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Génération d’explications textuelles en XAI :
le cas de l’annotation sémantique

Jean-philippe Poli1 Wassila Ouerdane3 Régis Pierrard1
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Résumé :
L’annotation sémantique d’images est un domaine

d’une importance primordiale dans lequel l’apprentis-
sage profond excelle. Cependant, certains domaines d’ap-
plication, comme la sécurité ou la médecine, peuvent
nécessiter une explication de cette annotation. L’intelli-
gence artificielle explicable est une réponse à ce besoin.
Dans ce travail, nous nous intéressons aux explications
en langage naturel, dédiées aux utilisateurs humains pour
leur fournir des indices sur le processus qui a conduit à
l’attribution des étiquettes aux parties de l’image. Nous
nous concentrons sur l’annotation sémantique d’images
avec la logique floue qui s’est avérée être un cadre utile
qui permet de capturer à la fois l’imprécision de la seg-
mentation des images et celle de la connaissance spa-
tiale humaine et du vocabulaire. Dans cet article, nous
présentons un algorithme pour la génération d’explica-
tions textuelles de l’annotation sémantique de régions
d’images.
Mots-clés :

Explication, génération de langage naturel, annota-
tion sémantique, problèmes de satisfaction de contraintes
floues
Abstract:

Semantic image annotation is an important field in
which deep learning excels. However, an explanation of
this annotation may be required in some application do-
mains, like security or medicine. In the field of Explai-
nable Artificial Intelligence, we study in particular an ex-
planation which is a sentence in natural language that is
dedicated to human users. It should provide them with
clues about the process that leads to the decision : the
labels assignment to image parts. We focus on seman-
tic image annotation with fuzzy logic. It has proven to
be useful when it comes to capture both image segmen-
tation imprecision and the vagueness of human spatial
knowledge. In this paper, we present an algorithm that
generates textual explanation of the semantic annotation
of image regions.
Keywords:

Explanation, natural language generation, semantic an-
notation, fuzzy constraint satisfaction problems

1 Introduction

L’annotation sémantique d’images est la capa-
cité pour un ordinateur d’étiqueter des images
ou des régions d’images. C’est une tâche pri-

mordiale compte tenu de la production quoti-
dienne d’images dans tous les domaines (ex :
médecine, surveillance). Dans ce domaine,
le deep learning a permis de construire des
modèles capables de classer efficacement des
images et de reconnaı̂tre des objets, parfois
même au-delà des performances humaines [14].

Pour certaines applications critiques de l’Intelli-
gence Artificielle (IA), la performance n’est pas
le seul critère à optimiser [9] : de telles appli-
cations peuvent nécessiter une compréhension
relative de la logique exécutée par l’IA. En
d’autres termes, l’utilisateur final souhaite obte-
nir une réponse à la question “Pourquoi ?” [15]

Les problèmes de satisfaction de contraintes
(CSP) ont été appliqués avec succès à l’an-
notation de figures géométriques [21] et à
l’étiquetage de régions à partir d’un modèle [8].
Vanegas et al. ont étendu ces travaux aux
problèmes de satisfaction de contraintes floues
(FCSP) pour impliquer des relations spatiales
floues et les ont appliqués avec succès à
l’interprétation automatique d’images satellite
[20]. Étant donné que les CSP et les FCSP
sont des modèles interprétables et que le pro-
cessus de résolution l’est également, ces ap-
proches sont de bonnes candidates pour l’anno-
tation sémantique explicable des images. Dans
ce cadre, Pierrard et al. [17] ont proposé des
algorithmes pour extraire automatiquement des
relations spatiales floues pertinentes à partir
de quelques images d’apprentissage dont les
régions sont segmentées et étiquetées. Les re-
lations appropriées sont ensuite utilisées pour
constituer un FCSP s’il s’agit d’annoter des



zones d’une image ou une base de règles pour
classer l’image entière.

Ce travail s’intéresse à la génération d’une ex-
plication textuelle pour une annotation textuelle
comme proposé par [17]. Étant donnée une so-
lution d’un FCSP et le degré de satisfaction de
chacune des contraintes impliquées, nous pro-
posons et évaluons deux algorithmes qui ex-
traient les éléments pertinents pour une expli-
cation.

