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Introduction

Anomaly Detection (AD)

Goal: 정상 데이터와 다른 특성을 가지는 이상치를분류

이상치는정상 데이터에비해 매우 희귀 → 학습에 활용이 어려움

Challenge: 이상치가극히 적은 상황에서,이상치를분류할 수 있을까?

정상 데이터 특징 분포

Unsupervised AD
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Challenge: 이상치가극히 적은 상황에서,이상치를분류할 수 있을까?

Unsupervised AD

정상 데이터로만 학습한 모델은, 이상치에 대해서는 정상과 다른 결과를 도출

결정 경계
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Introduction

Seminar Goal: AD 전략 선택의 폭을 넓혀보자!

Topic 1: 무엇보다AD 정확도가중요 → Supervised AD

Topic 2: 정상 데이터도 없음 → Zero-shot AD

Topic 3 : 이미지 정보만으로는탐지할 수 없는 이상치 → Multi-Modal AD

Unsupervised AD
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Supervised AD

Seminar Goal: AD 전략 선택의 폭을 넓혀보자!

Topic 1: 무엇보다AD 정확도가 중요 → Supervised AD

Topic 2: 정상 데이터도 없음 → Zero-shot AD

Topic 3 : 이미지 정보만으로는탐지할 수 없는 이상치 → Multi-Modal AD

Supervised AD Unsupervised AD
Zero-shot

AD

이상치 활용 X이상치도 소량 활용

Multi-Modal AD

정상 데이터 활용 정상 데이터 X
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Supervised AD

특징 추출기 학습

결정 경계

: Normal
: Seen anomaly
: Unseen anomaly 

Background

정상 데이터와 이상치 소량을 함께 학습

정상 데이터와 이상치, 각각에서 추출한 특징 간 차이가 두드러지도록 학습

한계: 학습한 이상치에 대해서만 과적합 될 가능성 ↑
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Supervised AD

Explicit Boundary Guided Semi-Push-Pull Contrastive Learning for Supervised Anomaly 

Detection (CVPR’23)

이상치 소량 활용 → 이상치에 대한 변별력 향상

BGAD(Proposed Method): 학습하지 않은 이상치에 대해서도 높은 일반화 성능 확보
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BGAD

CNFlow

ቊ
𝑧0 = 𝑓(𝑥)

𝑥 = 𝑓−1(𝑧0)
𝑝𝜃 𝑥

= 𝑝𝑍(𝑧0) ∙ det
𝑑𝑓

𝑑𝑧0

𝑝𝑍(𝑧0)
알고 싶은 것 알기 쉬운 것

Step 1. Explicit Boundary Generating

Normalizing flow: 경계 설정을 위한 정상 데이터에 대한 분포 추정 단계

입력 데이터 분포 𝒑𝜽 𝒙 를 표준 정규 분포 𝑵 𝟎,𝟏 에 대한 식으로 표현

𝒇가 학습 대상 (CNFlow, 가역 연산으로 구성)

손실 함수: σ𝒙 −𝒍𝒐𝒈𝒑𝜽(𝒙) (MLE)

Goal: CNFlow가 입력 정상 데이터를 잘 나타내는 분포를 찾도록 학습
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BGAD

𝜷-th percentile

Step 1. Explicit Boundary Generating

Finding Boundary: 정상 데이터 분포에 기반하여 이상치 탐지 경계 설정

이상치 점수: 𝒔 𝒙 = 𝟏 − 𝒑𝜽(𝒙)

하이퍼 파라미터 두 가지 사용

𝜷: 𝒔 𝒙 기준 𝜷-th percentile에 해당하는 𝒍𝒐𝒈𝒑𝜽(𝒙)를 정상 데이터 경계로 설정 → 𝒃𝒏

𝝉: 강건한 이상치 탐지를 위한 추가 여백 / 이상치 경계 𝒃𝒂 = 𝒃𝒏 − 𝝉
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BGAD
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BGAD

