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Аннотация 
﻿Введение. Выявление аномалий в условиях ограниченного объема данных представляет собой актуальную 
задачу в различных прикладных областях, включая медицинскую диагностику. Методы машинного обучения 
обычно требуют наличия образцов аномалий для их выявления, что не всегда возможно. Существующие методы 
выявления аномалий при малом количестве (few-shot) или полном отсутствии (zero-shot) обучающих данных об 
аномалиях имеют ряд ограничений. Существующее требование нормального распределения данных снижает 
точность распознавания аномалий. Метод. В представленной работе задача повышения точности и полноты 
выявления ранее не встречавшихся на изображениях аномалий решается путем комбинирования моделей 
Contrastive Language-Image Pretraining (CLIP) и доменно-ориентированного трансформера BERT Pre-Training of 
Image Transformers (BeiT). Модели CLIP и BeiT позволяют одновременно решать задачи бинарной сегментации 
и классификации аномалий. Более точное выявление аномалий достигается использованием взвешенных 
эмбеддингов от каждого модуля. Одновременно автоматизируется генерация текстовых представлений на 
основе Large Language Model, что существенно улучшает обобщающую способность модели. Основные 
результаты. Оценка эффективности разработанных моделей выполнена на тестовой выборке  Benchmarks for 
Medical Anomaly Detection). Для домена кожных новообразований тестовая выборка сформирована из датасетов 
ISIC-18, ISIC-19, SD-198 и 7-point criteria database. Разработанный метод продемонстрировал в среднем 
увеличение метрики ROC AUC (при классификации, на уровне image-level) на 10,95 %, а метрики ROC AUC 
(при сегментации, на уровне pixel-level) — на 0,66 % по сравнению с известными решениями. Обсуждение. 
Проведенные эксперименты показали высокую эффективность предложенного подхода на задачах классификации 
и сегментации аномалий, метод продемонстрировал превосходящие результаты по средним значениям метрик. 
Анализ инференса показал, что использование вариационного автоэнкодера в составе CLIP+BeiT для генерации 
центроидов способствует более стабильной работе модели в few-shot подходе. Практическая значимость 
предложенного метода заключается в его адаптивности и устойчивости к изменяющимся распределениям 
данных, что делает его перспективным решением для автоматизированного анализа аномалий в медицинской 
диагностике, промышленном контроле и других областях, где может наблюдаться высокая неопределенность 
данных. 
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Благодарности
Работа поддержана Минобрнауки Российской Федерации, тема № FFZM-2025-0005.
 Ссылка для цитирования: Милантьев С.А., Михайлова П.Д., Бессмертный И.А. Выявление аномалий в 
условиях ограниченности и неопределенности данных с использованием zero-shot и few-shot подходов // 
Научно-технический вестник информационных технологий, механики и оптики. 2025. Т. 25, № 4. С. 684–693. 
doi: 10.17586/2226-1494-2025-25-4-684-693

http://ntv.ifmo.ru/
http://ntv.ifmo.ru/en/
mailto:geerkus@gmail.com
https://orcid.org/0000-0002-1970-5217
mailto:polina.delitzsch@gmail.com
https://orcid.org/0009-0005-9731-0105
mailto:bessmertny@itmo.ru
https://orcid.org/0000-0001-6711-6399


С.А. Милантьев, П.Д. Михайлова, И.А. Бессмертный

Научно-технический вестник информационных технологий, механики и оптики, 2025, том 25, № 4 
Scientific and Technical Journal of Information Technologies, Mechanics and Optics, 2025, vol. 25, no 4� 685

Anomaly detection under data scarcity and uncertainty using zero-shot and few-
shot approaches

Sergey A. Milantev1, Polina D. Mikhailova2, Igor A. Bessmertny3

1,3 ITMO University, Saint Petersburg, 197101, Russian Federation 
2 Saint Petersburg Electrotechnical University “LETI”, Saint Petersburg, 197022, Russian Federation
1 geerkus@gmail.com, https://orcid.org/0000-0002-1970-5217 
2 polina.delitzsch@gmail.com, https://orcid.org/0009-0005-9731-0105 
3 bessmertny@itmo.ru, https://orcid.org/0000-0001-6711-6399

Abstract
Anomaly detection under conditions of limited data volume represents a pressing challenge across numerous applied 
domains, including medical diagnostics. Machine learning methods typically rely on the availability of annotated 
anomalous samples for training, which is often impractical. Existing anomaly detection techniques designed for few-shot 
or zero-shot scenarios suffer from various limitations. In particular, the common assumption of normally distributed 
data reduces the accuracy of anomaly classification. In this study, the task of improving the accuracy and completeness 
of anomaly detection in previously unseen images by leveraging a combination of the Contrastive Language-Image 
Pretraining (CLIP) and the domain-specific transformer BERT Pre-Training of Image Transformers (BeiT) models. The 
integration of CLIP  and BeiT  models enables simultaneous binary segmentation and anomaly classification. Enhanced 
anomaly detection is achieved through the use of weighted embeddings from each module. Additionally, the automated 
generation of textual representations based on a Large Language Model  significantly enhances the generalization 
capacity of the system. The performance of the proposed models was evaluated on the Benchmarks for Medical Anomaly 
Detection test set. For the dermatological domain, a test set was constructed from ISIC-18, ISIC-19, SD-198, and 7-point 
criteria database. The proposed method demonstrated an average improvement in the ROC-AUC metric by 10.95 % at 
the image-level and by 0.66 % at the pixel-level compared to existing state-of-the-art solutions. Experimental results 
confirm the high effectiveness of the proposed approach in anomaly classification and segmentation tasks, showing 
superior average metric values. Inference analysis revealed that the incorporation of a variational autoencoder  within 
the CLIP+BeiT architecture for centroid generation enhances the model stability in few-shot scenarios. The practical 
significance of the proposed method lies in its adaptability and robustness to changing data distributions, making it a 
promising solution for automated anomaly analysis in medical diagnostics, industrial monitoring, and other domains 
characterized by high data uncertainty.
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Введение