L’article est structuré comme suit. La sect. 2
donne quelques éléments de compréhension sur
les relations spatiales, les problèmes à satisfac-
tion de contraintes floues et leur résolution. En-
suite, les sections 3 et 4 présentent respective-
ment les deux algorithmes de génération d’ex-
plications d’une annotation sémantique. Ils sont
ensuite analysés et comparés dans la sect. 5.

2 Contexte

2.1 Relations spatiales floues

Le cadre de la logique floue présente de nom-
breux avantages pour une représentation des
connaissances proche du langage naturel. En
particulier, l’aspect linguistique des relations
floues peut être utilisé directement dans l’expli-
cation [17].

De nombreuses relations spatiales floues ont été
étudiées dans la littérature [2]. Par exemple,
Vanegas considère trois types de relations spa-
tiales : les relations topologiques, métriques et
structurelles [20]. Les deux premiers types sont
souvent utilisés en vision par ordinateur. On
peut citer par exemple le cadre RCC8 qui définit
les relations entre les régions, et leurs homo-
logues flous qui ont été introduits dans [19].
Bloch a introduit un cadre basé sur la morpho-
mathématique floue pour évaluer de telles rela-
tions [2]. En particulier, les relations direction-
nelles et métriques peuvent être exprimées sur
la base de l’opérateur de dilatation floue.

Sans perte de généralité, dans la suite de cet
article, nous utilisons spécifiquement des rela-

tions directionnelles, de distance et de symétrie.
Les relations directionnelles et de distance [2]
sont calculées comme un paysage flou et
évaluées à l’aide d’une approche d’appariement
de motifs flous [5]. La relation de symétrie [6]
que nous utilisons recherche l’axe qui maximise
une mesure de symétrie entre deux régions.

2.2 Problèmes de satisfaction de
contraintes floues

Un problème de satisfaction de contraintes
(CSP) consiste à affecter des valeurs à un en-
semble de variables tout en respectant un en-
semble de contraintes. Une extension des CSP
à la logique floue afin de prendre en compte
des contraintes flexibles est présenté dans [10].
C’est ce qu’on appelle un problème de satisfac-
tion de contraintes floues (FCSP). Un FCSP est
défini par :

- Un ensemble de variables X = {x1, ..., xn}.
- Un ensemble de domaines D =
{D1, ..., Dn} tel que Di est la plage de
valeurs qui peuvent être affectées à xi.

- Un ensemble de contraintes flexibles C =
{c1, ..., cp}. Chaque contrainte ck est définie
par une relation floue Rk et par l’ensemble
des variables Vk qui y sont impliquées.

L’algorithme de backtracking [10] est utilisé
pour résoudre un FCSP. Il démarre par un en-
semble vide d’affectations et sélectionne une
variable x ∈ X à affecter. Ensuite, il trouve
une valeur dans le domaine de X qui main-
tient la cohérence de l’instanciation courante
par rapport à l’ensemble des contraintes C.
Cette étape est répétée jusqu’à ce que toutes les
variables soient affectées. Lorsqu’une variable
x n’a plus de valeur à tester, l’algorithme re-
vient en arrière et essaie la valeur suivante de la
variable précédemment affectée.

Une affectation cohérente et complète est une
solution. Une solution γ du FCSP est évaluée
par son degré de cohérence [20], représenté
par :

cons(γ) = min
ck∈C

µRk
(γ|Vk

) (1)



où γ|Vk
est la projection de γ sur Vk et µRk

la
fonction d’appartenance représentant Rk.

Ce degré de cohérence permet également de
comparer différentes solutions afin d’en extraire
la meilleure.

2.3 Annotation d’images avec FCSP

Lorsqu’il s’agit d’annotation d’images, l’en-
semble des variables X correspond aux objets
que nous souhaitons annoter. Les variables par-
tagent le même domaine D qui représente les
régions de l’image, obtenues par segmentation
de cette dernière. Ainsi, |X| ≤ |D|. De plus,
les contraintes dans C sont définies par des re-
lations floues. Certaines d’entre elles peuvent
également traiter des groupes d’objets [20].
Ainsi, il est possible de résoudre des problèmes
d’annotation spécifiques dans lesquels les ob-
jets à annoter et les étiquettes sont connus
(même s’ils sont détectés automatiquement).
L’intuition derrière est qu’un tel problème d’an-
notation peut être combinatoire et les étiquettes
sont affectées en conséquence les unes par rap-
port aux autres, par opposition aux méthodes
classiques qui procèdent de manière plus indi-
viduelle.

