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Résumé — Nous étudions plusieurs méthodes de détection d’anomalies dans des images couleurs, basées sur des auto-encodeurs
par patch. Nous comparons les performances de trois types de méthodes basées, la premiere, sur I’erreur entre 1’image originale et
sa reconstruction, la seconde, sur I’estimation du support de la distribution des images normales dans 1’espace latent, et la troisieme,
sur ’erreur entre 1’image originale et une version restaurée de I’image reconstruite. Ces méthodes sont évaluées sur la base d’images
industrielles MVTecAD et comparées a deux méthodes tres performantes de 1’état de I’ art.

Abstract — We study several methods for detecting anomalies in color images, constructed on patch-based auto-encoders. We
compare the performance of three types of methods based, first, on the error between the original image and its reconstruction,
second, on the support estimation of the normal image distribution in the latent space, and third, on the error between the original
image and a restored version of the reconstructed image. These methods are evaluated on the industrial image database MVTecAD

and compared to two competitive state-of-the-art methods.

1 Introduction

La détection d’anomalie est un paradigme d’apprentissage
alternatif aux méthodes supervisées et adapté a des taches
pour lesquelles il est soit trop cofiteux d’obtenir des données
annotées, soit difficile de caractériser le type d’anomalie ren-
contré. Dans ce contexte, on cherche a paramétrer un modele
statistique de représentation de la normalité a partir de don-
nées "saines", ¢’est-a-dire ne contenant pas d’anomalies. En
inférence, les échantillons tests s’écartant de la distribution
normative sont considérés comme des anomalies (outlier).
L architecture classique d’un modele de détection d’anomalies
est constituée de plusieurs modules, un module (facultatif)
d’encodage de I’information contenue dans les données d’en-
trée dans un espace de représentation, suivi d’une modélisation
statistique de la distribution normative (modele génératif) ou
du support de cette distribution (modele discriminatif) dans
I’espace de représentation et enfin d’une mesure de distance
a la distribution normative qui permet détecter la présence de
données outliers. De nombreux développements méthodolo-
giques ont été proposés récemment dans ce domaine [2} (6]
avec des applications en vision par ordinateur. Ces développe-
ments ont é&t€ menés conjointement avec la constitution d’une
base de données d’images industrielles, la base MVTecAD [l1]],
mise 2 la disposition de la communauté et permettant une ana-
lyse comparative des performances des différents algorithmes
de détection d’anomalies.

Nous proposons d’étudier plusieurs méthodes de détection
d’anomalies, basées sur des auto-encodeurs par patch (ou ima-
gette), pour des tiches de détection d’anomalies dans des
images couleurs. L’intérét des approches par patch réside dans
le travail a petite échelle qui permet 1) de mettre I’accent sur
de petites structures, 2) d’augmenter la taille des bases d’en-
trainement (grand nombre de patchs disponibles) ou encore 3)
d’entrainer des modeles plus 1égers au prix cependant d’une
perte de contexte global.

Nous comparons les performances de trois types de méthodes.
Le premier type de méthodes consiste & mesurer 1’erreur entre
I’image originale donnée a I’entrée d’un auto-encodeur et sa
reconstruction a la sortie. L hypothese sous-jacente est qu’un
auto-encodeur, entrainé sur des images ‘normales’ (i.e. sans
anomalie), reconstruira moins bien une image présentant un
défaut a I’inférence. Une deuxieme famille de méthodes es-
saie d’estimer directement le support de la distribution des
images normales dans 1’espace latent continu et compressé
de I’auto-encodeur. Enfin, une troisieme famille de méthodes
s’appuie sur la discrétisation de cet espace latent pour ap-
prendre un modele auto-régressif permettant de "restaurer"
les images déviant de la normalité, c’est-a-dire les rapprocher
d’images normatives avant de les reconstruire. L’ originalité de
nos contributions est la suivante : jusqu’ici, a notre connais-
sance, tous les modeles évalués sur MVTec AD reposant sur la
modélisation de I’espace latent d’images nécessitent un réseau
extracteur de caractéristiques visuelles pré-entrainé sur une
tres large base de données telle que ImageNet (ce qui peut
s’avérer long, couteux, et peu transférable a d’autres appli-
cations). D’autre part, nous nous intéressons spécifiquement
a des méthodes par patch et considérons des espaces latents
continu ou discrétisé. Enfin, nous comparons ces modeles a
deux méthodes tres performantes de 1’état de 1’art, entrainées
dans les mémes conditions que nos auto-encodeurs par patch,
les méthodes PaDiM [2] et Fastflow [6]], sur deux types d’ob-
jets texturés de la base MVTecAD : des photos de planches de
bois (wood) et de tissus d’ameublement unis (carpet).

