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Résumé
La détection d’observations hors distribution (OOD)
constitue un enjeu central pour le déploiement fiable des
modèles d’apprentissage automatique, en particulier dans
des systèmes critiques. En apprentissage profond, cette
tâche est fréquemment abordée via la quantification d’in-
certitude épistémique, supposée élevée lorsque le modèle
rencontre une entrée supposément éloignée de ses données
d’entraînement. Cependant, des résultats récents montrent
que de nombreuses méthodes échouent à séparer correcte-
ment incertitudes épistémique et aléatoire, ce qui dégrade
les performances OOD.
Dans cet article, nous soutenons que cette difficulté pro-
vient en partie d’un biais inhérent à la classification : en op-
timisant la performance discriminative, un classifieur pro-
fond peut apprendre une représentation latente qui élimine
précisément l’information de densité nécessaire à la détec-
tion OOD. Nous illustrons ce phénomène dans un cadre si-
mulé, puis sur une expérience de classification d’images.
Nos résultats montrent que, pour une même méthode de
quantification d’incertitude, la détection OOD est signifi-
cativement améliorée lorsque l’on travaille dans l’espace
latent d’un auto-encodeur plutôt que dans celui d’un clas-
sifieur.
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Abstract
Out-of-distribution (OOD) detection is a central challenge
for the reliable deployment of machine learning models,
especially in safety-critical systems. In deep learning, this
task is often addressed through epistemic uncertainty quan-
tification, which is assumed to be high when the model en-
counters an input that is supposedly far from its training
data. However, recent results show that many methods fail
to properly disentangle epistemic and aleatoric uncertainty,
which in turn degrades OOD detection performance.
In this paper, we argue that this difficulty partly stems from
a bias inherent to classification itself : by optimizing discri-
minative performance, a deep classifier may learn a latent
representation that precisely removes the density informa-
tion required for OOD detection. We illustrate this pheno-
menon in a controlled simulated setting, and then on an

image classification experiment. Our results show that, for
the same uncertainty quantification method, OOD detection
is significantly improved when operating in the latent space
of an autoencoder rather than that of a classifier.

Keywords
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1 Introduction
La recherche en apprentissage automatique s’est longtemps
attachée à améliorer la performance prédictive des modèles.
Cependant, avec les avancées récentes en intelligence artifi-
cielle (vision, recommandation, modèles de langage, etc.) et
son intégration dans un nombre croissant de systèmes par-
fois critiques, de nouveaux défis émergent. Une attention
grandissante est désormais portée aux coûts écologiques,
économiques et sociétaux de l’IA [21], ainsi qu’à la de-
mande de modèles plus frugaux. Pour des modèles déjà ca-
pables d’atteindre des performances proches de l’optimal,
il devient crucial de capturer et de rapporter l’incertitude
associée aux prédictions locales les plus sensibles, même si
elles sont rares. Une seule défaillance peut être fatale dans
des systèmes critiques pour la sécurité, tels que la conduite
autonome, les applications médicales ou spatiales. La ré-
cente révolution des grands modèles de langage (LLM 1)
et leur démocratisation ont également soulevé des inquié-
tudes majeures concernant la transparence des prédictions,
notamment face à l’excès de confiance que certains modèles
affichent dans leurs prédictions. Dans la plupart des appli-
cations, des modèles dits “boîte noire” sont déployés, et la
recherche vise en partie à rendre plus transparentes les pré-
dictions de ces modèles parfois très complexes.
Dans ce contexte, l’évaluation des modèles d’apprentissage
automatique doit aller au-delà de la performance prédictive
brute et prendre explicitement en compte l’incertitude et la
confiance associées aux prédictions. La détection d’obser-
vations hors distribution [17, 13] (détection OOD 2 en phase
de test) vise précisément à identifier les entrées pour les-
quelles le modèle n’a pas été correctement entraîné [6, 29].
Par exemple, un modèle assistant un médecin et entraîné à
catégoriser la pathologie de nouveaux patients devrait être

1. LLM pour Large Language Model.
2. OOD pour Out-of-distribution.
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FIGURE 1 – Décomposition d’incertitude par apprentissage profond bayésien et approximation de Laplace. L’incertitude aléa-
toire est présentée en figure 1a, et l’incertitude épistémique en figure 1c, avec un dégradé allant du rouge au bleu, correspondant
respectivement à une incertitude élevée et faible.

capable de signaler son incertitude lorsqu’un patient pré-
sentant une maladie inconnue (comme le COVID-19 lors
de son émergence) se présente. De même, dans un contexte
de conduite autonome, la reconnaissance de panneaux de
signalisation peut être fortement dégradée par la présence
de neige ou de brouillard, absents du jeu d’entraînement.

