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Résumé
La Détection d’Anomalies (AD) en contexte non-supervisé
est une thématique de recherche importante. En pratique,
les anomalies ne sont pas connues à l’avance. Dans ce
cadre, les Autoencodeurs Variationnels (VAE) constituent
une approche très populaire et ont donné naissance aux
Autoencodeurs Variationnels à registre de vecteurs (VQ-
VAE). Nous présentons une nouvelle approche tirant pro-
fit de métriques inhérentes aux VQ-VAE pour l’AD. Dans
notre approche, nous calculons une distance entre la sortie
de l’encodeur et les vecteurs du registre qui définit l’espace
latent. Cette distance vient compléter l’information appor-
tée par une seconde métrique exploitant les capacités de
reconstruction du VQ-VAE. Nous évaluons notre modèle
sur trois jeux de données et montrons qu’il est compétitif
avec d’autres modèles issus de l’état de l’art.

Mots Clef
détection d’anomalies, autoencodeurs variationnels à re-
gistre de vecteurs, traitement de l’image

Abstract
Unsupervised Anomaly Detection (AD) is an important re-
search topic. In many practical cases, the anomalies are
unknown in advance. In this context, Variational Autoen-
coders (VAEs) are widely used and have been extended to
Vector-Quantized VAEs (VQ-VAEs). We present for the first
time a robust approach which takes advantage of the in-
ner metrics of VQ-VAEs for AD. In our approach, the dis-
tance between the output of the encoder and the codebook
vectors of a VQ-VAE complements a reconstruction-based
metric to improve AD results. We compare our model with
state-of-the-art AD models on three standard datasets. Ex-
periments show that the proposed method yields high com-
petitive results.
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1 Introduction
1.1 La détection d’anomalies
La Détection d’Anomalies (AD) est un domaine de re-
cherche historique avec un large spectre d’applications
telles que la détection de défauts industriels, le diagnos-
tic médical, la détection de fraude, la détection d’intru-
sion, etc. [20] Une anomalie est une observation qui diffère
des autres observations de manière importante, au point de
faire croire qu’elle a été créée par un autre processus [6].
L’observation anormale diffère donc d’une normalité qui
est induite par les autres observations. L’AD a été révolu-
tionnée par les approches d’apprentissage profond qui ont
permis de capturer et modéliser la normalité avec une pré-
cision inégalée jusqu’alors [24].
L’AD dans un cadre non-supervisé ou faiblement super-
visé est l’approche la plus courante en pratique. En effet,
les anomalies ne sont pas connues à l’avance ; il n’est donc
pas possible de réunir et d’étiqueter des données anormales
comme dans une approche supervisée classique. Nous nous
concentrons dans cet article sur l’AD non-supervisée dans
les images. Elle se divise en trois grandes approches pou-
vant se recouper en pratique [28]. L’AD peut être basée
sur :

— des caractéristiques extraites des données, que l’on
classifie par la suite [26, 4] ;

— une approche probabiliste (tests de vraisemblance,
tests statistiques, etc.) [18, 17] ;

— une reconstruction issue du modèle, que l’on com-
pare à l’image d’entrée [1, 31].

Les méthodes fondées sur une reconstruction sont les plus
populaires dans la littérature ; elles mettent souvent en jeu
des modèles à variables latentes, appelés Autoencodeurs
Variationnels (VAE), que nous présentons maintenant.
Notons que la nouvelle approche présentée dans cet article
peut être vue comme la combinaison d’une approche de
type reconstruction et d’une approche reposant sur des
caractéristiques extraites.



Remarque : l’AD pour les images regroupe deux grandes
catégories. D’une part, l’AD au niveau de l’image, où
l’on cherche à séparer l’image anormale d’autres images
anormales. D’autre part, l’AD au niveau du pixel, où l’on
cherche à localiser les pixels anormaux de chaque image.
Les deux catégories d’AD sont étudiées dans cet article.