2 Meéthodes
2.1 Apprentissage de représentation

Apprentissage de représentation continue

Un auto-encodeur est d’abord entrainé a reconstruire des
patchs (i.e. imagettes) d’images "normales" avec une fonc-
tion de cofit définie comme :
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FIGURE 1 : Schéma synthétique des méthodes présentées. L’auto-encodeur est entrainé avec des patchs d’images normales. A 1’inférence, on
présente des patchs extraits d’images anormales. Les méthodes continues ne tiennent pas compte du processus de discrétisation.

Lap(x) = ||x — %3 avec X = D(z) = D(E(x))
x un patch d’image RVB et X sa reconstruction apres décodage
D de sa représentation latente z, obtenue par encodage F.
L’utilisation de patchs permet d’augmenter artificiellement
la taille de la base de données, et donc d’introduire un effet
de régularisation, qui peut limiter le sur-apprentissage. Cet
apprentissage est dit "continu" car il n’y a aucune restriction
sur les valeurs que peut prendre z.
Apprentissage de représentation discrétisée
Une alternative a I’apprentissage de représentation continue
consiste a forcer les représentations latentes a prendre des va-
leurs discretes [5]]. Ces valeurs sont prises dans un dictionnaire
appris au cours de I’entrainement £x = {e?, ..., e} de taille
K, chaque coordonnée 27 de la représentation latente du patch
z est remplacée par le vecteur du dictionnaire ¥ le plus proche
(k = argmin, ||z7 — €'||2), donnant une représentation discre-
tisée zq4. La fonction de colit de ce modele s’exprime comme :

Lap aiserer. (%) = [[x = %[5 +]|sgl2] —2q|[3 + Bll2— sglzq] I3
Avec zq = (2},..,20). 2z = E(x) = (2}, ...,20) etk =
D(zq), L la dimension spatiale de I’espace latent et sg[-] dé-
signe I’opérateur d’arrét de gradient. L’intérét d’un espace
latent discretisé peut étre d’utiliser des modeles auto-regressifs
pour la prédiction de certaines coordonées de zq a partir
d’autres, ou dans le but de structurer différemment I’espace
latent.

2.2 Détection d’anomalies

Erreur de reconstruction

La méthode standard pour la détection d’anomalie consiste a
estimer, 4 I’inférence, ’erreur ||x — %||3 utilisée aussi pendant
I’entrainement. Cette méthode est applicable dans le cas de
I’apprentissage de représentation continue ou discréte. Dans ce
travail, seule I’erreur du pixel central est utilisée pour obtenir
les cartes d’anomalies.

SVM uniclasse

Une méthode alternative a ’erreur de reconstruction, proposée
dans [3], consiste & estimer le support de la distribution de
probabilité des patchs normaux dans 1’espace latent. Pour cela,
on extrait les représentations latentes z; des patchs d’entraine-
ment x;, et on construit, a I’aide d’un séparateur a vaste marge
(SVM) uniclasse, une fonction f, positive sur le domaine des
z; et négative a I’extérieur. Cette fonction est construite par
projection des z; dans un espace de plus haute dimension a
’aide d’une transformation ¢(.) ot ils sont séparés de I’ori-
gine par un hyperplan. Un score d’anomalie correspondant
a la distance a I’hyperplan peut ensuite étre attribué au pixel
central de chaque patch.

Erreur de restauration

Une méthode hybride, consiste a modéliser la distribution dans
I’espace latent, dans le but de corriger (re-échantilloner) les
anomalies, puis utiliser le décodeur pour repasser dans I’espace
image et comparer I’image corrigée (aussi appelée restaurée)
a I’image originale. Ceci peut permetre de limiter les faux
positifs si le patch restauré est proche du patch initial dans
I’espace image, ce qui ne serait pas possible en évaluant di-
rectement la probabilité dans I’espace latent. L’ auto-encodeur
discretisé peut étre associé a un modele auto-régressif pour
modéliser la distributiorﬂ p(z|2y, ..., 20" des coordonées
du vecteur zq qui prennent valeur dans £. Durant la phase
d’inférence, si la probabilité d’un élément de la séquence est
inférieure a un seuil 7 préalablement fixé, alors cet élément
est ré-échantillonné. Ce vecteur restauré zy est décodé pour
obtenir un patch restauré X = D(Zq). L’erreur de restaura-
tion est ensuite calculée comme SSTM (x,X) avec SSTM la
Structural SIMilarity.

1En réalité ce sont les probabilités des indices k des ¥ € £ qui sont
appris et non pas directement les probabilités des e*. Aussi, les e¥ et 27 ne
sont pas scalaires mais de dimension d.