La quantification d’incertitude est un champ d’étude de
l’apprentissage automatique qui s’est en partie attelé à
adresser cette question de détection OOD. Dans la littéra-
ture, on distingue généralement deux grands types d’incer-
titude [8] : l’incertitude aléatoire (liée aux données) et l’in-
certitude épistémique (liée au modèle). L’incertitude aléa-
toire provient de la nature stochastique du processus géné-
rateur des données, tandis que l’incertitude épistémique est
associée à un manque de connaissance. La première est gé-
néralement considérée comme irréductible, alors que la se-
conde peut être atténuée par l’acquisition de données sup-
plémentaires. Ces deux types d’incertitude sont illustrés en
figure 1, à l’aide d’un modèle d’apprentissage bayésien pro-
fond et d’une approximation de Laplace [12], sur un jeu de
données synthétique. L’incertitude aléatoire permet d’iden-
tifier les zones où la prédiction est intrinsèquement diffi-
cile : dans ces régions, les deux classes du jeu de données
se chevauchent effectivement. À l’inverse, une incertitude
épistémique élevée traduit un manque de connaissance du
modèle. Elle correspond à des régions de l’espace des en-
trées insuffisamment couvertes par les données d’entraîne-
ment, pour lesquelles il serait donc risqué de se fier à la pré-
diction du modèle. C’est précisément ce second type d’in-
certitude qui est généralement mobilisé en quantification
d’incertitude pour détecter des observations hors distribu-
tion.

Afin de dissocier l’incertitude aléatoire de l’incertitude
épistémique, de nombreuses méthodes ont été proposées
ces dernières années [9]. Cependant, cet article de position
se veut le plus ouvert possible ; c’est pourquoi nous avons
choisi de présenter ces méthodes dans une section dédiée,
que nous considérons indépendante du reste de l’article.

L’utilisation de l’incertitude épistémique pour la détection
hors distribution (OOD) est largement admise et s’est mon-
trée particulièrement efficace. Cependant, un nombre crois-
sant de travaux se montrent critiques vis-à-vis de cette ap-

proche [16], en particulier dans le cadre de l’apprentissage
profond. Des travaux récents ont notamment mis en évi-
dence une corrélation (trop) importante entre les compo-
santes aléatoire et épistémique [19] pour la plupart des mé-
thodes considérées.

Dans cet article, nous soutenons qu’il existe un biais inhé-
rent, non pas lié à la méthode de quantification d’incertitude
employée, mais à la tâche de classification elle-même, et
que ce biais peut en partie expliquer les échecs récents de la
détection OOD en apprentissage profond. En conséquence,
la comparaison des méthodes de quantification d’incerti-
tude épistémique peut s’avérer secondaire, dès lors que l’in-
formation déterminante pour la détection OOD est éliminée
en amont par la tâche de classification elle-même. Nous
montrons également que ce phénomène peut être partiel-
lement atténué par l’utilisation d’auto-encodeurs, qui pré-
servent mieux la densité dans l’espace latent et permettent
ainsi une détection OOD plus fiable. Cet avantage s’accom-
pagne toutefois d’un coût en termes de performances : les
représentations latentes issues d’un auto-encodeur sont gé-
néralement moins discriminantes que les sorties d’un clas-
sifieur. Dans cet article, nous utilisons des modèles simples
et n’employons pas, par exemple, d’auto-encodeurs varia-
tionnels [4]. Bien que leurs avantages soient nombreux, ils
sortent du cadre de ce travail. Ici, c’est la différence de tâche
entre classifieur et auto-encodeur qui constitue le point cen-
tral. En résumé, nous souhaitons attirer l’attention du lec-
teur sur le fait que la recherche de performances maximales,
en particulier en classification, induit un coût rarement ex-
plicité : la réduction de la capacité du modèle à détecter les
données hors distribution. Autrement dit, les modèles les
plus performants ont tendance à “oublier leur ignorance”.

