4 – Classifieur ontologiquement explicable.

4.1 Module AP : Segmentation Sémantique
La première partie du pipeline de classification a pour mis-
sion d’identifier les features ontologiques fi ∈ FI, c.à.d. la
satisfiabilité 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 sémantique dont l’objectif est d’étiqueter chaque pixel
d’une image avec les classes de {r v PizzaTopping}. Notre
jeu de données étant simple et totalement contrôlé, nous
avons mis en œuvre une architecture de modèle basée sur
U-Net [20], et généré les masques de segmentation néces-
saires à l’entraînement du modèle en même temps que nos
images. Cette implémentation de U-Net (basée sur Mobi-
leNetV2 [21] avec les poids d’Imagenet [7]) reçoit en en-
trée des images de pizzas constituées 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, excepté 1
canal destiné à recevoir les pixels qui ne correspondent à
aucun topping.

La partie centrale de la Figure 4 montre comment une
image fournie en entrée de l’U-Net est segmentée : pour re-
présenter cette segmentation, nous avons ici superposé les
différents canaux en leur attribuant chacun une couleur dif-
férente. Chaque couleur/canal correspond à une classe on-
tologique de topping (r ∈ R). Dans la suite du papier, cette
représentation sera nommée masque ontologique dans le
sens où les pixels de ce masque permettent (par projection)
d’identifier la classe de topping à laquelle correspondent les
pixels de l’image d’entrée.

4.2 Module Ontologique : OntoClassifier
La présence de pixels dans une couche de segmentation
peut être interprétée comme la présence d’une feature onto-
logique (∃ hasTopping . topping), topping ∈ R, ce qui per-
met de déduire l’ensemble FI des assertions satisfaites pour
chaque image traitée par le modèle. Il reste alors à raisonner
à partir de FI en utilisant l’ensemble des définitions D pour
en déduire les classes CI qui sont applicables à l’image.
Ce processus de raisonnement à partir de propriétés ex-
traites de l’image est en partie similaire à celui qu’on peut
trouver dans divers travaux mêlant AP et ontologies pour ef-
fectuer des interprétations à haut niveau d’abstraction. L’ap-
proche classique est de peupler l’ontologie avec des ins-
tances représentant les exemples à classifier, puis d’effec-
tuer des déductions avec un raisonneur ontologique comme
Jena, Hermit ou encore Pellet. Cependant, comme souligné
dans [8], ce processus est coûteux du fait qu’il faille com-
pléter le modèle d’AP par des outils externes, et que ces ou-
tils destinés à raisonner sur la globalité d’une ontologie sont
bien plus lents que les pipelines d’AP utilisés pour créer des
classifieurs. Dans la démarche que nous proposons, nous
n’avons pas besoin de toute la puissance d’un raisonneur
ontologique pour déduire CI à partir de FI et D. Nous avons
donc créé le module OntoClassifier dont le constructeur gé-
nère un ensemble de tenseurs à partir de l’ontologie, en par-
ticulier de C, D et F.

FIGURE 5 – Génération d’un OntoClassifier.

Ce processus est illustré dans la Figure 5 : après la sélec-
tion des classes et définitions visées pour construire C et
D (1), et des features ontologiques qui constituent F (2),
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un ensemble de tenseurs est automatiquement généré (3) :
ces tenseurs sont typés et interconnectés grâce à la décom-
position des expressions OWL contenues dans D. Les opé-
rateurs de construction considérés sont la conjonction (u),
la disjonction (t), la négation (¬), les restrictions existen-
tielles (∃r.c), universelles (∀r.c), et de cardinalité. L’Onto-
Classifier se base également sur l’hypothèse que les classes
de R (range des features ontologiques) sont disjointes. Rap-
pelons enfin que si dans l’exemple nous n’avons utilisé
qu’une seule propriété ontologique (hasTopping), l’Onto-
Classifier est tout à fait capable de gérer un ensemble F
contenant plusieurs propriétés (cf. 3.3).
L’OntoClassifier résultant est alors prêt à compléter le pi-
peline de classification en sortie du module d’AP (Figure 4,
partie droite). Cet assemblage permet de calculer la satisfia-
bilité d’assertions ontologiques complexes comme la défi-
nition d’une Napoletana (cf. 3.1) ou encore des expressions
impliquant des super-classes de toppings telles :

CheesyPizza ≡ ∃ hasTopping . CheeseTopping

VegetarianPizza ≡ ¬ (∃ hasTopping . FishTopping) u
¬ (∃ hasTopping . MeatTopping)

Enfin, l’OntoClassifier étant composé d’un graphe de ten-
seurs qui représente la décomposition des éléments de D,
ce module permet de remonter le graphe des assertions pour
identifier les éléments de FI – ou l’absence d’éléments – qui
les ont satisfaites dans un exemple donné.