3 Expériences
3.1 Base de données d’images industrielles

La base de donnée utilisée est la base MVTecAD [1]]. Cette
base d’images industrielles contient 5354 images, divisées en
15 types : 10 images d’objets et 5 de textures. On se foca-
lisera dans ce travail sur deux sous-catégories d’images de
texture, wood et carpet. La catégorie wood contient des photos
de planches de bois, réparties en 247 images d’entrainement
(normales), 19 images de test normales et 60 images de tests
contenant 5 types possibles de défauts. La catégorie carpet
contient des photos de tissus d’ameublement unis (i.e. sans
motifs), réparties en 280 images d’entrainement, 28 images de
test normales et 89 images de test défectueuses, avec 5 types
de défauts. Les images de la catégorie wood et carpet sont de
résolution 1024 par 1024 pixels.

3.2 Hyperparametres des méthodes

L’encodeur est composé de 4 blocs de convolution avec des
noyaux de taille (5, 5), (3, 3), (3,3) et (3, 3), stride de respec-
tivement (1, 1), (1,1), (3,3) et (1,1) (donnant une dimension
spatiale d’espace latent L = 17x17), nombre de filtres respec-
tivement de 3, 4, 12 et 16 (donnant une dimension de canaux
d’espace latent d = 16), pas de padding et une activation GeLu.
Chaque bloc est suivi d’un bloc de batch normalization. Le
décodeur est construit comme le symétrique de I’encodeur. La
taille du dictionnaire K utilisé pour la discrétisation est fixée
a 1024. L’ auto-encodeur est entrainé en extrayant 1000 patchs
(concaténation RVB) par image de taille 63x63 %3, c’est-a-
dire 247 000 patchs pour wood et 280 000 pour carpet. Nous
avons utilisé 1’optimiseur Adam sur 10 époques, avec une
taille de batch de 100. Pour le SVM uniclasse, nous avons fixé
v = 0.03 et utilisé un noyau gaussien dont I’hyperparametre
% a été fixé comme le produit de la variance et de la dimension
des z;. L’architecture du Transformer contient 8 blocs de dé-
codeur a 8 tétes avec une dimension de représentation de 256
et une taille de 512 pour les couches denses intermédiaires. Le
seuil de ré-échantillonnage 7 est fixé a 5%. La taille de fenétre
pour le calcul de la SSIM est de 63 par 63.

3.3 Comparaison a I’état de ’art

Nous comparons nos modeles avec deux méthodes de 1’état de
I’art parmi les plus performantes pour la détection d’anomalie
sur MVTecAD : PaDiM [2] et FastFlow [6]. Ces deux modeles
reposent sur I’extraction de caractéristiques des images par un
réseau de convolutions (ici un ResNet50) et 1a modélisation de
leur distribution par des mixtures de gaussiennes multivariées
pour le premier, et un modele de Normalizing Flow pour le
second. L’implémentation des modeles est faite grace a la
bibliotheque Anomalib [4].

FIGURE 2 : Image originale (gauche), reconstruction par AE
(centre gauche), reconstruction par AE discretisé (centre droit) et
restauration par AE discretisé (droite)

TABLE 1 : Performances des modeles étudiés sur wood et carpet.

MVTecAD Aﬁ[}iggcb’o AUPRC A%llillzgob’o

carpet | wood | carpet | wood | carpet | wood
weons. | 017 | 0ds | 0% | 0% | o35 | o5
Mecons | 016 | o4 | %92 | 026 | o6 | o
v | o | o5 | 02 | 035 | §id | o
e | 05 0% | o [ am | 07 | 07
S | 00 o [ | 08 | 08
o | 05 | 0% o | om | 19| 08
oo | 05 [ 1% | oms oar | 08 | 0%

3.4 Métriques

Les différentes méthodes sont évaluées a I’échelle du pixel
grice a des métriques classiques : I’aire sous la courbe ROC
(AUROC), ainsi que 1’aire sous la courbe précision-rappel
(AUPRC), moins sensible au déséquilibre de classe et qui
n’utilise pas le taux de faux positifs. A 'instar de [, nous
étudions également I’aire sous la courbe de Per Region Over-
lap ou chevauchement par région (AUPRO), qui mesure la
moyenne des sensibilités calculées par anomalie (i. e. zone
défectueuse de I’image), ce qui permet de ne pas favoriser
la segmentation des grandes anomalies par rapport aux plus
petites, un biais tres présent avec la mesure d’AUROC. Nous
nous intéressons aussi aux aires sous les courbes ROC et PRO
correspondant a un taux de faux positifs inférieur a 30% H En
effet, les cartes d’anomalies comportant plus de 30% de faux
positifs peuvent étre considérées comme dégénérées et sans
intérét dans le cadre d’anomalies ne couvrant qu’une zone tres
faible des images (3.9% pour le jeu de test de wood et 1.6%
pour carpet).