𝒃𝒏
𝒃𝒂 = 𝒃𝒏 − 𝝉

Step 2. Boundary guided semi-push-pull

Step 1에서 설정한 경계를 명시적으로 이용 (Boundary guided)

Step 1과 달리 이상치를 학습에 함께 사용

정상 데이터는 𝒃𝒏 안으로 당기고! (Pull)

이상치는 𝒃𝒂 밖으로 밀도록 학습! (Push)
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BGAD

𝒍𝒐𝒔𝒔 = 𝟎

𝒍𝒐𝒔𝒔 > 𝟎

Step 2. Boundary guided semi-push-pull

전체 손실 함수: σ𝒊=𝟏
𝑵 |𝒎𝒊𝒏( 𝒍𝒐𝒈𝒑𝒊 − 𝒃𝒏 ,𝟎)| + σ𝒋=𝟏

𝑴 |𝒎𝒂𝒙( 𝒍𝒐𝒈𝒑𝒋 − 𝒃𝒏 + 𝝉 ,𝟎)|

정상 데이터 안쪽으로 당기기: σ𝒊=𝟏
𝑵 |𝒎𝒊𝒏( 𝒍𝒐𝒈𝒑𝒊 − 𝒃𝒏 ,𝟎)|

이상치 바깥으로 밀기: σ𝒋=𝟏
𝑴 |𝒎𝒂𝒙( 𝒍𝒐𝒈𝒑𝒋 − 𝒃𝒏 + 𝝉 ,𝟎)|
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BGAD

Experiments

데이터셋: MVTecAD Dataset 사용 (Multi-category Image AD Dataset)

Supervised AD: 카테고리 별 이상치 10장을 학습에 활용

정량 평가: 세 가지 성능 지표 사용

Image level AUROC : 이미지에 대한 anomaly detection 성능 평가

Pixel level AUROC : 픽셀에 대한 anomaly detection 성능 평가 (Anomaly localization)

Per-Region-Overlap (PRO) Curve : Pixel level AUROC에 비해 이상 영역 크기에 강건한 평가 지표
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BGAD

Experiments

PRO Curve 값이 타 평가 지표 대비 눈에 띄게 향상 → Anomaly localization에 유용

정성 평가 역시 뛰어난 localization 성능을 보임을 확인
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BGAD

Experiments

이상치를 소량 사용하였을 때, 정상 데이터와 이상치 간 차이가 두드러짐을 확인

그러면서도 학습에 사용하지 않은 이상치에 대해서도 일반적임을 확인
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Zero-shot AD

Seminar Goal: AD 전략 선택의 폭을 넓혀보자!

Topic 1: 무엇보다AD 정확도가중요 → Supervised AD

Topic 2: 정상 데이터도 없음 → Zero-shot AD

Topic 3 : 이미지 정보만으로는탐지할 수 없는 이상치 → Multi-Modal AD

Supervised AD Unsupervised AD
Zero-shot

AD

이상치 활용 X이상치도 소량 활용

Multi-Modal AD

정상 데이터 활용 정상 데이터 X
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Zero-shot AD

Zero-shot Learning

Goal: 모델이 학습하지않은 과제도 수행할수 있어야 함

① 방대한 사전지식과② 뛰어난 응용 능력을 요구

위와 같은 모델이 있다는 전제 하에, 이를 활용하여

Zero-shot Classification: 새로운 분류 상황에 대한 추가 학습 없이 바로 적용

Zero-shot AD: 새로운 AD 상황에 대한 추가 학습 없이 바로 적용

코끼리는 이렇고, 기린은 저렇구나.
둘은 이렇게 분류하면 되겠다.