4.3 Résultats
Le pipeline de classification étant en place, il ne reste plus
qu’à lui envoyer des images pour obtenir une classification.
Pour commencer, nous aimerions souligner que la généra-
tion de l’OntoClassifier sous forme de tenseurs permet l’in-
tégration directe de la dimension ontologique dans le pipe-
line de classification. Le modèle global résultant est alors
bien plus rapide que dans le cas où le raisonnement on-
tologique est délégué à un moteur d’inférence externe. À
titre d’exemple, en utilisant notre module AP de segmenta-
tion sémantique couplé 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
classifier 100 images de pizzas. Avec l’OntoClassifier, sur
les mêmes machines, la classification des mêmes données
prend en moyenne 1,6s. Il faut bien entendu relativiser cette
différence car, comme nous l’avons souligné dans la par-
tie 4.2, un module comme Hermit est destiné à raisonner
sur une ontologie dans sa globalité en considérant de ma-
nière exhaustive l’ensemble des relations qui peuvent être
inférées, alors que le raisonnement réalisé par un OntoClas-
sifier focalise uniquement sur les relations ontologiques qui
servent à calculer les classes de C, c’est à dire celles ex-
plicitement visées par le classifieur. Comme dans la partie
3.2, et sur le même jeu de données assez simples d’images
synthétiques de pizzas, ce pipeline a pu être entraîné pour
atteindre une précision de 100% sur un ensemble de test
constitué de 20% des échantillons.
La Figure 6 montre l’exemple d’une image de Fiorentina.
Le classifieur fournit la liste des classes qui ont été détec-

FIGURE 6 – Classification et segmentation ontologique.

tées (Fiorentina, Cheesy, Vegetarian). Le masque ontolo-
gique (résultant de la segmentation) fournit la liste des in-
grédients. Ce masque peut être projeté sur l’image « à la
Grad-CAM », mais nous avons choisi ici de l’afficher sépa-
rément pour plus de lisibilité. On peut noter que contraire-
ment à ce que nous avions montré en 3.2, le niveau d’abs-
traction est ici en adéquation avec celui de l’ontologie : au-
cun topping n’est ignoré par le classifieur et dans le masque,
les entités mises en valeur correspondent à la définition on-
tologique des classes, et chaque topping est différencié et
identifiable grâce à un code couleur.

FIGURE 7 – Explications visuelles ontologiques.

Le système permet de plus de focaliser sur une des classes
identifiées et d’utiliser l’introspection de l’OntoClassifier
pour expliquer cette classification. Ainsi, la Figure 7 illustre
une focalisation sur la classe Cheesy identifiée 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 définition en OWL de la classe avec les pixels
de l’image qui ont participé, en tant que features ontolo-
giques, à la satisfiabilité des assertions qui la composent.
Dans la même idée, la Figure 8 illustre le fait que l’Onto-
Classifier peut aussi expliquer le résultat d’une classifica-
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 démarche présentée ici demande un travail
préparatoire supplémentaire autour de la création d’une on-
tologie pour réifier le niveau d’abstraction des utilisateurs,
de la construction des ensembles C, D et F, ainsi que la mise
en œuvre d’une technique d’AP plus complexe que pour
une « simple » classification. On peut cependant aussi no-
ter que cette approche, en plus de résulter en un classifieur
ontologiquement explicable, possède 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 modifier, et d’inté-
grer ces évolutions au pipeline de classification sans avoir à
ré-entraîner le modèle. Il suffit de (re-)générer l’OntoClas-
sifier pour que la nouvelle version intègre les nouvelles éti-
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 définitions différentes selon les points de vue. La dé-
marche et les outils que nous proposons peuvent appor-
ter des éléments de réponse au besoin de multi points de
vue puisqu’il est possible de générer plusieurs OntoClas-
sifiers dédiés à des points de vue différents sur le même
domaine. Pour ce faire, il est possible de composer diffé-
rents ensembles C (un par point de vue), et de générer les
différents OntoClassifiers qui viendront compléter le même
module d’AP, proposant ainsi des pipelines de classification
et d’explicabilité dédiés à chaque point de vue.
Enfin, notre démarche permet aussi d’introduire la notion
de point de vue au niveau de l’explicabilité elle-même. En
effet, pour un même ensemble de classes C, il est possible
de créer différents ensembles de définitions D, et donc de
générer des classifieurs explicables selon diverses défini-
tions ontologiques. Dans l’ontologie des Pizzas, une Vege-
tetarian peut ainsi être définie de plusieurs manières :