1.2 La Détection d’Anomalies avec les VAE
Dans les cadres de l’AD non-supervisée ou faiblement
supervisée, les modèles génératifs profonds sont popu-
laires [3]. Parmi ces modèles, les Autoencodeurs Variation-
nels (VAE) sont très utilisés [8]. Les VAE sont introduits
dans un cadre probabiliste qui est détaillé dans [7]. En ré-
sumé, les VAE transforment une image d’entrée xxx en une
représentation latente et compressée zzz à l’aide d’un enco-
deur stochastique qφφφ(zzz|xxx). L’image est alors reconstruite
en x̂xx à l’aide d’un décodeur stochastique pθθθ(xxx|zzz). L’en-
trainement du modèle maximise une borne inférieure de
la vraisemblance,

Lθθθ,φφφ(xxx) = Eqφφφ(zzz|xxx)[log pθθθ(xxx|zzz)]︸ ︷︷ ︸
terme de reconstruction

−KL(qφφφ(zzz|xxx)||pθθθ(zzz))︸ ︷︷ ︸
terme de régularisation

,

(1)
via l’optimisation alternée sur les ensembles de paramètres
φφφ et θθθ. Intuitivement, le premier terme de l’Éq. (1) favo-
rise les reconstructions x̂xx qui sont similaires aux entrées xxx
sous la contrainte d’un terme de régularisation (la diver-
gence de Kullback Leibler (KL)). Dans un VAE, plusieurs
métriques peuvent alors être calculées à partir de l’espace
latent ou de la reconstruction. Ces métriques sont utilisées
dans plusieurs approches pour l’AD au niveau de l’image
et au niveau du pixel. Notons par exemple l’utilisation de
l’image résiduelle entre xxx et x̂xx, de la valeur du terme de
reconstruction ou du terme de divergence de KL, de la dé-
rivée de l’Éq. (1) par rapport à xxx, etc. Appliquées à l’AD
faiblement supervisée, ces métriques peuvent être retrou-
vées, par exemple, dans [1, 31, 12, 5, 27].
Plus récemment, les Autoencodeurs Variationnels à re-
gistre de vecteurs (VQ-VAE) [19, 22] ont été introduits.
Ils seront vus en détail dans la Section 2.1. Quelques ar-
ticles font état de l’utilisation des VQ-VAE pour l’AD (par
exemple [28, 17, 21]). Cependant, ces articles développent
des modèles plus complexes qui reposent sur un apprentis-
sage en deux étapes avec des modèles autorégressifs pro-
fonds entrainés sur les espaces latents discrets. Nous ne
nous comparerons pas avec cette famille d’approches. En
effet, notre contribution principale est de montrer que les
VQ-VAE peuvent, à eux seuls, apprendre des représenta-
tions de la normalité engendrant des métriques robustes et
compétitives pour l’AD. Nous suivons une démarche simi-
laire aux meilleurs résultats d’AD obtenus avec les VAE.
Dans le contexte de l’AD, les métriques inhérentes aux
VAE ont été très étudiées à l’inverse de celles des VQ-VAE.

1.3 Organisation de l’article
Dans la section suivante, nous introduisons les VQ-VAE
et leur utilisation pour l’AD. Nous présentons ensuite une

approche nouvelle et robuste fondée sur les métriques in-
hérentes aux VQ-VAE pour l’AD aux niveaux de l’image
et du pixel. Dans la dernière section, notre approche est
comparée à d’autres modèles de l’état de l’art sur des jeux
de données classiques : MVTec [2], UCSD-Ped1 [15] et
CIFAR-10 [9].

2 Autoencodeurs Variationnels à re-
gistre de vecteurs

2.1 Le modèle
Les VQ-VAE, introduits dans [19], sont des modèles dont
l’espace latent est discret et relié à un registre de vecteurs.
Des études ont montré qu’ils peuvent apprendre des repré-
sentations riches et compressées, tout en produisant des re-
constructions plus détaillées que les VAE classiques [22,
23]. L’utilisation des VQ-VAE pour la détection d’anoma-
lies semble alors intéressante, en particulier, nous pouvons
nous attendre à une image résiduelle moins bruitée dans les
approches par reconstruction.
L’espace latent discret et le registre de vecteurs impose une
procédure d’entrainement différente pour les VQ-VAE par
rapport aux VAE. L’encodeur, noté Encφφφ, devient ici dé-
terministe. Soit M le nombre d’états possibles pour les va-
riables latentes zk,∀k ∈ {1, . . . ,K}, où K est la dimen-
sion de l’espace latent. Les vecteurs, (e1, . . . , eM ), du re-
gistre sont à valeurs dans RD, où D ∈ N∗. À partir d’une
sortie de l’encodeur, zzzEncφφφ(xxx), nous choisissons le vecteur
du registre le plus proche, zk,∀k :

zk = argmin
m∈{1,...,M}

∥(zEncφφφ(xxx))k − em∥2. (2)