L’article est organisé comme suit ; la section 2 introduit les
notions de quantification d’incertitude appliquées à la dé-
tection OOD. Le reste du papier est volontairement plus ac-
cessible et peut être lu indépendamment de cette section.
La section 3 présente une mise en évidence empirique du
problème, souligné dans cet article, de détection OOD en
classification profonde. La section 4 propose une évaluation
expérimentale sur un problème de classification d’images.
Enfin, la section 5 conclut cet article.



2 Détection hors distribution &
Quantification d’incertitude

Dans cette section, nous introduisons la détection hors dis-
tribution (OOD) à travers la notion d’incertitude épisté-
mique présentée en introduction. La section 2.1 présente les
principales méthodes permettant de capturer et de représen-
ter les incertitudes d’un modèle de classification, tandis que
la section 2.2 explicite la quantification d’incertitude épis-
témique dans les prédictions d’un modèle d’apprentissage
automatique.

2.1 Quantification d’incertitude
Dans la littérature, on distingue généralement deux types
d’incertitude [8] : l’incertitude aléatoire (liée aux don-
nées) et l’incertitude épistémique (liée au modèle). L’in-
certitude aléatoire provient du caractère stochastique du
processus générateur des données, tandis que l’incertitude
épistémique est associée à un manque de connaissance. La
première est généralement considérée comme irréductible,
alors que la seconde peut être atténuée par l’acquisition de
données supplémentaires. Afin de dissocier ces deux com-
posantes, de nombreuses méthodes ont été proposées ces
dernières années [9]. Ces approches peuvent être regrou-
pées en quatre grandes familles.
Les méthodes bayésiennes calculent une distribution a pos-
teriori sur les paramètres d’un modèle et construisent une
distribution de second ordre sur les probabilités de classe
via la moyenne bayésienne de modèles (Bayesian model
averaging) [12, 3, 27] :

p(h | D) ∝ p(h)p(D | h). (1)

La quantification d’incertitude en apprentissage automa-
tique repose traditionnellement sur l’apprentissage bayé-
sien, où p(h | D) désigne la densité de probabilité a pos-
teriori d’un modèle h ∈ H conditionnellement à un jeu de
données D. Intuitivement, la dispersion de p(h | D) reflète
l’état de connaissance du modèle, et donc son incertitude
épistémique : plus cette distribution est concentrée (c’est-
à-dire qu’un modèle est nettement plus probable que les
autres), moins l’apprenant est épistémiquement incertain
quant au fait que h∗ soit le modèle optimal. Il est crucial de
noter que le fait que h∗ soit le meilleur modèle n’implique
pas que sa prédiction ŷ = h∗(x), ou encore ph∗(y | x), soit
certaine du point de vue aléatoire. Autrement dit, un mo-
dèle peut être épistémiquement confiant tout en reconnais-
sant que la tâche est intrinsèquement aléatoirement difficile.
Malgré de solides fondements théoriques, l’apprentissage
bayésien a également fait l’objet de critiques substantielles,
notamment en raison de ses hypothèses parfois restrictives
et de la nécessité de recourir à des approximations empi-
riques afin de rendre l’inférence tractable.
Les méthodes d’ensembles capturent l’incertitude épisté-
mique à travers la diversité des estimateurs. Cette diversité
peut être obtenue en randomisant les données d’entraîne-
ment par bootstrapping, en variant l’architecture ou les mé-
canismes de régularisation (par exemple via MC Dropout