사전학습: 코끼리와 기린을 분류해주세요



- 31 -

Zero-shot AD

Zero-shot Learning

Goal: 모델이 학습하지 않은 과제도 수행할 수 있어야 함

① 방대한 사전지식과② 뛰어난 응용 능력을 요구

위와 같은 모델이 있다는 전제 하에, 이를 활용하여

Zero-shot Classification: 새로운 분류 상황에 대한 추가 학습 없이 바로 적용

Zero-shot AD: 새로운 AD 상황에 대한 추가 학습 없이 바로 적용

이 코끼리는
전에 봤던 코끼리랑은 다르네

지식 응용: 어딘가 이상한 코끼리를 골라주세요
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Zero-shot AD

WinCLIP: Zero-Shot Anomaly Classification and Segmentation (CVPR’23)

대규모 데이터로학습한 vision-language model (VLM)인CLIP 사용 (Zero-shot Classification)

Compositional Prompt Ensemble: 부가적 학습 없이 프롬프트변화만으로 zero-shot AD 수행

Window-based CLIP: Segmentation을위한 지역 정보 추출을 위해 windowing적용
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WinCLIP

CLIP: Contrastive Language-Image Pre-Training Model

Zero-shot Classification: 어떤 레이블이들어와도분류가 가능한 모델

기존 분류 모델: 이미지를 고정된 레이블에대응시켜 학습

CLIP: 이미지 4억 장과 이에 대한 설명 (자연어)간 Contrastive Learning 수행

→ 이미지와자연어 간 의미 관계를 학습

A photo of Harry Potter

Embedding Space

A photo of Harry Potter

Image Encoder

Text Encoder

비슷한 데이터는
가까워지도록 학습!
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WinCLIP

CLIP: Contrastive Language-Image Pre-Training Model

Zero-shot Classification: 어떤 레이블이들어와도분류가 가능한 모델

기존 분류 모델: 이미지를 고정된 레이블에대응시켜 학습

CLIP: 이미지 4억 장과 이에 대한 설명 (자연어)간 Contrastive Learning 수행

→ 이미지와자연어 간 의미 관계를 학습

A photo of kimchi

Embedding Space

A photo of Harry Potter

Image Encoder

Text Encoder

A photo of kimchi
다른 데이터는

멀어지도록 학습!!
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WinCLIP

CLIP: Contrastive Language-Image Pre-Training Model

Zero-shot Classification: 어떤 레이블이들어와도 분류가 가능한 모델

기존 분류 모델: 이미지를 고정된 레이블에대응시켜 학습

CLIP: 이미지 4억 장과 이에 대한 설명 (자연어)간 Contrastive Learning 수행

→ 이미지와자연어 간 의미 관계를 학습

A photo of kimchi

Embedding Space

A photo of Harry Potter

Image Encoder

Text Encoder

A photo of kimchiCLIP이 학습한 사전지식을 어떻게 응용해야, zero-shot classification을 수행할 수 있을까?
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WinCLIP

CLIP: Contrastive Language-Image Pre-Training Model

Text Encoder: 자연어로주어진 클래스 정보를 인코딩

Image Encoder: 분류하고자하는 이미지 정보를 인코딩

유사도 기반으로분류 수행

A photo of

Embedding Space

Image Encoder

Text Encoder

[class 1]
[class 2]
[class 3]

Zero shot: 유동적인 클래스 설정
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WinCLIP

CLIP: Contrastive Language-Image Pre-Training Model

Text Encoder: 자연어로주어진 클래스 정보를 인코딩

Image Encoder: 분류하고자하는 이미지 정보를 인코딩

유사도 기반으로분류 수행

A photo of

Embedding Space

Image Encoder

Text Encoder

[Dog]
[Cat]
[Snake]

Zero shot: 유동적인 클래스 설정 Dog

Cat

Snake
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WinCLIP

CLIP: Contrastive Language-Image Pre-Training Model

Text Encoder: 자연어로주어진 클래스 정보를 인코딩

Image Encoder: 분류하고자하는 이미지 정보를 인코딩

유사도 기반으로분류 수행

A photo of

Embedding Space

Image Encoder

Text Encoder

[Harry Potter]
[Iron Man]
[James Bond]

Zero shot: 유동적인 클래스 설정 Harry Potter

James Bond

Iron Man
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WinCLIP

CLIP: Contrastive Language-Image Pre-Training Model

Text Encoder: 자연어로주어진 클래스 정보를 인코딩

Image Encoder: 분류하고자하는 이미지 정보를 인코딩

유사도 기반으로분류 수행

A photo of

Embedding Space

Image Encoder

Text Encoder

[Harry Potter]
[Iron Man]
[James Bond]