(1) VegetarianPizza ≡ ¬ (∃ hasTopping . FishTopping) t
¬ (∃ hasTopping . MeatTopping)

(2) VegetarianPizza ≡ ∀ hasTopping . VegetarianTopping

Si ces 2 définitions aboutissent à la même classification,
elles permettent de créer des OntoClassifiers qui fourniront
des explications visuelles avec des points de vue différents,
focalisant sur (mettant en valeur) la présence ou l’absence
soit (1) des toppings sous-classes de poissons et viandes (cf.
Figure 8), soit (2) des toppings sous-classes d’ingrédients
végétariens.

6 Conclusion
Répondant au besoin d’explicabilité des IA, nous avons ex-
ploré dans ce papier les apports et la faisabilité d’un proces-
sus de création de classifieurs ontologiquement explicables
du point de vue des utilisateurs du domaine. Nous avons
proposé une démarche générique inspirée de diverses ap-
proches de l’état de l’art qui permettent l’explicabilité, et
qui résulte en une architecture basée sur 2 modules, l’un

dédié à l’extraction de features ontologiques par des tech-
niques d’AP, l’autre dédié au raisonnement ontologique et
nommé OntoClassifier.
De manière à intégrer la dimension ontologique au cœur
même du classifieur sans trop alourdir le pipeline de classi-
fication résultant, nous avons introduit un outil permettant
la génération de l’OntoClassifier, ce module étant implé-
menté automatiquement sous la forme d’un graphe de ten-
seurs ontologiques construit directement à partir des défini-
tions fournies par l’ontologie.
Nous avons exemplifié notre démarche par la création d’un
classifieur d’images dédié au domaine de la fameuse on-
tologie des Pizzas, et illustré les possibilités offertes par
l’OntoClassifier, aussi bien du point de vue de la classifica-
tion, que de celui de l’explicabilité visuelle des prédictions
en utilisant les définitions OWL de l’ontologie. Comme
nous l’avons souligné, le jeu de données mis en oeuvre
dans cet exemple était simple et totalement contrôlé, ceci
dans le but d’aider à la formalisation et à l’illustration de
la démarche que nous proposons. Nos travaux en cours im-
pliquent d’ores et déjà cette démarche et ces outils dans un
projet d’envergure dédié à un autre domaine, sur des don-
nées réelles, et pour une tâche de classification d’images à
grain fin.
Les éléments que nous avons présentés restent cependant à
être étoffés. Nous avons en particulier pour l’instant princi-
palement focalisé sur les possibilités offertes par un classi-
fieur ontologiquement explicable et n’avons pas encore tra-
vaillé sur l’ergonomie des interfaces homme-machine qui
permettront aux utilisateurs finaux de manipuler et d’ex-
plorer les explications fournies par le système : ce point
fera l’objet de futurs travaux. De plus, les explications vi-
suelles proposées ici utilisent directement les expressions
OWL pour les relier à l’image : cette représentation de-
mande aussi à être améliorée, puis à être évaluée avec des
utilisateurs.
Les éléments exposés dans ce papier fournissent néanmoins
des bases solides nous permettant d’entamer de nouveaux
projets ayant besoin de classifieurs explicables au niveau
d’abstraction de leurs utilisateurs. Il permettent de plus
d’imaginer de nouvelles fonctionnalités prometteuses, voire
nécessaires dans le cadre de projets impliquant des acteurs
aux cultures différentes, comme par exemple le fait d’envi-
sager l’explicabilité des IA tout en considérant le besoin de
multi points de vue.
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