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InCTRL (CVPR 24)

Auxiliary Data로 학습하여 학습할 때 보지 못한 Diverse Datasets으로 few-shot 
anomaly detection을 할 수 있는 방법을 제안함. 

이 논문에서는 ‘비정상일수록 정상 데이터(few-normal shots)와 차이(residual)가 클 
것ʼ을 가정함. 
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� Multi-Layer Patch-Level Residual learning

fine-grained한 residual을 포착하고자 각 스테이지에 대한 임베딩을 활용함. query 
patch와 해당 patch와 가장 유사한 few-shot patch 의 cosine simialiry를 구하고 1에서 
뺌. 이를 통해 local한 수준에서 이상 점수 맵(M)를 확인할 수 있음 

각 레이어에서 구한 M을 평균내서 최종 M을 제작함. 해당 맵은 비정상 부분일수록 값이 크
고(최대 2), 정상 부분일수록 값이 작음(최소 0) 
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� Image-level Residual Learning 

이미지 레벨의 global discriminative한 정보도 이상 탐지에 중요하다고 함. 따라서 Visual 
Encoder의 class token을 활용하여 few-shot class token들과 학습을 진행함. 

이 때, class token은 classification task에 최적화되었으므로, adapter layer로 학습을 
진행하는 것임. 학습 방법은, few-shot class token들을 adaper layer에 forward시킨 후 
평균지은 feature를 query feature와 뺀 값이 y가 되도록 하는 방법임. 

이를 통해 query 이미지와 few-shot 이미지들의 차이가 클수록 1이 되는 것을 기대함.

 

�  Fusing Text Prompt-based Prior Knowledge
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patch, image level에서 residual learning을 하는 것만으로는 해당 이미지가 정상에 해당
하는지 비정상에 해당하는지에 대한 semantic한 정보를 획득하기 어렵다고 함.

따라서 normal, abnormal text와 class token간의 유사도를 추가로 고려하여, 입력 
query가 정상에 가까운지, 비정상에 가까운지 판단하는 과정을 거침.

� In-Context Residual Learning
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patch level에서 구한 M과 Image level에서 구한 F_x, 그리고 text level에서 구한 s_a는 
모두 비정상일수록 높은 값을 가진다는 특징이 있음. 이 모든 값들을 합쳐서 M_x를 제작 
후 임베딩 레이어를 거쳐서 final anomaly score를 계산함.  이 때, s_p(x)는 M에서 가장 
큰 값(가장 anomaly한 값)이며, 이를 더하는 이유는 local한 abnomral region을 고려하
여 작은 영역을 간과하지 않기 위함임. 

final anomaly score는 y_x가 되도록 학습을 진행함. 이 목적함수 역시 값이 클수록 1에 가
깝게 학습시키겠다는 목적을 지님. 

마지막으로, 최종 loss는 위와 같음.
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결과는 WinCLIP보다 더 우수한 성능을 보였다고 함. 특히 Medical data에서도 우수한 성
능을 보인 것이 놀라움. 하지만 few-shot 데이터들과 유사도 혹은 차이를 이용하므로, 
zero-shot AD를 하지 못 한다는 점이 아쉬움. 