Zero shot: 유동적인 클래스 설정 Harry Potter

James Bond

Iron Man
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WinCLIP

A photo of

Embedding Space

Image Encoder

Text Encoder

[Harry Potter]
[Iron Man]
[James Bond]

Zero shot: 유동적인 클래스 설정 Harry Potter

James Bond

Iron Man

Classification: 가장 유사한 클래스로 분류

CLIP: Contrastive Language-Image Pre-Training Model

Text Encoder: 자연어로주어진 클래스 정보를 인코딩

Image Encoder: 분류하고자하는 이미지 정보를 인코딩

유사도 기반으로분류 수행
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WinCLIP

Problem Definition ①

이상치 뿐 아니라, 학습을 위한 정상 데이터도없는 상황

Question: CLIP이 가지고 있는 사전지식을이상치 탐지에도응용해볼수는 없을까?

Baseline: CLIP에게 ‘정상’과 ‘비정상’을클래스로 주고 이진 분류를 시켜보자!

A photo of

Embedding Space

Image Encoder

Text Encoder
[Normal] [Circuit]
[Abnormal] [Circuit]

Normal Circuit

Abnormal Circuit

Normal ImageAbnormal Image
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WinCLIP

Problem Definition ①

무엇이 정상이고, 비정상인가? → Task 맥락에 따라 다르다!

정확한 이상치 탐지를 위해서는맥락에 대한 정보를 제공할 필요가 있음

클래스를 단순히 [정상], [비정상]로 설정하는 것은 이러한 맥락을 무시

구멍 난 바지. 정상 제품인가, 불량품인가?
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WinCLIP

Proposed Method ①: Compositional Prompt Ensemble

단순 [정상], [비정상]클래스 확장 → 맥락 정보를 반영한 클래스 표현 획득

이에 기반한 이상치 탐지 수행

A photo of

Embedding Space

Image Encoder

Text Encoder
Perfect ,

⋮
Flawless

[Circuit]

Damaged , 
⋮

Metal-
melted

Step 1. Task에 맞게 정상 표현과 비정상 표현을 정의

정상 표현 비정상 표현

정상 표현 임베딩

비정상 표현 임베딩

A photo of metal-melted circuit 

A photo of metal-melted circuit 
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WinCLIP

Proposed Method ①: Compositional Prompt Ensemble

단순 [정상], [비정상]클래스 확장 → 맥락 정보를 반영한 클래스 표현 획득

이에 기반한 이상치 탐지 수행

A photo of

Embedding Space

Image Encoder

Text Encoder
Perfect ,

⋮
Flawless

[Circuit]

Damaged , 
⋮

Metal-
melted

Step 1. Task에 맞게 정상 표현과 비정상 표현을 정의

정상 표현 비정상 표현

정상 표현 임베딩

비정상 표현 임베딩

A photo of metal-melted circuit 

A photo of metal-melted circuit 
⋮

A photo of perfect circuit
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WinCLIP

Proposed Method ①: Compositional Prompt Ensemble

단순 [정상], [비정상]클래스 확장 → 맥락 정보를 반영한 클래스 표현 획득

이에 기반한 이상치 탐지 수행

A photo of

Embedding Space

Image Encoder

Text Encoder
Perfect ,

⋮
Flawless

[Circuit]

Damaged , 
⋮

Metal-
melted

정상 표현 비정상 표현

정상 표현 임베딩

비정상 표현 임베딩

Step 2. 임베딩을 평균하여, 대표 임베딩 생성



- 46 -

WinCLIP

Proposed Method ①: Compositional Prompt Ensemble

단순 [정상], [비정상]클래스 확장 → 맥락 정보를 반영한 클래스 표현 획득

이에 기반한 이상치 탐지 수행

A photo of

Embedding Space

Image Encoder

Text Encoder
Perfect ,

⋮
Flawless

[Circuit]