Cela peut être interprété dans le cadre des VAE classiques
par l’introduction d’une distribution variationnelle discrète
et déterministe

qφφφ(zk = m|xxx) =

1 si m = argmin
m∈{1,...,M}

∥(zEncφφφ)k − em∥2,

0 sinon.
(3)

L’entrée du décodeur, notée zzzDecθθθ , est elle aussi détermi-
nistiquement définie par (zDecθθθ )k = ezk ,∀k. Dans le cas
où des images sont traitées par un encodeur et un décodeur
convolutionnels, comme dans le cas de cet article, l’espace
latent zzz peut lui aussi être convolutionnel ; il peut alors être
vu comme une image latente.
La fonction de coût d’un VQ-VAE inclut le même terme de
reconstruction que le VAE. Elle inclut aussi un terme spéci-
fique qui permet l’apprentissage des paramètres du registre
de vecteurs. En effet, le gradient ne peut se propager à tra-
vers les opérations déterministes citées plus haut : il est
alors copié automatiquement évitant le registre de vecteurs
qui n’est alors pas mis à jour, d’où l’introduction d’un se-
cond terme appelé terme d’alignement. Un troisième terme
de régularisation est aussi ajouté pour la stabilité de l’ap-
prentissage. Finalement, pour une entrée xxx, la fonction de



coût du VQ-VAE est :

LV Q−V AE
θθθ,φφφ,eee (xxx) = log pθθθ(xxx|zzzDecθθθ(xxx))+

∥sg[zzzEncφφφ(xxx)]− eee∥22︸ ︷︷ ︸
terme d’alignement

+β∥zzzEncφφφ(xxx) − sg[eee]∥22, (4)

où β est un scalaire et sg est un opérateur qui stoppe le
gradient.

2.2 Détection d’anomalies avec les VQ-VAE
Nous définissons maintenant des métriques pour l’AD avec
les VQ-VAE. Nous nous intéressons principalement à l’AD
au niveau du pixel. Ainsi, nous définissons d’abord une mé-
trique de reconstruction, appelée Carte de Similarité (SM),
qui utilise de manière sous-jacente la métrique de similarité
des structures (SSIM) [29]. Pour un pixel i :

SM(xi) = SSIM(pppi, qqqi) =
(2µpppµqqq + c1)(2σpqpqpq + c2)

(µ2
ppp + µ2

qqq + c1)(σ2
ppp + σ2

qqq + c2)
,

(5)
où pppi (respectivement qqqi) est une zone autour du pixel i
de xxx (respectivement x̂xx). µp, σp et σpq représentent, res-
pectivement, la moyenne, la variance et la covariance de la
zone. Les valeurs des scalaires sont fixées à c1 = 0.01 et
c2 = 0.03 [29].
Nous définissons aussi une nouvelle métrique sur l’espace
latent qui engendre une carte d’anomalies, appelée Carte
d’Alignement (AM) :

AM(xxx) = ∥sg[zzzEncφφφ(xxx)]− eee∥22. (6)

Le raisonnement motivant l’AM est le suivant. Lors de
l’entrainement, les vecteurs du registre se rapprochent spa-
tialement de la sortie de l’encodeur et réciproquement, en
vertu des deux derniers termes de l’Éq. (4). C’est pourquoi,
lors du test, les anomalies (encodées dans zzzEncφφφ(xxx)), qui
n’ont jamais été vues par le modèle, seront plus éloignées
spatialement des vecteurs du registre, que les caractéris-
tiques normales vues lors de l’entrainement.
Notons que cette carte d’anomalies est définie dans l’es-
pace latent et n’est pas directement utilisable pour l’AD au
niveau du pixel. Dans la section suivante, nous proposons
une approche efficace pour la segmentation d’anomalies
avec l’AM.

Remarque : L’AM peut être reliée aux approches utilisant
le terme de divergence de KL pour la segmentation d’ano-
malies dans les VAE [31]. Cependant, comme nous le mon-
trerons dans les expériences, l’AM d’un VQ-VAE semble
être plus robuste et interprétable car nous obtenons, avec
les VQ-VAE, des résultats supérieurs aux VAE.