ou DropConnect [18]), ou encore en randomisant l’opti-
misation, comme pour Deep Ensembles [14]. L’incertitude
épistémique est alors élevée lorsque le désaccord entre esti-
mateurs est important, tandis que l’incertitude aléatoire est
élevée lorsque l’entropie moyenne des estimateurs est im-
portante. Il a été montré que certaines de ces techniques
peuvent être interprétées comme des approximations de la
distribution a posteriori de second ordre mentionnée pré-
cédemment [12]. Bien qu’intuitive et largement applicable,
cette famille de méthodes a également été critiquée quant à
sa justification théorique.
L’Evidential Deep Learning (EDL) adopte une perspective
fréquentiste et vise à minimiser à la fois l’erreur du modèle
et l’incertitude épistémique, cette dernière étant représen-
tée par une probabilité de second ordre, sans nécessiter la
spécification d’un a priori ou d’un a posteriori sur les pa-
ramètres. Dans le cas de la classification multi-classes, la
distribution de Dirichlet est généralement utilisée [23, 26].
Malgré des performances empiriques raisonnables, cette fa-
mille récente de méthodes a fait l’objet de nombreuses cri-
tiques [1]. En particulier, certains comportements attendus
se sont révélés impossibles à satisfaire [11], conduisant à
la conclusion générale que l’EDL n’est pas adapté à une
quantification correcte de l’incertitude épistémique.
Les méthodes fondées sur la densité/distance modélisent
typiquement les incertitudes aléatoire et épistémique di-
rectement dans l’espace des variables [20, 7]. Ces ap-
proches peuvent également construire une distribution de
second ordre dans une étape de post-traitement [2]. En
pratique, l’incertitude épistémique associée à une prédic-
tion est élevée lorsque sa vraisemblance est faible pour
toutes les classes du jeu de données, tandis que l’incerti-
tude aléatoire est élevée lorsque l’instance est susceptible
d’appartenir à plusieurs classes. Le principal inconvénient
de ces méthodes est que l’incertitude épistémique peut être
non bornée ou insuffisamment justifiée théoriquement, bien
qu’elles puissent au moins produire un classement cohérent
des prédictions.
En raison des limites intrinsèques de la théorie des proba-
bilités classique pour représenter certaines formes d’igno-
rance et d’imprécision, plusieurs cadres mathématiques al-
ternatifs ont été développés [5]. La théorie des fonctions
de croyance, par exemple, permet de représenter diffé-
rents niveaux d’ignorance. Les probabilités imprécises per-
mettent la construction d’ensembles crédaux, formalisant
des bornes inférieures et supérieures pour chaque probabi-
lité. De même, la théorie des sous-ensembles flous fournit
un formalisme permettant de représenter des frontières de
classes graduelles.

2.2 Incertitude épistémique
Soit (X,Y ) une paire de variables aléatoires 3, où X prend
ses valeurs dans un espace d’entrée X ⊆ Rr et Y dans l’es-
pace des sorties Y = {1, . . . ,K}. Les données sont suppo-
sées générées selon une distribution jointe inconnue P sur
X × Y . Un jeu de données d’entraînement est donné par

3. Nous omettons ici la notion de vecteur aléatoire par souci de sim-
plicité.



D = {(xi, yi)}ni=1, constitué de n réalisations i.i.d. selon
P . Un classifieur est une fonction h : X → Y appartenant
à une classe d’hypothèses H et produisant une distribution
conditionnelle ph(y | x).
L’outil optimal [10] pour la détection hors distribution
d’une nouvelle instance x est la densité p(x), ou, en clas-
sification, la densité conditionnelle p(x | y). Une instance
présentant une densité conditionnelle très faible pour toutes
les classes a peu de chances d’appartenir à la distribution
d’entraînement. Cependant, le processus générateur étant
inconnu, cette approche est irréalisable en pratique. Pour
pallier cette difficulté, il est possible d’utiliser l’incertitude
épistémique associée à la prédiction ph(y | x) : une incer-
titude épistémique élevée indique que le modèle a affaire à
une entrée pour laquelle il n’a pas été spécifiquement en-
traîné.
Considérons un prédicteur de second ordre, défini comme
un ensemble de modèles ∆ ⊆ H. Dans la pratique, ∆
peut correspondre à un ensemble d’estimateurs (méthodes
d’ensembles), à un ensemble convexe de probabilités (en-
sembles crédaux), ou à un espace paramétrique (cadre bayé-
sien). Dans la section 4, ∆ correspond à une forêt aléatoire
d’arbres de décision.
Pour chaque entrée x ∈ X , chaque hypothèse h ∈ ∆ pro-
duit une probabilité prédictive ph(y | x), agrégée sous la
forme de la prédiction du modèle de second ordre p∆(y |
x). Une décomposition entropique répandue de l’incerti-
tude s’écrit :