Pierrard et al [17] appliquent cette approche
à l’annotation d’organes dans des images
médicales, en mettant l’accent sur la génération
automatique du FCSP à partir de quelques
données. Dans la suite de cet article, nous pren-
drons ce travail comme illustration avec un
FCSP généré automatiquement.

Pour générer nos explications, nos algorithmes,
Alg. 1 et Alg. 2, prennent en entrée une trace
T =

〈
P, s, C̄

〉
de l’exécution des algorithmes

de résolution. T est composée de :

- P = 〈X,D,C〉 est un FCSP.
- s, une solution choisie parmi toutes les solu-

tions de P , par exemple celle dont le degré
de cohérence est maximal. s contient l’affec-
tation de chaque variable dans X .

- C̄, l’ensemble des degrés de satisfaction de

chaque contrainte c ∈ C.

3 Génération d’explications tex-
tuelles complètes

Dans ce qui suit, nous présentons un premier
algorithme pour la génération d’une explication
en langage naturel, issu des travaux de [17].

3.1 Algorithme

L’Alg.1 transforme toutes les contraintes du
FCSP en phrases en utilisant un réalisateur
de surface (dans notre cas, SimpleNLG [11]).
Le vocabulaire, i.e. l’ensemble des relations
connues par le système, est constitué de : à
gauche de, à droite de, au-dessous de, au-
dessus de, près de, symétrique à et de forme
allongée. Notons c̄x le complément de x dans
le scope de c. Le modérateur est sélectionné
parmi ceux cités dans le Tableau 1 en fonction
du degré de satisfaction de c, comme dans les
travaux de Budescu [4].

Modérateur Degré de satisfaction
very high de 0.9 à 1

high de 0.7 à 0.9
average de 0.4 à 0.7

moderate de 0.2 à 0.4
low de 0 à 0.2

Tableau 1 – Échelle de confiance simplifiée

3.2 Résultats

Dans ce travail, le FCSP est construit automati-
quement, par apprentissage à partir de quelques
images du jeu de données Visceral 1. La figure 1
montre une des images et les différents organes.

La segmentation a été obtenue automatique-
ment et les régions ont été numérotées au fur
et à mesure de leur identification, dans un ordre
non maı̂trisé (i.e. les différentes régions ne sont
pas ordonnées). Cependant, afin de rendre plus
compréhensible l’article, nous avons attribué un
numéro aux régions, de gauche à droite, de haut
en bas.

1. http ://www.visceral.eu/



Algorithm 1: Génération d’une expli-
cation complète

Input: la trace T =
〈
P, s, C̄

〉
Output: Une explication textuelle complète

1 foreach variable non traitée x ∈ X do
2 v ← valeur de x dans s
3 Créer une phrase de la forme : “Region v is

annotated as x with a moderator
confidence because :”

4 foreach contrainte c ∈ C concernant la
variable x do

5 if x est la première variable du scope
de c then

6 Générer une phrase de la forme :
“it is c c̄x”

7 else
8 Générer une phrase de la forme :

“c̄x is/are c x”
9 end

10 end
11 end

1

3

5

7

2

4

6

8

9

Figure 1 – Image IRM prise de dos avec les
différentes régions à annoter

On considère la solution d’un tel FCSP ayant
le degré maximal de consistance (autrement dit,
de satisfiabilité). Le résultat de l’algorithme, est
une explication longue, mais complète, de l’an-
notation (Figure 2).

Dans la section suivante, nous proposons de
fournir des explications plus concises.

4 Génération d’explications tex-
tuelles concises

4.1 Considérations relatives aux sciences
cognitives

Les sciences cognitives ont largement étudié la
façon dont les humains représentent une scène
ou balaient des images. Il est donc naturel de
considérer ces idées pour créer une explication.