4 Résultats et discussion

Le tableau [I|évalue les métriques présentées pour I’erreur de
reconstruction de I’auto-encodeur et de 1’auto-encodeur dis-
crétisé (AE recons. et AE discret. recons.), le SVM uniclasse
apres projection de I’encodeur ou encodeur discrétisé (E +
SVMu ou E discret. + SVMu), la SSIM entre la restauration
et I’image originale (AE discret. restau.), les deux méthodes
concurrentes PaDiM et FastFlow, le tout sur les jeux de test
de carpet et wood. La figure 2] présente les différences entre
la restauration et les reconstructions continue et discréte. La
figure 3] présente des exemples de cartes de scores d’anomalies
obtenues par nos différentes méthodes.

Les performances de FastFlow sont supérieures quelle que
soit la métrique ou le type de texture évalué. En fonction
de la métrique évaluée, PaDiM ou AE discret. restau. sont
fréquemment 2¢me ou 3éme. Les méthodes E + SVMu et AE
discret. restau. obtiennent des performances en AUPRO tres
proches de FastFlow sur wood. Sur carpet, seul AE discret.
restau. conserve de bonnes performances parmi nos modeles.

2l est important de noter que le score d’un classifieur aléatoire pour
AUPRO 30 et AUROC 30 est de 0.15. Pour I’AUPRC, ce score serait de 0.02
pour carpet et 0.04 pour wood.
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FIGURE 3 : Comparaison des méthodes présentées sur 4 examples (2 wood et 2 carpet)

Une étude plus approfondie montre une grande disparité de
performances en fonction du type d’anomalie a détecter sur
les images. Par exemple, E + SVMu obtient une AUPRO de
0.49 seulement sur les images de wood contenant une tache
de liquide, alors qu’il détecte les trous avec une AUPRO de
0.94. Les modeles semblent meilleurs lorsque 1’anomalie a
segmenter a un contraste différent des motifs normaux. Ce
phénomene pourrait expliquer la chute de performance sur
carpet, en particulier sur les anomalies de forme comme les
incisions ou celles qui ne modifient pas beaucoup la couleur
comme avec la contamination par éclat métallique.

Un avantage important de I’approche par patch est la légereté
des modeles. La taille de I’auto-encodeur est de seulement
quelques milliers de parametres 1a ol des modeles reposant
sur de grands extracteurs de caractéristiques contiennent plu-
sieurs dizaines voire centaines de millions de parametres. Ils
demandent aussi généralement davantage de temps et de res-
sources pour &tre entrainés. Un désavantage de 1’approche par
patch se trouve dans le temps d’inférence, généralement plus
long car I’obtention d’une carte de score complete nécessite
de nombreux passages dans le modele.

Dans [1], un auto-encodeur entrainé sur 1/4 de I’image et
utilisant I’erreur de reconstruction a I’inférence obtient une
AUROC 30 de 0.29 sur carpet et 0.42 sur wood, une AUPRO
30 de 0.31 sur carpet et 0.52 sur wood et enfin une AUPRC de
0.04 sur carpet et 0.20 sur wood. Ces performances, a compa-
rer avec AE recons. (premiere ligne de la table[T)) qui procede
de maniere tres similaire mais sur des imagettes, n’indique pas
clairement une supériorité de I’'une ou I’autre échelle de travail
lorsqu’on s’intéresse seulement a I’erreur de reconstruction.
Dans leurs articles originaux respectifs, PaDiM et Fastflow
rapportent des AUROC de 0.94 et 0.97 sur wood et 0.99 et 0.99
sur carpet. Ces valeurs, bien supérieures a celles présentées
dans la table[T] ne sont pas comparables car elles sont obtenues
a I’aide d’un pré-entrainement du réseau d’apprentissage de
représentation sur ImageNet (1.5 millions d’images).

Ce travail a permis de positionner des méthodes originales de

détection d’anomalies basées sur des auto-encodeurs par patch
par rapport a 1’état de I’art, sur une base de données de réfé-
rence, la base MVTecAD. Des perspectives a ce travail visent
a mieux analyser les limites de nos modeles (en particulier en
fonction du type d’anomalies), a 1I’évaluer sur d’autres classes
d’objet de MVTecAD et a explorer leur performance pour des
taches de détection d’anomalies en imagerie médicale.
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