H[p∆(y | x,D)]︸ ︷︷ ︸
Inc. Totale

= E[H [ph(y | x)]]︸ ︷︷ ︸
Inc. Aléatoire

+ I(y, h | x,D)︸ ︷︷ ︸
Inc. Epistémique

,

(2)
où H(·) et I(· | ·) désignent respectivement l’entropie de
Shannon [25] et l’information mutuelle.
Dans le cas discret des forêts aléatoires [24], l’incertitude
aléatoire IAent est la moyenne des entropies prédictives des
M estimateurs hm :

IAent(x) = − 1

M

M∑
m=1

∑
y∈Y

phm
(y | x) log

(
phm

(y | x)
)
.

(3)
L’incertitude totale ITent correspond à l’entropie de la pré-
diction moyenne :

ITent(x) =

−
∑
y∈Y

(
1

M

M∑
m=1

phm
(y | x)

)
log

(
1

M

M∑
m=1

phm
(y | x)

)
.

(4)

L’incertitude épistémique IEent est alors obtenue par diffé-
rence entre l’incertitude totale et l’incertitude aléatoire :

IEent(x) = ITent(x)− IAent(x), (5)

et représente l’incertitude liée au désaccord entre les arbres,
au sein de la forêt.
Afin de diversifier les mesures, nous considérons également
une seconde définition de l’incertitude épistémique fondée
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FIGURE 2 – Corrélations de Spearman entre la densité dans
l’espace d’entrée et la densité dans l’espace latent du MLP
et de l’AE.

sur la variance de la probabilité prédictive [22] :

IEvar(x) =
∑
y∈Y

Var
[
ph(y | x)

]
, (6)

qui, dans le cas des forêts aléatoires, s’écrit :

IEvar(x) =

1

M

∑
y∈Y

M∑
m=1

(
phm

(y | x)−

(
1

M

M∑
i=1

phi
(y | x)

))2

,

(7)

et qui représente la variance entre les prédictions des arbres,
au sein de la forêt.
Dans la section 4, nous utiliserons donc IEent et IEvar dans
un objectif de détection OOD. La section suivante, quant à
elle, ne fait pas encore appel à ces mesures et se concentre
sur la mise en évidence du phénomène dans un cadre si-
mulé.

3 Quand la classification atteint ses
limites

Cette section met en évidence le phénomène central de cet
article : en classification profonde, l’information pertinente
pour détecter les données hors distribution peut être pro-
gressivement éliminée par l’apprentissage, au profit de re-
présentations uniquement optimisées pour la séparation des
classes.
En apprentissage automatique classique, de nombreuses
approches de détection OOD par quantification d’incerti-
tude (souvent plus robustes que leurs équivalents profonds)
opèrent directement dans l’espace d’entrée. Une instance
est alors considérée comme hors distribution au sens où
elle est atypique dans l’espace des variables. Toutefois,
lorsque les données sont complexes ou de grande dimen-
sion (images, texte, etc.), travailler directement dans l’es-
pace d’entrée devient rapidement impossible. Les réseaux



FIGURE 3 – Jeu de données en distribution MNIST (haut) et jeu de données hors distribution Fashion-MNIST (bas).

de neurones profonds 4 jouent alors le rôle d’extracteurs de
caractéristiques : couche après couche, ils transforment la
donnée afin de produire une représentation de plus en plus
abstraite, sur laquelle la prédiction finale devient simple.
Pour illustrer le problème, considérons une classification
binaire d’images entre voitures et bicyclettes. De manière
schématique, un espace latent intermédiaire peut captu-
rer un concept simple tel que le nombre de roues. La sé-
paration devient alors presque linéaire : moins de deux
roues implique une bicyclette, sinon une voiture. Dans ce
contexte, une motocyclette, pourtant clairement hors distri-
bution dans l’espace d’entrée, peut devenir en distribution
dans l’espace latent associé au nombre de roues. Le mo-
dèle peut alors prédire avec une confiance élevée qu’il s’agit
d’une bicyclette 5.
Ce mécanisme illustre un point clé : en classification, le mo-
dèle apprend principalement les invariances et les abstrac-
tions nécessaires à maximiser la performance sur la tâche.
En conséquence, la représentation peut perdre des informa-
tions pourtant cruciales pour détecter des entrées atypiques.
La section suivante propose une illustration contrôlée de ce
phénomène.