Damaged , 
⋮

Metal-
melted

정상 표현 비정상 표현

정상 표현 임베딩

비정상 표현 임베딩

Abnormal circuit

Classification !!
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WinCLIP

Zero-shot Anomaly Classification 성능 비교

CLIP-AC: 단순 [정상], [비정상] 클래스로이진 분류 수행

Prompt ensemble: 정상/비정상표현은 고정 + 문장 표현*을여럿 적용 후 ensemble

WinCLIP: Compositional Prompt Ensemble 적용

성능 지표 (모두 100에 가까울수록좋음):

AUROC: 모델에 전체적인 분류 성능 평가

AUPR: AUROC와 유사하나, 이상치 탐지 능력에 더 큰 비중을 둠

F1-max: Threshold에따른 F1-Score 중 가장 높은 값

a photo of a [normal] [object]
an image of a [normal] [object]
a close-up of a [normal] [object]

*
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WinCLIP

Zero-Shot Anomaly Segmentation

Anomaly segmentation(AS): 이상치에해당하는영역을 분할 (Pixel-wise classification)

구체적이고지역적인정보 요구 (Local information)

CLIP은전역적 정보에 집중 → Segmentation에부적합

Anomaly Segmentation
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WinCLIP

Window-based CLIP(WinCLIP) for zero-shot anomaly segmentation

Window 기반 이미지 cropping 적용 후, 이미지 임베딩수행

Crop 범위 내에서만 특징 추출이 가능하므로, local information 취득 가능

Window size가 작을수록더 조밀한 특징 추출 가능

Local
Information↑

이미지 전체에 대한 임베딩

윈도우 처리된 이미지에 대한 임베딩 집합
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Zero-shot AD

Window-based CLIP(WinCLIP) for zero-shot anomaly segmentation

윈도우 임베딩 별 유사도 점수 계산

윈도우 별 유사도 점수 종합 → Pixel level 유사도 점수 계산

①, ②번을 각 스케일에서수행 후 종합 → 최종 pixel level 유사도 점수 계산
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Zero-shot AD

Window-based CLIP(WinCLIP) for zero-shot anomaly segmentation

윈도우 임베딩 별 유사도 점수 계산

윈도우 별 유사도 점수 종합 → Pixel level 유사도 점수 계산

①, ②번을 각 스케일에서수행 후 종합 → 최종 pixel level 유사도 점수 계산

1. 윈도우 임베딩 별 유사도 점수 계산
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Zero-shot AD

Window-based CLIP(WinCLIP) for zero-shot anomaly segmentation

윈도우 임베딩 별 유사도 점수 계산

윈도우 별 유사도 점수 종합 → Pixel level 유사도 점수 계산

①, ②번을 각 스케일에서수행 후 종합 → 최종 pixel level 유사도 점수 계산

2. 윈도우 별 점수를, 픽셀 별로 세세하게 종합 0.2

0.6

0.4 = (0.2+0.6)/2
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Zero-shot AD

Window-based CLIP(WinCLIP) for zero-shot anomaly segmentation

윈도우 별 유사도 점수 계산

윈도우 별 유사도 점수 종합 → Pixel level 유사도 점수 계산

①, ②번을 각 스케일에서수행 후 종합 → 최종 pixel level 유사도 점수 계산

1, 2번 수행 1, 2번 수행 1, 2번 수행

3. 픽셀 별 점수 종합
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Zero-shot AD

Zero-shot AS 성능 비교

Trans-MM: & MaskCLIP: Patch-wise feature에의존 (Local information ↓)

WinCLIP: Compositional Prompt Ensemble + Window Mechanism 적용

성능 지표 (모두 1에 가까울수록좋음):

pAUROC: pixel level AUROC (이상 객체가 작을 경우, 과대 평가 위험)

PRO: pAUROC에 비해, 작은 이상 객체에도강건한 성능 지표

F1-max: Threshold에따른 F1-Score 중 가장 높은 값
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Zero-shot AD

Zero-shot AS Segmentation Mask



- 56 -

Multi-Modal AD

Seminar Goal: AD 전략 선택의 폭을 넓혀보자!

