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Indiquer l'incertitude d'une prédiction aide à la décision [3, 4]

Si l'impact du bruit d'annotation sur les performances est étudié, ses 
effets en terme de quantification d'incertitude restent sous-explorés.

- Complexité de la tâche (observation partielle de la vérité)
- Biais de l'annotateur (subjectivité et expérience de l'expert)
- Processus répétitif / automatique [1]
➔ Amplifié dans le contexte médical [2]

S'il y a du conflit entre classe (incertitude aléatoire AU) :
➔ Clinicien : observation insuffisante pour conclure
➔ Chercheur : entrées additionnelles nécessaires

Si le modèle est ignorant sur la donnée (incertitude épistémique EU) :
➔ Clinicien : classification non fiable

➔ Chercheur : généralisation du modèle (plus de données, augmentations...)

Introduction
Les annotations bruitées sont courantes.

Impact d'un bruit d'annotation symétrique sur la quantification 
d'incertitude par Monte Carlo Dropout 

Contribution

Holter de Doppler transcrânien TCD-X (haut) et
ambiguité entre les signaux d'emboles sur les 

spectrogrammes obtenus ▶

Embole gazeux vs. artefact Embole solide vs. gazeux

Méthode
Bruit d'annotation symétrique (random flip) [5]
Le bruit d'annotation symétrique simule un changement de classe avec une probabilité fixée (ou taux 
de bruit), uniformèment sur les autres classes.

▲ Évolution des annotations en fonction du taux de bruit sur un espace latent 
représenté en 2D par t-SNE pour le jeu de données HITS

Quantification d'incertitude par Monte Carlo dropout [6]
Cette méthode est la plus utilisée en imagerie médicale pour la quantification d'incertitude [7].

K inférences avec dropout (p=0,2) Calcul de l'incertitude

Entrée

Réseau
1 2 3

...
1 2 3

1 2 3

AU : entropie de la prédiction moyenne

EU : distance des prédictions à la 
prédiction moyenne (KL divergence)

Modèle entraîné :
- entropie croisée pondérée
- Adam / Noam
- dropout (p= 0,2)

Jeux de données et architectures
MNIST [8]

Images de chiffres 
manuscrits

Description Signaux EEG Spectrogrammes de Doppler 
transcrânien

ESR [9] HITS [10]

Taille

Balance

Architecture

Nombre de paramètres

Entrée

Nombre de classes 10 3
70 000 11 500 1545

86% train, 14% test 80% train, 20% test

2D CNN [10] 2D CNN [10]1D CNN-Transformer [10]
56k 110k 1.682M

Image 1x15x15 Signal 1x178 Image 3x224x96
64% train, 36% test

5

Taux de bruit 0,4Taux de bruit 0 Taux de bruit 0,2 Taux de bruit 0,6

Artefact Embole gazeux Embole solide

Résultats

◀ Performances de classification en termes 
d'accuracy sur les trois jeux de données. 
Moyenne et écart-type sur 5 entraînements.

Le bruit d'annotation diminue les performances de classification.

◀ Distribution du score maximal des 
prédictions moyennes.

- le prédicteur optimal est 
différent de celui non bruité ;
- les distributions d'entropie plus 
élevées sont favorisées ;
- HITS : effet moins important dû 
au sur-apprentissage

Les prédictions s'uniformisent, deviennent "moins certaines".

EU
- conséquence de l'uniformisation des 
prédictions
- traduit la convergence du modèle vers un 
processus de Bernoulli uniforme 

◀ Distribution des incertitudes aléatoire et épistémique 
quand le taux de bruit augmente.

AU
- conséquence de l'évolution des prédictions
- quantification non robuste au bruit
- cohérence avec l'ajout de conflit à 
l'entraînement

En conséquence, AU augmente et EU diminue.

◀ Distribution de l'incertitude aléatoire 
moyenne des prédictions justes et erronées 
pour le jeu de données HITS.

◀ Évolution de l'exactitude balancée en 
retirant des données par incertitude 
décroissante (traits pleins) ou aléatoirement 
(pointillés) pour le jeu de données HITS

- L'AU conserve des valeurs relatives qui 
permettent d'identifier des données 
erronées. 

- La distribution de l'AU des prédictions 
erronées est globalement plus élevée 
que celle des prédictions justes. 

AU reste fiable pour la détection des erreurs (exemple sur HITS).

Conclusion
Incertitude aléatoire (AU) 

traduit l'augmentation de conflit à l'entraînement
Incertitude épistémique (EU)

traduit l'effondrement du modèle

● Diagnostic non-supervisé de l'entraînement
● Perte de fiabilité à l'inférence
● AU permet d'identifier des données erronées
(dans un scénario de bruit simple)
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