3.1 Illustration simulée
Afin de contrôler explicitement la densité p(x) dans l’es-
pace d’entrée, nous générons les données selon un mélange
de gaussiennes :

p(x) =
K∑

k=1

πk · N (x | µk,Σk), (8)

où N (x | µk,Σk) est la densité d’une gaussienne multiva-
riée et πk est le prior associé à la classe k. Dans nos ex-
périences, la distribution est uniforme sur les classes, i.e.
πk = 1

K . À chaque itération, les moyennes µk et les ma-
trices de covariance Σk sont tirées aléatoirement. Nous uti-
lisons des matrices de covariance de rang faible et faible-
ment bruitées 6.

4. Nous parlons ici des réseaux de neurones que nous utilisons dans
l’article, à savoir des réseaux convolutifs et des perceptrons multi-couches.

5. Dans cet exemple, un avion à 3 ou 6 roues, OOD dans l’espace
d’entrée, resterait OOD dans l’espace de représentation latent. Toute l’in-
formation de détection OOD n’est pas perdue dans l’extraction de carac-
téristiques.

6. Matrices de rang 5.

Pour chaque itération, nous générons 5000 données d’en-
traînement et 5000 données de test, selon 100 variables et
3 classes. Un perceptron multi-couches (MLP) et un auto-
encodeur (AE) sont entraînés respectivement à prédire la
classe et à reconstruire la donnée d’entrée. Les deux mo-
dèles disposent d’un espace latent de dimension 10.
Le jeu de test est ensuite projeté dans l’espace latent du
MLP et de l’AE. Nous comparons la log-vraisemblance né-
gative − log p(x) dans l’espace d’entrée à une estimation
de − log p(z) dans l’espace latent, où z désigne la repré-
sentation latente de x. Pour estimer log p(z), nous utilisons
une estimation de densité par noyau gaussien (KDE), avec
une largeur de bande fixée à 0.2

√
10.

La figure 2 présente les résultats obtenus sur 100 itérations.
La corrélation de Spearman entre la densité dans l’espace
d’entrée et celle dans l’espace latent est reportée pour le
MLP 7 (gauche) et pour l’AE (droite). Lorsque qu’une ins-
tance tend à être hors distribution dans l’espace d’entrée,
elle est nettement moins souvent associée à une faible den-
sité dans l’espace latent du MLP que dans celui de l’AE.
C’est précisément le phénomène que nous souhaitons souli-
gner : même si un AE classique ne garantit pas la conserva-
tion de densité (cf. section 5 pour des alternatives), celle-ci
est empiriquement mieux préservée que dans le cas d’un
classifieur profond. La section suivante étudie ce phéno-
mène sur un cas concret de détection OOD en classification
d’images.

4 Expériences
Dans cette section, nous montrons que l’utilisation de clas-
sifieur profond dégrade les performances de détection OOD
sur le jeu de données MNIST [15].
Le modèle est entraîné sur MNIST, puis des données hors
distribution issues de Fashion-MNIST [28] sont injectées
lors de la phase de test (cf. figure 3).
Deux architectures sont étudiées : un perceptron multi-
couches (MLP) et un réseau convolutif (CNN). Nous consi-
dérons ainsi quatre modèles : deux classifieurs (MLP et
CNN) et deux auto-encodeurs (AE-MLP et AE-CNN).

7. À titre indicatif, l’exactitude moyenne du MLP est de 0.94.