2.3 Utilisation de la Carte d’Alignement
pour améliorer l’AD

L’AM peut être vue comme une petite image de même di-
mension que l’espace latent, où quelques pixels ont des va-
leurs plus intenses. Ces pixels peuvent être vus comme des

marqueurs. Ils correspondent aux variables latentes pour
lesquelles le terme d’alignement est élevé, c’est-à-dire, se-
lon notre approche, des anomalies. Pour être utilisée avec
la SM, l’AM est d’abord suréchantillonnée. Nous lui ap-
pliquons ensuite une dilatation morphologique à niveaux
de gris qui a pour but de mettre en évidence les mar-
queurs. Cependant, aucun marqueur ne représente fidèle-
ment les anomalies car ils sont simplement issus d’un sur-
échantillonnage. C’est pourquoi nous proposons la multi-
plication de l’AM avec la SM. La Figure 1 résume toutes
les étapes de notre approche que nous appelons VQ-VAE
SSIM+AM.
L’un des avantages de cette approche est qu’elle ne repose
pas simplement sur la reconstruction du VQ-VAE. En effet,
dans les approches traditionnelles des VAE, une hypothèse
forte est faite : les anomalies qui n’ont pas été vues à l’en-
trainement vont disparaître à la reconstruction. Sous cette
hypothèse, il sera alors facile de les isoler via une image ré-
siduelle par exemple [1]. Cependant, à cause du flou intrin-
sèque présent dans les reconstructions, l’image résiduelle
ne permet pas de facilement localiser les anomalies. C’est
pourquoi, utiliser l’AM comme source d’information pour
localiser les anomalies a de l’intérêt dans la mesure où l’on
évite d’utiliser la reconstruction.

3 Expériences et Résultats
3.1 Architecture du modèle
Nous considérons la même architecture pour le VQ-VAE
dans toutes les expériences qui suivent. Elle s’appuie sur
l’architecture du VQ-VAE proposée dans [19] :

— L’encodeur comporte trois couches convolution-
nelles (4/2/1), chacune suivie d’une activation
de type ReLU et d’une Batch Normalization.
Trois couches résiduelles suivent ensuite (compo-
sée d’une activation ReLU, d’une couche convo-
lutionnelle (3/1/1), d’une activation ReLU et
d’une couche convolutionnelle (1/1/0)). Toutes les
couches ont une profondeur 256, mis à part les en-
trées qui ont une profondeur 1 ou 3.

— L’espace latent a les dimensions de hauteur et lar-
geur des entrées divisées par 8 (lorsqu’il y a 3
convolutions dans l’encodeur). Le registre de vec-
teur a comme grandeurs caractéristiques M = 512
et D = 256.

— Le décodeur est construit comme miroir de l’enco-
deur.

Notons que la taille du registre de vecteur a un rôle cru-
cial sur les capacités de compression et généralisation du
modèle [30]. Nous reprenons ici les valeurs de M et D
issues de [19] et [28] qui donnent lieu à très peu de com-
pression au niveau de l’espace latent (registre de vecteur de
grande taille). Cela améliore les capacités de reconstruction
mais diminue par ailleurs les capacités de généralisation.
Ce contexte semble favorable au cas de la détection d’ano-
malies : les anomalies auront du mal à être reconstruites et
seront plus facilement détectées.
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FIGURE 1 – L’approche proposée pour améliorer l’AD avec les VQ-VAE (Sections 2.2 et 2.3). L’architecture du modèle est
décrite en Section 3.1. Nous appelons l’approche VQ-VAE SSIM+AM. La SM peut directement être utilisée pour les calculs
de ROCAUC ou pour segmenter les anomalies. Dans ce cas l’approche est appelée VQ-VAE SSIM.

Notons également que nos choix d’architectures pour l’AD
au niveau du pixel dans les sections suivantes sont le fruit
d’un compromis entre l’architecture standard de VQ-VAE
proposée par [19] et la volonté de conserver un espace la-
tent convolutionnel de hauteur et largeur 32, comme pro-
posé par [28]. Pour l’AD au niveau de l’image 3.4, la taille
de l’espace latent sera nécessairement plus réduite car les
images d’entrées sont de basse résolution.
De plus, nous recalons les images encodées sur 255 va-
leurs dans l’intervalle [0, 1], et modélisons la sortie du dé-
codeur xxx comme la réalisation d’une variable aléatoire de
Bernoulli continue [14]. En effet, nous notons que cela
menait à une convergence plus stable et rapide de l’étape
d’estimation des paramètres, par rapport au cas où une dis-
tribution gaussienne modélise le décodeur pθθθ(xxx|zzz).

