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Background

通用视觉异常检测 (AD) 旨在在一个基础数据集或已知数据集上学习单
个模型后，识别异常图像并分割来自新颖或未见视觉对象的异常像素。 这
是一个更具挑战性的任务，因为它在面对跨域数据集时需要强大的泛化能
力。 同时，它也是一个更实际的话题，因为人们更关注现实场景中的快速
适应性，尤其是在低数据状态下（即少样本甚至零样本）。 例如，在医学
图像诊断和工业视觉质量检测中，由于固有的稀缺性和隐私保护，难以收集
大规模数据集。 最近，开发通用的视觉异常检测 (AD) 越来越受到关注，因
为现有的无监督 AD，无论是分离的模型还是统一模型，尽管在已知对象上
表现良好，但在未知对象上的性能都很差。



Background

(1)  无监督异常检测的目标是在给定足够的正常训练图像的情况下识别异
常。 大多数无监督AD方法大致可以分为三类：基于嵌入、基于判别和基于
重建的方法。 所有这些方法都局限于识别已知类别的异常，但在未知类别
上的性能往往较差。 对于新的场景，人们必须首先收集足够的正常图像，
然后重新训练模型。 这是低效的，并且缺乏实际应用所需的快速适应性。

(2)  零样本异常检测 (Zero-Shot ADs) 通过利用大型视觉语言模型（例如，
CLIP ）取得了令人印象深刻的性能。AnomalyCLIP  学习与类别无关的提示
嵌入，以对齐逐块符元，从而避免密集窗口操作。 此外，AnomalyCLIP 通
过在 CLIP 的中间层附加一些可学习的符元来改进原始 CLIP 表示。我们认
为，这些额外的操作使模型更加复杂，并可能损害 CLIP 的原始能力

(3)  少样本异常检测 (Few-Shot AD) 主要关注学习或仅使用数量有限的正常
图像。 WinCLIP是首个将 CLIP 模型应用于少样本异常检测的工作，它将正
常符元存储到内存库中，然后使用余弦相似度检索每个查询符元最近的符元，
最后使用最近距离计算异常图。但是，当应用于目标数据集时，它需要重新
训练模型。



Background

        通用视觉异常检测旨在无需额外微调即可识别来自新颖或未见视觉领域
中的异常，这在开放场景中至关重要。 最近的研究表明，像CLIP这样的预
训练视觉语言模型仅使用零样本或少量正常图像就能展现出强大的泛化能
力。 然而，现有方法在设计提示模板、复杂的符元交互或需要额外微调方
面存在困难，导致灵活性有限。 在这项工作中，我们提出了一种简单而有
效的方法，称为AdaptCLIP，它基于两个关键见解。 首先，应该交替学习自
适应视觉和文本表示，而不是联合学习。 其次，查询和正常图像提示之间
的对比学习应该结合上下文和对齐的残差特征，而不仅仅依赖于残差特
征。 AdaptCLIP将CLIP模型视为基础服务，在其输入或输出端仅添加三个简
单的适配器：视觉适配器、文本适配器和提示-查询适配器。 AdaptCLIP支持
跨领域的零样本/少样本泛化，并在基于数据集训练后，能够在目标域上实
现免训练的方式。 AdaptCLIP在来自工业和医学领域的12个异常检测基准测
试中取得了最先进的性能，显著优于现有的竞争方法。



Method

 所有基于图像块的预测分数根据
其空间位置重新排列并插值到原始
输入分辨率。

视觉适配器：使用固定的文本嵌入(Wa和Wn)来适应视
觉标记(Fqi和fq))。它由global和local两个分支组成，
分别变换全局图像token和局部token。架构上，全
局和局部分支使用简单的残差多层感知(MLP)实现。

文本适配器：直接学习两类提示 θ→a,θ→n∈Rr×d ，无需提示模板，其
中 r>0 是提示的长度。 我们将其输入到 CLIP 的冻结文本编码器中，并获得
相应的embeddings



Method

基于对比学习的AdaptCLIP：与静态或可学习的文本提示相比，使用普通图
像作为视觉提示更直观。 因此，我们期望学习查询图像 Xq 及其对应的普通
提示 Xp 之间的比较能力，该能力能够很好地泛化到未见过的物体。 我们发
现，应用多层特征可以产生更好的结果。
1、空间对齐
2、联合上下文和对齐残差特征
3、提示-查询适配器
最终目标是实现像素级异常分割和图像级异常分类。
 因此，我们提出一个轻量级的分割头 � ⁢(⋅ ;θpl) 
基于联合特征学习异常分割 F¯



Method

 Adaptclip：由三个可插的适配器组成，即视觉适配器，文本适配器和及时引
用适配器。 首先，前两个适配器交替学习用于零样本异常检测的视觉和文
本表示。 提示查询适配器进一步学习查询图像与其对应的正常提示之间的
比较能力，用于少样本异常检测。 一旦训练完成，它只需少量样本甚至零
样本的正常图像提示即可分割任何异常。



Experiments

 最先进方法和我们的AdaptCLIP的比较。 ✓ 表示满足，✗ 表示不满足。 我们的
方法支持在不同领域进行零样本/少样本 (ZS 和 FS) 视觉异常检测，无需在目标数据集
上进行微调 (FT)。 它只在 CLIP 的输入或输出端添加简单的适配器，无需复杂的符元
交互，从而保留 CLIP 的原始能力 (OA)。 使用单个普通图像提示的 AdaptCLIP 在来自
工业和医学领域的 12 个 AD 基准测试中，在图像级异常分类 (I-AUROC) 和像素级异常
分割 (P-AUPR) 上取得了最佳性能。 此外，零样本 AdaptCLIP 也明显优于现有的零样
本方法，甚至一些单样本方法。



Experiments

为了证明AdaptCLIP中提出的三个适配器（TA：文本适配器，VA：视
觉适配器和 PQA：提示-查询适配器）以及两个主要见解（交替学习和基于
联合上下文和对齐残差特征的比较学习）的有效性，我们在MVTec和VisA上
进行了实验



Experiments

在本文中，我们引入了一个通用的异常检测任务，该任务侧重于跨领
域（例如工业和医疗领域）以及在开放场景（例如零样本或少样本设置）中
泛化异常检测模型。 一旦训练了通用的异常检测模型，它就不需要对目标
数据集进行任何微调。 与单个零样本或少样本AD模型相比，通用异常检测
模型更灵活，支持通过固定或可学习的文本提示和一些正常图像提示进行零
样本/少样本推理，同时提供图像级和像素级的异常预测。 我们提出了一种
通用的异常检测框架AdaptCLIP，它交替学习自适应视觉表示和文本提示嵌
入，并根据查询图像的上下文信息以及查询和提示之间的对齐残差特征共同
学习比较。 在8个标准工业数据集和4个医疗数据集上进行的大量实验表明，
AdaptCLIP在多种设置下显著优于当前的竞争模型。



NUAA