Topic 1: 무엇보다AD 정확도가중요 → Supervised AD

Topic 2: 정상 데이터도 없음 → Zero-shot AD

Topic 3 : 이미지 정보만으로는탐지할 수 없는 이상치 → Multi-Modal AD

Supervised AD Unsupervised AD
Zero-shot

AD

이상치 활용 X이상치도 소량 활용

Multi-Modal AD

정상 데이터 활용 정상 데이터 X
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Multi-Modal AD

Quiz: 아래 감자는 정상 감자일까요?

Top view



- 58 -

Multi-Modal AD

Quiz: 아래 감자는 정상 감자일까요?

Top view
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Multi-Modal AD

Quiz: 아래 감자는 정상 감자일까요?

Frontal view
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Multi-Modal AD

Quiz: 아래 감자는 정상 감자일까요?

Frontal view



- 61 -

Multi-Modal AD

Frontal viewTop view

2D 이미지 한계: 구조적 정보 손실
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Multi-Modal AD

Frontal viewTop view

2D 이미지 한계: 구조적 정보 손실
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Multi-Modal AD

Frontal viewTop view

2D 이미지 한계: 구조적 정보 손실
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Multi-Modal AD

Multimodality in Anomaly Detection(AD)

2D RGB Image: 색깔이 다른 이상치 탐지에 용이

3D Point Cloud: 구조가 다른 이상치 탐지에 용이

2D 색채 정보와 3D 형태 정보를 함께 활용하는것이 좋다!!

2D RGB Image 3D Point Cloud

구조 정보

색채 정보
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Multi-Modal AD

Multimodal Industrial Anomaly Detection via Hybrid Fusion (CVPR’23)

Unsupervised Anomaly Detection 방법론: 훈련 시 정상 데이터만활용

핵심: 2D 특징과 3D 특징을 ①융합 & ②이상치 탐지에 활용
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① 2D & 3D 특징 융합

Step 1. 개별 특징 추출

2D & 3D 모두 사전 학습된 transformer 구조 사용

2D RGB Image: Vision Transformer

3D Point Cloud: Point Transformer
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① 2D & 3D 특징 융합

Step 1. 개별 특징 추출

2D & 3D 모두 사전 학습된 transformer 구조 사용

2D RGB Image: Vision Transformer

3D Point Cloud: Point Transformer

위에서 아래 방향으로 촬영한다면…
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① 2D & 3D 특징 융합

Step 1. 개별 특징 추출

2D & 3D 모두 사전 학습된 transformer 구조 사용

2D RGB Image: Vision Transformer

3D Point Cloud: Point Transformer
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① 2D & 3D 특징 융합

Step 1. 개별 특징 추출

2D & 3D 모두 사전 학습된 transformer 구조 사용

2D RGB Image: Vision Transformer

3D Point Cloud: Point Transformer

2D Image
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① 2D & 3D 특징 융합

Step 1. 개별 특징 추출

2D & 3D 모두 사전 학습된 transformer 구조 사용

2D RGB Image: Vision Transformer

3D Point Cloud: Point Transformer

Tokenization2D Image



- 71 -

① 2D & 3D 특징 융합

Step 1. 개별 특징 추출

2D & 3D 모두 사전 학습된 transformer 구조 사용

2D RGB Image: Vision Transformer

3D Point Cloud: Point Transformer

Tokenization2D Image

ViT

Output:
Token-wise Feature
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① 2D & 3D 특징 융합