Zwaan et al. présentent plus d’une décennie

Region 1 is annotated as the left lung with a high
confidence because :

- it is completely to the
left of region 2
(annotated as the
right lung by the
model),

- region 2 (right lung)
is completely to the
right of region 1,

- it is above region 3
(spleen),

- region 3 (spleen) is

completely below
region 1,

- it is above region 7
(left psoas),

- region 7 (left psoas)
is completely below
region 1,

- region 5 (left kidney)
is completely below
region 1.

Region 2 is annotated as the right lung with a very
high confidence because :

- it is completely to the
right of region 1 (left
lung),

- region 1 (left lung) is
completely to the left
of region 2,

- region 3 (spleen) is to
the left of region 2,

- region 4 (liver) is
below region 2,

- it is above region 8
(right psoas),

- region 8 (right psoas)
is completely below
region 2,

- region 6 (right
kidney) is completely
below region 2,

- region 9 (bladder) is
below region 2.

Figure 2 – Extrait d’explication d’une anno-
tation avec l’approche complète. La version
complète se trouve [17].

d’études sur le modèle de situation
(représentation mentale) [22]. Ils mettent
en évidence la difficulté de décrire correcte-
ment une scène spatiale avec le langage. Par
exemple, si l’on décrit une pièce de manière
circulaire, le premier et le dernier objets sont
éloignés l’un de l’autre dans la description mais
proches dans la pièce. Ils soulignent également
l’importance de l’ordre dans lequel les parties
de la scène doivent être décrites.

Cela nous amène aux études du balayage vi-
suel d’images. L’attention des sujets est classi-
quement attirée par les points saillants. Les au-
teurs de [3] donnent un aperçu complet de leur
détection automatique. Néanmoins, les sciences
cognitives mettent en garde contre la diffi-
culté de définir la saillance car elle peut être



dépendante du contexte, ou due à la singularité
d’un objet, du but de l’utilisateur, etc. Les au-
teurs de [12] affirment que les sujets ont be-
soin de plus en plus de temps pour visualiser
mentalement l’information au fur et à mesure
qu’ils s’éloignent du point saillant de l’image.
D’autres travaux étudient les difficultés des su-
jets à représenter une scène si la description est
trop longue et si la description est trop précise
[7]. Dans [18], les auteurs soulignent que le sens
de balayage affecte la description d’une scène.
Enfin, lorsqu’un même sujet regarde la même
image, les chemins de balayage peuvent être
différents [16] : ainsi, le chemin de balayage ne
dépend pas seulement des objets dans l’image.
Si plusieurs images similaires sont présentées,
le chemin de numérisation peut également être
de plus en plus efficace [16].

Finalement, les psychologues de la Gestalt [13]
ont étudié les enjeux cognitifs de la perception
visuelle, en particulier la forme des objets. Ils
recommandent notamment de regrouper des ob-
jets similaires ou partageant des propriétés si-
milaires.

Ce bref aperçu des sciences cognitives nous a
aidé à concevoir notre stratégie d’explication.

4.2 Principes

Notre idée est d’améliorer le premier algo-
rithme en prenant en compte les observations
des sciences cognitives. Nous observons donc
les principes suivants.

Tri. L’ordre des résultats a une importance :
il est préférable de commencer par les régions
des images qui sont saillantes, puis, d’utiliser
des diagonales et des distances croissantes pour
sélectionner les objets suivants.
Saillance. Il s’agit d’un concept difficile qui
peut dépendre du contexte. A minima, le plus
gros objet ou groupe d’objets peut être choisi
comme point focal.
Symétrie. Un couple d’objets symétriques doit
être traité ensemble.
Priorité. Il faut d’abord sélectionner les

contraintes les plus satisfaites.
Associativité. Il faut exploiter les propriétés
des relations (par exemple “à gauche de”) pour
alléger les explications.
Localité. Si possible, nous utiliserons d’abord
les contraintes avec les régions les plus proches
dans l’image.

De plus, une explication doit d’une manière ou
d’une autre indiquer comment la tâche a été
accomplie. Dans notre cas, la résolution d’un
FCSP est assez simple à expliquer puisque l’al-
gorithme recherche les valeurs des variables
telles que les contraintes sont satisfaites. Ce-
pendant, cela rend l’explication plus com-
pliquée lorsque les contraintes ne sont pas
toutes unaires, puisque ces affectations sont
inter-dépendantes. Par exemple, une contrainte
binaire forcera l’affectation de deux variables
ensemble.