Dans la suite, le VQ-VAE est évalué contre des mo-
dèles comparables. Ainsi, les approches sélectionnées
comportent elles aussi uniquement une architecture
encodeur-décodeur (sans module complémentaire) et font
un usage limité des pré- et post-traitements.

Remarque : Dans les expériences qui suivent, les modèles
n’utilisent pas de données étiquetées. Cependant, les mo-
dèles ne sont entrainés qu’avec des données normales, dé-
pourvues d’anomalies. En ce sens, il ne s’agit pas d’ap-
prentissage non-supervisé mais faiblement supervisé.

3.2 Le jeu de données MVTec
Le jeu de données MVTec [2] est un jeu de données stan-
dard pour l’AD sur les images. Il contient des images
RGB normales et défectueuses de 15 types d’objets ma-
nufacturés. Plusieurs types de défauts sont présents pour
chaque type d’objet (5354 images au total, dont 1888 dé-
fectueuses). En accord avec la littérature, nous reportons
les résultats en terme de ROCAUC au niveau du pixel.
Cette grandeur est calculée à partir de la carte d’anoma-
lies générée par les modèles et de la vérité terrain. L’ap-
proche complète pour l’AD avec le VQ-VAE, VQ-VAE
SSIM+AM, a été décrite en Section 2.3. Nous reportons
aussi les résultats de l’approche VQ-VAE SSIM, qui n’uti-
lise pas l’AM. Nous comparons nos approches avec : un
Autoencodeur classique avec SSIM (AE SSIM) [2], une
approche récente Visually Explained VAE (VEVAE) [12]
et une autre approche récente Fully Convolutional Data
Description (FCDD) [13]. Nous n’utilisons pour l’entrai-



Catégorie
AE SSIM

[2]
VEVAE

[12]
FCDD

[13]
VQ-VAE

SSIM
VQ-VAE

SSIM+AM

Tapis 0.87 0.78 0.960.960.96 0.92 0.94
Grille 0.94 0.73 0.91 0.990.990.99 0.990.990.99
Cuir 0.78 0.95 0.980.980.98 0.980.980.98 0.980.980.98

Carrelage 0.59 0.80 0.910.910.91 0.70 0.75
Bois 0.73 0.77 0.880.880.88 0.82 0.84

Bouteille 0.93 0.87 0.970.970.97 0.94 0.95
Câble 0.82 0.900.900.90 0.900.900.90 0.87 0.87

Capsule 0.940.940.94 0.74 0.93 0.93 0.940.940.94
Noisette 0.97 0.98 0.95 0.98 0.990.990.99
Écrou 0.89 0.90 0.940.940.94 0.89 0.90
Pillule 0.910.910.91 0.83 0.81 0.86 0.90

Vis 0.96 0.97 0.86 0.980.980.98 0.980.980.98
Brosse 0.92 0.94 0.94 0.96 0.970.970.97

Transistor 0.90 0.930.930.93 0.88 0.77 0.78
Fermeture 0.88 0.78 0.92 0.97 0.980.980.98

Moyenne 0.86 0.86 0.920.920.92 0.90 0.920.920.92

TABLE 1 – Scores de ROCAUC sur le jeu de données MV-
Tec.

nement que des images dépourvues d’anomalies. Chaque
modèle est entrainé sur chaque catégorie d’images et des
techniques d’augmentation de données sont utilisées pour
atteindre un dataset de taille 1024 images (rotation aléa-
toire et effet miroir aléatoire). Cette procédure est com-
mune aux approches auxquelles nous nous comparons. De
plus, à l’instar de [12] et [2], nous redimensionnons les
images à la taille 256×256, ce qui produit un espace latent
de taille 32× 32.