Step 1. 개별 특징 추출

2D & 3D 모두 사전 학습된 transformer 구조 사용

2D RGB Image: Vision Transformer

3D Point Cloud: Point Transformer

3D Point Cloud Tokenization

FPS Algorithm 𝑲 -Neighbor

같은 색깔, 같은 토큰



- 73 -

① 2D & 3D 특징 융합

Step 1. 개별 특징 추출

2D & 3D 모두 사전 학습된 transformer 구조 사용

2D RGB Image: Vision Transformer

3D Point Cloud: Point Transformer

Input Token

Point 1: 𝑥1, 𝑦1, 𝑧1

Point 2: 𝑥2, 𝑦2, 𝑧2

⋮
Point S: 𝑥𝑆, 𝑦𝑆, 𝑧𝑆

A set of
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① 2D & 3D 특징 융합

Step 1. 개별 특징 추출

2D & 3D 모두 사전 학습된 transformer 구조 사용

2D RGB Image: Vision Transformer

3D Point Cloud: Point Transformer

Input Token

Point

Transformer

Output:
Token-wise Feature

A set of
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① 2D & 3D 특징 융합

Step 1. 개별 특징 추출

2D & 3D 모두 사전 학습된 transformer 구조 사용

2D RGB Image: Vision Transformer

3D Point Cloud: Point Transformer

바로 합칠 수 있을까?
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① 2D & 3D 특징 융합

Step 1. 개별 특징 추출

2D & 3D 모두 사전 학습된 transformer 구조 사용

2D RGB Image: Vision Transformer

3D Point Cloud: Point Transformer

2D & 3D Mismatch !!



- 77 -

① 2D & 3D 특징 융합

Step 2. Point Feature Alignment

두 feature를융합할 수 있도록, 3D Point feature를2D로 정렬하자!!

위치: 𝑥,𝑦,𝑧
특징값: 𝑓
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① 2D & 3D 특징 융합

Step 2. Point Feature Alignment

두 feature를융합할 수 있도록, 3D Point feature를2D로 정렬하자!!

위치: 𝑥,𝑦,𝑧
특징값: 𝑓

위치: 𝑥,𝑦, 0
특징값: 𝑓
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① 2D & 3D 특징 융합

Step 2. Point Feature Alignment

두 feature를융합할 수 있도록, 3D Point feature를2D로 정렬하자!!

3D Point Feature

Feature Projection
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① 2D & 3D 특징 융합

Step 2. Point Feature Alignment

두 feature를융합할 수 있도록, 3D Point feature를2D로 정렬하자!!

3D 특징을 2D Image에 정렬
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① 2D & 3D 특징 융합

Step 2. Point Feature Alignment

두 feature를융합할 수 있도록, 3D Point feature를2D로 정렬하자!!

3D 특징을 2D Image에 정렬
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① 2D & 3D 특징 융합

Step 2. Point Feature Alignment

두 feature를융합할 수 있도록, 3D Point feature를2D로 정렬하자!!

정렬한 특징을 패치 별 특징으로

2D Feature
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① 2D & 3D 특징 융합

Step 2. Point Feature Alignment

두 feature를융합할 수 있도록, 3D Point feature를2D로 정렬하자!!

Average Pooling

정렬한 특징을 패치 별 특징으로
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① 2D & 3D 특징 융합

Step 2. Point Feature Alignment

두 feature를융합할 수 있도록, 3D Point feature를2D로 정렬하자!!

3D Feature 2D Feature

정렬

토큰 간 매칭 가능
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① 2D & 3D 특징 융합

Step 3. Unsupervised Feature Fusion

3D Feature와 2D Feature는독립적으로추출 → 상호작용 고려 X

따라서, 패치 별 단순 덧셈은 X

3D Feature 2D Feature

공간적으로는 대응
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① 2D & 3D 특징 융합

Step 3. Unsupervised Feature Fusion

3D Feature와 2D Feature는독립적으로추출 → 상호작용 고려 X

따라서, 패치 별 단순 덧셈은 X

3D Feature 2D Feature

공간적으로는 대응

…?
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① 2D & 3D 특징 융합

Step 3. Unsupervised Feature Fusion

각 특징에 대해 MLP와 FC Layer (𝜎) 적용

동일한 패치에 해당하는3D 특징과 2D 특징이 유사해지도록학습 → Contrastive Learning 활용

융합 시, 최종 레이어 이전 특징을 사용

Contrastive

Learning
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① 2D & 3D 특징 융합

Step 3. Unsupervised Feature Fusion

각 특징에 대해 MLP와 FC Layer (𝜎) 적용

동일한 패치에 해당하는3D 특징과 2D 특징이 유사해지도록학습 → Contrastive Learning 활용

융합 시, 최종 레이어 이전 특징을 사용

Contrastive

Learning
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② 이상치 탐지에 활용

Memory Bank 

학습 시, 정상 데이터로부터추출된 정상 특징을 모아두자(UnsupervisedAD)