4.1 Protocole expérimental
Le MLP suit l’architecture 784 → 512 → 256 → 128 →
64 → 32 → 10. Toutes les activations sont des ReLU, à
l’exception de la dernière couche, linéaire. Le modèle est
entraîné avec une perte d’entropie croisée, un pas d’ap-
prentissage de 10−3, une taille de batch de 128, pendant
4 epochs. Le CNN suit l’architecture Conv(32, 3 × 3) →
Conv(64, 3 × 3) → MaxPool(2) → Conv(128, 3 × 3) →
MaxPool(2) → 128 × 7 × 7 → 256 → 128 → 32 → 10.
Les auto-encodeurs AE-MLP et AE-CNN utilisent le même
encodeur que leurs homologues classifieurs, et un décodeur
symétrique après le goulot d’étranglement en dimension 32.
Ils sont entraînés avec une perte quadratique moyenne, pen-
dant 10 epochs 8.
Les quatre modèles sont entraînés sur les 60 000 images
du jeu d’entraînement de MNIST (28 × 28, normalisées).
Pour chacun d’eux, une représentation latente de dimension
32 est extraite. À partir de ces espaces latents (MLP, CNN,
AE-MLP et AE-CNN), une forêt aléatoire composée de 200
arbres est entraînée.
Les données MNIST de test (10 000 échantillons en distri-
bution) ainsi que les données Fashion-MNIST de test (10
000 échantillons hors distribution) sont ensuite projetées
dans l’espace latent de chaque modèle. La détection hors
distribution (OOD) est réalisée dans cet espace à l’aide de la
forêt aléatoire, en s’appuyant sur une mesure d’incertitude
épistémique calculée selon les équations (5) et (7). Une va-
leur élevée de l’incertitude épistémique (IEent ou IEvar) est
supposée indiquer une instance hors distribution.

4.2 Comparaison de performance
À titre indicatif, le MLP atteint une exactitude de 0.975 et le
CNN une exactitude de 0.988 sur le jeu de test MNIST. Les
résultats qualitatifs obtenus en sortie des auto-encodeurs
AE-MLP et AE-CNN sont présentés en figure 4.
Les figures 5 et 6 présentent respectivement les incertitudes
épistémiques calculées par décomposition entropique (5)
et par variance (7). Pour chaque modèle, l’histogramme
du nombre d’instances de test est représenté en fonction
de l’incertitude épistémique, en distinguant les données
MNIST (en distribution) et Fashion-MNIST (hors distribu-
tion).
Pour les deux classifieurs (MLP et CNN), les distributions
d’incertitude associées à MNIST et Fashion-MNIST se che-
vauchent partiellement très tôt (des instances OOD sont
considérées en distribution). Autrement dit, les représenta-
tions latentes apprises pour la classification ne permettent
pas toujours de distinguer clairement les instances hors dis-
tribution. À l’inverse, lorsque la détection est réalisée dans
l’espace latent des auto-encodeurs, la séparation entre les
deux ensembles est nettement plus marquée, ce qui rend
possible un seuillage plus robuste.
Il est toutefois important de noter que, pour les auto-
encodeurs, les données OOD et les données en distribu-
tion présentent un chevauchement systématique. Par consé-

8. Le nombre d’epochs est choisi en fonction de la convergence obser-
vée.

FIGURE 4 – Résultats obtenus en sortie des auto-encodeurs.
Chaque modèle encode puis décode l’image d’entrée pour
la reconstruire.