Enfin, nous nous limitons à un nombre maxi-
mal Nmax de contraintes pour chaque variable,
choisies de sorte que la corrélation entre les
contraintes sélectionnées soit minimale : par
exemple, les valeurs de “à gauche de” et “très
à gauche de” peuvent être corrélées et nous ne
voulons donc pas les utiliser en même temps
pour la même variable car elles sont redon-
dantes. Nous utilisons l’information mutuelle
comme critère pour détecter cette corrélation.

Dans ce qui suit, nous introduisons un algo-
rithme qui considère ces différents principes.

4.3 Algorithme

L’explication produite par l’Alg 2 commence
par une phrase générale qui indique la confiance
globale concernant l’annotation en fonction du
degré de cohérence de la solution (ligne 1). L’al-
gorithme sélectionne ensuite la région de la seg-
mentation qui est la plus saillante (ligne 2).
Concernant cet objet, l’image est divisée en
quatre quadrants. L’explication commencera
par la région la plus saillante, puis par les
autres objets du même quadrant, puis quadrant
par quadrant, dans le sens des aiguilles d’une



montre. Cet ordre est matérialisé dans un en-
semble ordonné X ′ (lignes 3-4).

Algorithm 2: Génération d’explica-
tions concises

Input: la trace T =
〈
P, s, C̄

〉
Output: une explication textuelle concise

1 Écrire une phrase pour introduire le résultat et
la confiance globale

2 Sélectionner f qui est le point focal dans
l’image

3 A partir du centre de f , diviser l’image en 4
quadrants Q1, . . . , Q4

4 X ′ = ensemble de variables x ∈ s trié par
quadrant

5 while X ′ 6= ∅ do
6 x← pop(X ′)
7 S ← Sélectionner Nmax contraintes ci qui

ne sont pas liées dans le graphe de
connaissances et avec des degrés de
satisfaction maximaux

8 Écrire la phrase “x est c1, ..., et est
cj≤Nmax”

9 if x implique une contrainte de
regroupement c then

10 Déplacer toutes les variables dans la
portée de c au début de X ′

11 end
12 end

Pour chaque variable dans X ′, l’algorithme doit
sélectionner au plus Nmax contraintes pour jus-
tifier l’explication. Les contraintes sont choisies
en fonction non seulement de leur niveau de sa-
tisfaction (qui doit être le plus élevé possible
pour ne pas surcharger le texte de modérateurs),
mais aussi de leur lien mutuel et de la proximité
avec les autres variables (lignes 5-12).

Le lien mutuel entre les relations est une partie
délicate. Nous utilisons un graphe de connais-
sances sur les relations tel que proposé dans
[17]. Un tel graphe met en évidence différents
liens entre deux relations r1 et r2, comme
r1 ⇒ r2 , ¬r1 ⇒ r2, mais également la
symétrie. Cette dernière est particulièrement
importante pour éviter d’utiliser deux fois la
même contrainte. Soit o1 et o2 deux objets
dans l’image, et r une relation symétrique, si
o1 r o2 est utilisée dans une phrase, nous ne
pouvons plus utiliser o2 r o1. Ensuite, l’algo-
rithme recherche des contraintes de regroupe-
ment telles que “est symétrique à” qui consti-
tue une paire de variables (ligne 9). En effet,

“This is the annotation of the given image (with a
very high confidence). The right lung (region 2) is
symmetrical to the left lung (region 1) and above
the liver (region 4). The liver (region 4) is at the
right of the right kidney (region 6) and at the right
of the right psoas (region 8). The right psoas (re-
gion 8) is above of the bladder (region 9) and is
symmetrical to the left psoas (region 7). The left
psoas (region 7) is below the left kidney (region 5).
The spleen (region 3) is above the left kidney (re-
gion 5) and is below the left lung (region 1).”

Figure 3 – Explication concise produite par Alg.2

la section précédente met en évidence que les
groupes d’objets doivent être traités ensemble.
Ainsi, les autres variables dans la portée de
cette contrainte doivent être traitées juste après
(ligne 10).