Le Tableau 1 montre les scores pour chaque modèle pour
chaque catégorie du jeu de données. Les scores pour les
autres modèles sont tirés de leurs publications respec-
tives. Nous pouvons voir que notre approche VQ-VAE
AM+SSIM obtient des résultats similaires à l’approche
FCDD qui constitue l’état de l’art pour cette famille de mo-
dèles. Notre approche donne des résultats meilleurs que AE
SSIM et VEVAE. Cela pourrait de suggérer que les VQ-
VAE constituent des architectures préférables aux Autoen-
codeurs et aux VAE pour ce type de tâches. Finalement, on
note que l’utilisation de l’AM améliore la carte d’anoma-
lies finale car l’approche VQ-VAE SSIM+AM donne un
score meilleur que l’approche VQ-VAE SSIM.

Nous remarquons que les résultats les plus mauvais de l’ap-
proche VQ-VAE semblent être liés à des défauts relati-
vement gros qui sont bien reconstruits (par exemple, les
points noirs dans la catégorie Carrelage ou une partie d’ob-
jet manquante dans la catégorie Transistor). Dans ces cas,
les métriques ne permettent pas la localisation des anoma-
lies. À l’inverse, la force de cette approche semble résider
dans sa grande capacité à détecter les défauts les plus sub-
tils grâce à la qualité des reconstructions (par exemple, les
trous dans la catégorie Noisette ou les petits défauts dans la
catégorie Vis). La Figure 2 donne quelques illustrations de
l’expérience.

VAE L2
[1]

VEVAE
[12]

VQ-VAE
SSIM

VQ-VAE
SSIM+AM

ROCAUC 0.86 0.92 0.950.950.95 0.950.950.95

TABLE 2 – Scores de ROCAUC sur le jeu de données
UCSD-Ped1.

3.3 Le jeu de données UCSD-Ped1
Dans cette seconde expérience, nous considérons un autre
jeu de données standard de l’AD pour les images et les
vidéos : le jeu de données UCSD-Ped1 [15]. Ce dernier
est composé d’images en nuance de gris de séquences vi-
déo de piétons dans un parc. Nous comptabilisons 6400
images pour l’entrainement et 2000 images pour le test. Les
images sont redimensionnées à la taille 128× 128 comme
dans [12]. La métrique utilisée est à nouveau la ROCAUC
au niveau des pixels. La tâche d’AD consiste ici à repérer
tous les objects en mouvement qui ne sont pas des piétons
(voitures, vélos, skateboards, etc.).
Nous comparons nos approches VQ-VAE avec une archi-
tecture de VAE classique [1] et le VEVAE [12]. À cause
de la plus faible résolution des images de départ, nous ré-
duisons l’encodeur et le décodeur présentés en Section 3.1
à deux couches convolutionnelles. L’espace latent est alors
de dimension 32 × 32. À nouveau, pour tous les modèles
comparés, seules des images dépourvues d’anomalies sont
utilisées pour l’entraînement. De plus, nous avons constaté
que des résultats bien meilleurs étaient obtenus par les ap-
proches VQ-VAE en effectuant une dilatation morpholo-
gique sur la SM. Nous expliquons cette adaptation de l’ap-
proche spécifique à cette expérience par la faible résolution
des images du jeu de données.. Cette opération affecte vi-
suellement la carte d’anomalies (voir les résultats finaux de
la Figure 3).
Le Tableau 2 donne les scores de ROCAUC pour chaque
modèle, sur toutes les images du jeu de données de test. Les
scores des autres modèles sont tirés de la publication [12].
Nous pouvons voir que notre modèle obtient un meilleur
score ce qui suggère que les cartes d’anomalies produites
par les approches VQ-VAE sont plus pertinentes. Dans le
cadre de cette expérience, l’apport de l’AM semble limité.
Des illustrations de l’expérience sont données en Figure 3.

3.4 Le jeu de données CIFAR-10
Dans cette dernière expérience nous abordons le problème
de l’AD au niveau des images entières et considérons le
jeu de données CIFAR-10 [9]. Ce jeu de données regroupe
50000 images d’entrainement et 10000 images de test équi-
tablement réparties sur 10 catégories. Les images de taille
32 × 32 sont utilisées sans redimensionnement. Les mo-
dèles sont évalués selon la logique un-contre-tous. C’est-à-
dire qu’un modèle est entrainé sur les images d’une catégo-
rie seulement et qu’au moment de l’évaluation, il s’agit de
différencier les images de la classe normale, sur laquelle le
modèle a été entrainé, et les images de la classe anormale,
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FIGURE 2 – Sélection d’illustrations pour l’expérience MVTec. Haut : images originales. Milieu : les cartes d’anomalies
superposées aux reconstructions du VQ-VAE. Bas : La segmentation des anomalies.
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FIGURE 3 – Sélection d’illustrations du modèles VQ-VAE
SSIM+AM pour l’expérience UCSD-Ped1.