quent, il est impossible de distinguer MNIST de Fashion-
MNIST sur la seule base de la prédiction du modèle. Néan-
moins, nous soutenons que ce phénomène ne traduit pas une
défaillance de la détection OOD. Il reflète plutôt la capacité
du modèle à identifier, au sein même du jeu de données de
référence, des instances qui présentent des caractéristiques
OOD. La Figure 7 illustre ce point en présentant les trois
instances de test de MNIST pour lesquelles l’AE-MLP ma-
nifeste la plus forte incertitude épistémique. Bien qu’ap-
partenant formellement au jeu de données MNIST, ces
exemples présentent des caractéristiques clairement OOD.
Ces observations sont cohérentes avec l’hypothèse défen-
due dans cet article. Les classifieurs apprennent une repré-
sentation latente fortement contrainte par l’objectif discri-
minatif, qui favorise la séparation des classes MNIST mais
ne préserve pas nécessairement la structure de densité de
l’espace d’entrée. Ainsi, certaines instances de Fashion-
MNIST peuvent être projetées dans des régions latentes si-
milaires à celles de MNIST, rendant la détection OOD diffi-
cile, même lorsque l’on dispose d’une mesure d’incertitude
épistémique raisonnable.
À l’inverse, les auto-encodeurs sont entraînés à reconstruire
l’image d’entrée, ce qui les contraint à encoder un spectre
plus large d’informations, y compris des facteurs de varia-
tion peu utiles pour la classification des chiffres (texture,
contours, style d’écriture, structure locale, etc.). Cette pré-
servation plus riche des caractéristiques visuelles semble
favoriser une meilleure séparation entre données en distri-
bution et hors distribution dans l’espace latent, et explique
la nette amélioration observée en détection OOD.
Enfin, le choix de la mesure d’incertitude épistémique, dé-
composition entropique (5) ou variance (7), influence peu
qualitativement les résultats, et la conclusion reste inchan-
gée.

5 Discussion & Conclusion
Dans cet article, nous avons montré que la détection d’ins-
tances hors distribution par quantification d’incertitude peut
s’avérer significativement plus difficile, voire pratiquement
impossible, lorsqu’elle est réalisée dans des espaces latents
issus de classifieurs profonds, comparativement à des es-
paces latents issus d’auto-encodeurs. Ce phénomène s’ex-
plique par la capacité des classifieurs à apprendre des re-
présentations abstraites optimisées pour la séparation des
classes, sans contrainte explicite de conservation de la



FIGURE 5 – Histogramme de l’incertitude épistémique (IE)
selon une décomposition entropique. Les classifieurs sont
présentés sur la ligne supérieure et les auto-encodeurs sur
la ligne inférieure.

FIGURE 6 – Histogramme de l’incertitude épistémique (IE)
selon une décomposition par variance. Les classifieurs sont
présentés sur la ligne supérieure et les auto-encodeurs sur
la ligne inférieure.

structure de densité dans l’espace d’entrée.
Certaines approches existent pour préserver davantage cette
information, par exemple en ajoutant des contraintes sur les
distances dans l’espace latent, en utilisant des normalizing
flows, ou en imposant des contraintes de type bi-Lipschitz.
Dans tous les cas, ces solutions reviennent à introduire un
compromis entre performance de classification et capacité
à détecter les données hors distribution, compromis illustré
dans nos expériences par la comparaison entre classifieurs
et auto-encodeurs.
Nous ne proposons pas de preuve formelle, car nous pen-
sons qu’il n’existe pas de garantie théorique générale : un
classifieur peut, dans certains cas, apprendre une représen-
tation latente qui préserve mieux la densité d’origine qu’un
auto-encodeur. L’objectif n’est donc pas d’affirmer que les
auto-encodeurs sont systématiquement supérieurs, mais de
souligner que la détection OOD est intrinsèquement liée au
type de représentation appris, et donc à la tâche d’appren-
tissage.
Pour conclure, nous soutenons qu’évaluer des méthodes de

FIGURE 7 – Instances de test de MNIST pour lesquelles
l’AE-MLP présente la plus forte incertitude épistémique.
Ces instances sont déjà OOD dans le jeu de données témoin.

quantification d’incertitude épistémique en apprentissage
profond uniquement à travers des benchmarks de détection
hors distribution constitue une approche incomplète. Cer-
taines idées peuvent être pertinentes au niveau de la mesure
d’incertitude, mais les performances peuvent être fortement
limitées si l’espace de représentation latent a déjà éliminé
l’information nécessaire à la détection OOD.
Plus généralement, ce travail vise à attirer l’attention sur
un coût rarement explicité de l’optimisation de la perfor-
mance en classification. Gagner quelques points d’exacti-
tude (accuracy) peut se faire au prix d’une représentation
plus compressée et plus abstraite, dans laquelle l’informa-
tion nécessaire à la détection des cas atypiques est partiel-
lement supprimée. Autrement dit, l’amélioration marginale
des performances peut réduire la capacité du modèle à re-
connaître ses propres limites, et donc à signaler de manière
fiable quand il ne sait pas.
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