
Backpropagation-Free Test-Time Adaptation via 
Probabilistic Gaussian Alignment

NeurIPS 2025



Background

现有 TTA 方法存在三大核心短板：

1、传统微调类方法依赖反向传播，无法实时部署；

2、无训练方法需手动调参，泛化性差；

3、直推式学习仅适配离线场景，不支持在线流式推理。



Background

虽然现有测试时自适应（TTA）方法在效率与数据可及性上取得进展，仍忽略了类别条件特征分布的
结构特性：多数方法仅依赖文本原型定义决策边界，或通过任务特定缩放调整相似度，未对类别分
布进行显式建模。同时，TTA 在目标域无监督运行、无法访问源数据的设定，进一步加剧了类别分布
估计的难度。最终，现有方法难以捕捉类内变异与类间混淆，导致决策边界不稳定，在分布偏移场
景下鲁棒性显著下降。



Motivation

核心目标：

1、需要一种无反向传播、无需迭代优化的测试时自适应方法，适配多个部署场景；

2、现有方法普遍忽略类别条件特征分布结构，需显式建模类别分布以解决分布偏移问题；

重要前提：

CLIP 特征天然呈现类条件聚类特性，
可被高斯分布良好近似，
为无梯度分布建模提供了可行性。



Methods



Methods

高斯假设：

对高斯假设取对数化简：



Methods

类间共享的协方差矩阵：

计算每个
类别自身
的协方差
矩阵到全
局共享协
方差矩 
阵之间的
Frobenius 
范数距离

随机选取
多个类别，
计算两两
类别协方
差矩阵的
协方差差
异度



Methods

偏差校正框架，通过最小化融合三个组件的正则化目标函数求解：

1、在线负对数似然；

2、基于 CLIP 先验的正则化；

3、知识库引导的一致性正则化

得出两个闭式解：



Methods

最终均值更新的滑动平均公式：

共享的协方差矩阵计算公式：

直推式损失计算公
式：

直推式均值计算原始公
式：

直推式均值更新计算简化版公
式：



Experiments

 数据集构成

1、基于自然分布偏移：ImageNet ，ImageNet-A，ImageNet-R，ImageNet-V ，ImageNet-Sketch

2、10个细粒度识别数据集：Aircraft ，Caltech101，Cars，DTD，EuroSAT，Flower102，Food101，

Pets，SUN397 和 UCF101。

开集TTA+细粒度

超参数设置

模型架构：使用CLIP ViT-B/16作为骨干网络

滑动平均系数α：设为0.9

knowledge bank size L：16 for online

                                         6 for transductive 
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Experiments

更丰富、更具描述性的初始化可提升性能
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