qui regroupe toutes les autres classes. La métrique utilisée
est alors la ROCAUC au niveau des images entières.
Nous comparons nos approches basées sur les VQ-VAE
avec un Autoencodeur [16] et l’approche Deep Support
Vector Data Description [25], une approche classique pour
l’AD sur des images entières. Afin d’obtenir un score
d’anomalie pour une image entière dans les approches VQ-
VAE, nous prenons la valeur moyenne de la carte d’anoma-
lies finale. Notons que, par rapport à la description faite en
Section 3.1, les architectures ne sont ici composées que de
deux couches convolutionnelles. L’espace latent est alors
de taille 8× 8.
Le Tableau 3 donne les scores pour tous les modèles pour
toutes les catégories du jeu de données. Les scores pour
les autres modèles sont tirés de la publication [25]. Nous
pouvons voir que l’approche VQ-VAE améliore les scores
des autres modèles et semble donc également produire
des cartes d’anomalies pertinentes pour de l’AD sur des

Catégorie
AE L2

[16]
DSVDD

[25]
VQ-VAE

SSIM
VQ-VAE

SSIM+AM

Avion 0.59 0.62 0.710.710.71 0.69
Voiture 0.57 0.660.660.66 0.63 0.65
Oiseau 0.49 0.51 0.63 0.650.650.65
Chat 0.58 0.59 0.62 0.630.630.63
Biche 0.54 0.61 0.60 0.640.640.64
Chien 0.62 0.66 0.670.670.67 0.670.670.67

Grenouille 0.51 0.680.680.68 0.61 0.63
Cheval 0.59 0.670.670.67 0.63 0.63
Bâteau 0.770.770.77 0.76 0.74 0.74
Camion 0.67 0.730.730.73 0.64 0.65

Moyenne 0.59 0.65 0.65 0.660.660.66

TABLE 3 – Scores de ROCAUC sur le jeu de données
CIFAR-10.

images entières. La Figure 4 illustre l’expérience en mon-
trant les images les plus normales et les plus anormales
selon la métrique issue du VQ-VAE. Le VQ-VAE semble
alors capable de correctement donner un score de norma-
lité élevé à des images relativement diverses au sein d’une
même classe (diversité des couleurs, des arrière-plans, du
paysage, etc.). Cela corrobore le fait que le VQ-VAE est
capable d’extraire des caractéristiques pertinentes au sein
d’images d’une même catégorie.

4 Conclusion
Dans cet article, nous avons illustré le potentiel des VQ-
VAE pour l’AD. Nous avons mis en avant, pour la première
fois, le fait que les métriques issues des VQ-VAE sont as-
sez robustes et riches pour détecter les anomalies dans les
images. En effet, après avoir développé une approche intui-
tive pour la construction d’une carte d’anomalies à l’aide
des VQ-VAE, nous obtenons des résultats compétitifs avec
d’autres approches de l’état de l’art pour l’AD au niveau
des pixels (jeux de données MVTec et UCSD-Ped1) et pour
l’AD au niveau des images (jeu de données CIFAR-10).



(a) Images les plus normales.

(b) Images les plus anormales.

FIGURE 4 – Sélection d’illustations pour l’expérience
CIFAR-10 avec le modèle VQ-VAE SSIM+AM : échan-
tillons des images les plus normales (a) et anormales (b)
des catégories Voiture (haut), Biche (milieu) et Chat (bas),
lorsque le modèle est entraîné sur cette même catégorie.

Les résultats montrent que les métriques inhérentes aux
VQ-VAE donnent de meilleurs résultats que celles des
VAE, sans introduire de complexité supplémentaire dans
le modèle. Ces résultats sont donc en accord avec l’intérêt
croissant de la communauté pour les VQ-VAE.
Dans le but d’une amélioration des performances du mo-

dèle à partir de nouvelles métriques sur l’espace latent des
VQ-VAE, des futures recherches pourraient considérer tirer
profit d’autres résultats récents, notamment l’utilisation de
plusieurs registres de vecteurs [30] [10] ou de procédures
d’entrainement particulières [11].
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