추론 시, Memory bank에서 가장 유사한 정상 특징 인출

해당 특징과의 거리로 AD 수행

Memory

Bank

Feature

Fusion

Save !!

3D Point Cloud

2D RGB Image

Feature Extraction 

&

Alignment

3D Feature

2D Feature

Step 1&2 Step 3
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② 이상치 탐지에 활용

Memory Bank 

학습 시, 정상 데이터로부터추출된 정상 특징을 모아두자(UnsupervisedAD)

추론 시, Memory bank에서가장 유사한 정상 특징 인출

해당 특징과의 거리로 AD 수행

Memory

Bank

Step 1 to 3

Fused Feature
Test Data

가장 유사한 특징 인출

𝑳𝟐 𝑵𝒐𝒓𝒎 계산
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② 이상치 탐지에 활용

Multi Memory Bank 

경우에 따라, 이상치 탐지에 중요한 정보가 다를 수 있음

색채 정보 / 형태 정보 / 색채&형태융합 정보

따라서, 각 정보에 대해 Memory Bank를 만들자!!

Feature

Fusion

3D Point Cloud

2D RGB Image

Feature Extraction 

&

Alignment

3D Feature

Step 1&2 Step 3

RGB

Memory

Bank

3D

Memory

Bank

Fused Feature

Memory

Bank

Save !!

2D Feature

Save !! Save !!
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② 이상치 탐지에 활용

Multi Memory Bank 

경우에 따라, 이상치 탐지에 중요한 정보가 다를 수 있음

색채 정보 / 형태 정보 / 색채&형태융합 정보

따라서, 각 정보에 대해 Memory Bank를 만들자!!

RGB

3D

Fused 

Feature

Step 1 to 3

Test Data Fused

Bank:

𝑳𝟐 𝑵𝒐𝒓𝒎 계산
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② 이상치 탐지에 활용

Multi Memory Bank 

경우에 따라, 이상치 탐지에 중요한 정보가 다를 수 있음

색채 정보 / 형태 정보 / 색채&형태융합 정보

따라서, 각 정보에 대해 Memory Bank를 만들자!!

RGB

3D

Fused 

Feature

Step 1 to 3

Test Data Fused

RGB

Bank:

𝑳𝟐 𝑵𝒐𝒓𝒎 계산
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② 이상치 탐지에 활용

Multi Memory Bank 

경우에 따라, 이상치 탐지에 중요한 정보가 다를 수 있음

색채 정보 / 형태 정보 / 색채&형태융합 정보

따라서, 각 정보에 대해 Memory Bank를 만들자!!

RGB

3D

Fused 

Feature

Step 1 to 3

Test Data Fused

RGB

Bank:

3D

𝑳𝟐 𝑵𝒐𝒓𝒎 계산
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Experiments

Anomaly Classification 실험

MVTec-3D 데이터 사용

(Image, Point Cloud, Label) 쌍으로 구성

지표: AUROC – 전체적인분류 성능 확인, 1에 가까울수록성능 ↑
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Conclusion

Seminar Goal: AD 전략 선택의 폭을 넓혀보자!

Supervised AD: 이상치를소량 활용하여성능 향상

Zero-shot AD: 학습에 활용 가능한 데이터가없어도, 이상치 탐지 가능!

Multi-Modal AD: 이미지 정보만으로는확인할 수 없는 이상치를 탐지하는것이 가능!

Supervised AD Unsupervised AD
Zero-shot

AD

이상치 활용 X이상치도 소량 활용

Multi-Modal AD

정상 데이터 활용 정상 데이터 X
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