4.4 Résultats

Dans ce travail, nous définissons le point fo-
cal comme le plus grand objet (en termes de
surface). Nous définissons Nmax = 2. Pour le
même exemple (voir Figure 1), et la même so-
lution s, le résultat est montré dans Figure 3.

La plupart des contraintes sont liées dans le
graphe de connaissances, car nous avons uti-
lisé principalement des relations directionnelles
comme “à droite de” et “à gauche de”. Cela
explique pourquoi nous atteignons rarement le
nombre de contraintes Nmax.

Le résultat est évidemment plus court et semble
plus facile à lire. Le quadrant impose un ordre
pour la description de chaque organe. L’ex-
plication semble moins redondante grâce à la
sélection des contraintes.

5 Évaluation et discussion

Pour comparer les deux approches, nous avons
utilisé le questionnaire présenté dans [1] :
il est basé sur 17 questions organisées en
3 catégories : langage naturel, interaction
homme-machine et contenu et forme. Chaque
question est évaluée avec une échelle de Li-
kert (de 1 “pas d’accord” à 5 “d’accord”).
Notre panel est composé de 40 répondants, dont



20 membres du personnel médical (médecins,
chirurgiens, infirmières, radiologues), l’autre
moitié étant des informaticiens (6) et divers
autres professionnels non médicaux (14). Afin
de diminuer le temps que le personnel médical
consacre au questionnaire, nous n’avons re-
tenu que 12 questions sur les 17 initiales qui
permettront de comparer les deux approches.
Nous avons supprimé les questions sur la gram-
maire et celle qui indique si l’explication a
fait changer d’avis un répondant. En raison du
manque de place, la figure 4 met en évidence les
réponses à quelques questions seulement.

Les deux explications sont comparables en
termes de correction syntaxique (87% pour
l’approche 1 et 95% pour l’approche 2),
de compréhension du raisonnement (67,5%
d’accord pour l’approche 1, 60% pour l’ap-
proche 2), et de la communication de l’incer-
titude (62,2% pour l’approche 1, 65% pour
l’approche 2). La “compréhension du raisonne-
ment” indique si les répondants peuvent déduire
le processus de raisonnement lorsqu’ils lisent
l’explication. Le critère de “communication
d’incertitude” évalue la capacité de l’explica-
tion à dire à l’utilisateur à quel moment la
décision est fiable. Dans notre cas, cela est ob-
tenu par la traduction de la satisfaction des
contraintes en parties de phrase comme “avec
une confiance très élevée”. Ces faits montrent
que toutes les personnes n’ont pas compris
comment l’algorithme annote les organes et
pourquoi l’algorithme n’était pas sûr dans tous
les cas.

Pour toutes les autres comparaisons, la
deuxième approche surpasse la première
approche. 19 personnes ont trouvé que la
première explication était trop longue alors
que seulement 1 répondant était préoccupé par
la longueur de la deuxième explication. Les
répondants ont trouvé la première explication
répétitive (87,5%) et difficile à lire (72,5%),
alors que seulement respectivement 22,5% et
10% du panel sont d’accord avec ces faits pour
la seconde. Seuls 32,5% des répondants ont
trouvé l’ordre des éléments dans l’explication

approprié pour l’explication 1 contre 72,5%
pour la deuxième explication.

Les deux explications donnent confiance aux
répondants vis à vis de l’étiquetage automatique
(55% pour la première approche et 65% pour la
seconde).

Ces résultats confirment les avantages du
deuxième algorithme.

Il est important de noter que ces algorithmes
ne sont pas spécifiques à un domaine. En effet,
les relations sont génériques et elles pourraient
être utilisées dans un autre domaine (comme
l’annotation d’images satellite). De plus, ces al-
gorithmes manipulent des régions d’images et
n’ont aucune idée qu’elles représentent des or-
ganes. Cependant, les étiquettes qui sont uti-
lisées sont des noms d’organes, car nous vou-
lons une annotation sémantique. Nous n’uti-
lisons pas de connaissance du domaine, par
exemple pour remplacer le mot “région” par
“organe” dans l’explication, ou pour utiliser un
vocabulaire plus technique.

Les résultats montrent que l’ordre des éléments
dans une explication est important pour les uti-
lisateurs finaux. La concision semble également
être un critère primordial.
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