Разработка универсального метода для выявления 
аномалий и нетипичных закономерностей представля-
ет собой ключевое направление развития в различных 
предметных областях. Под универсальностью мето-
да понимается способность архитектурного решения, 
лежащего в его основе, обеспечивать обобщение на 
ранее не наблюдавшиеся поддоменные области, что 
отражает общий уровень его генерализационной эф-
фективности. В медицине подобные методы позволяют 
анализировать мультимодальные данные в контексте 
различных поддоменов, включая те, с которыми мо-
дель ранее не сталкивалась (zero-shot подход). Данный 
подход способствует расширению области применения 
одной модели, ускоряет процессы принятия решений и 
минимизирует влияние человеческого фактора. 

В настоящей работе выполнен анализ современных 
научных разработок в области мультидоменного об-
наружения аномалий, протестированных на датасетах 
BMAD: Benchmarks for Medical Anomaly Detection [1]. 
Рассмотрены следующие state-of-the-art подходы, про-
демонстрировавшие высокие показатели метрик на 
бенчмарке BMAD:

—	 UTRAD [2] анализирует эмбеддинги автоэнкодером 
на основе трансформерной архитектуры, предпола-
гая, что реконструкция содержит более информатив-
ные признаки, чем исходное изображение;

—	 MKD [3] и RD4AD [4] используют дистилляцию 
знаний для оценки различий между моделями «уче-
ник-учитель», предобученными на ImageNet. При 
этом RD4AD модифицирует классическую схему, 
применяя архитектуру «энкодер-учитель — деко-
дер-ученик»;

—	 PatchCore [5], CFA [6] и CFLOW [7] формируют 
few-shot эмбеддинги для нормальных изображений 
и анализируют их косинусное расстояние, предпо-
лагая нормальность распределения этих данных. 
CFLOW использует двухпотоковый анализ анома-
лий на глобальном и локальном уровнях;

—	 VAND-APRIL-GAN [8] является усовершенствован-
ной версией WinCLIP, комбинируя zero-shot и few-
shot подходы. В данной модели CLIP разбивается на 
четыре этапа, после чего эмбеддинги сравниваются 
по косинусному сходству, формируя две независи-
мые оценки: zero-shot score и few-shot score.
Несмотря на высокие значения метрик на слож-

ных датасетах, большинство рассмотренных методов 
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(за исключением VAND-APRIL-GAN) предполагают 
нормальное распределение данных, что ограничива-
ет их универсальность и снижает эффективность при 
анализе аномалий с семантической точки зрения. В 
то же время VAND-APRIL-GAN полностью полага-
ется на Contrastive Language-Image Pretraining (CLIP), 
который изначально обучался на общих задачах, что 
может  снижать его адаптивность к специализирован-
ным доменам.

Современные методы либо предполагают априор-
ную нормальность распределения, либо плохо масшта-
бируются на поддомены с выраженной семантической 
неоднородностью. Настоящее исследование направлено 
на устранение этого противоречия путем объединения 
zero-shot и few-shot методов с механизмом доменной 
адаптации и мультизадачного обучения. Таким образом, 
формулируется новая задача: разработка универсальной 
архитектуры, устойчивой к междоменным сдвигам при 
отсутствии аномальных примеров в обучении. 

В работе предложена модель, сочетающая zero-shot 
и few-shot подходы в условиях ограниченности и нео-
пределенности данных. Для повышения ее адаптивно-
сти CLIP корректируется с использованием доменно-
ориентированной трансформерной модели. В рамках 
исследования распределения оценивались через эмпи-
рическое распределение признаков в скрытых слоях мо-
делей CLIP и BERT Pre-Training of Image Transformers 
(BeiT), а также с использованием расстояний между эм-
беддингами в косинусном пространстве. Модель опти-
мизируется сразу на двух задачах: выявление областей 
интереса (бинарных масок) и классификация аномалий. 
Итоговый результат формируется на основе взвешен-

ных эмбеддингов от каждого модуля. Дополнительно 
усовершенствована система текстового представления 
данных: вместо ручного формирования текстовых пред-
ставлений применяется автоматизированный подход 
с использованием Large Language Model (LLM), что 
существенно повышает обобщающую способность 
модели. 

Под предлагаемым методом понимается архитек-
турное решение, сочетающее мультимодальные модели 
с доменной адаптацией. Новизна заключается в инте-
грации CLIP и BeiT по скрытым состояниям с регули-
руемыми весами, что ранее не применялось в задачах 
мультизадачной детекции аномалий в условиях отсут-
ствия аномальных примеров. Также впервые использу-
ется механизм сравнения выходов модели с эталонами, 
сформированными через Variational Autoencoder (VAE), 
на этапе инференса в качестве few-shot примеров.

 Методы и подходы

﻿Предобработка данных. В качестве предметной об-
ласти для разработки универсальной модели выявления 
аномалий был выбран медицинский домен. В текущей 
работе под неопределенностью и ограниченностью 
данных понимается отсутствие образцов аномальных 
объектов в тренировочной выборке или априорных 
знаний о распределении аномалий. Таким образом, 
модели обучаются семантически понимать нормальные 
образцы, что позволяет во время валидации и тестов 
выявлять аномалии. В проведенных экспериментах 
были использованы наборы данных, представленные 
на рис. 1.

﻿

Рис. 1. Используемые наборы данных.
Цифровые обозначения — количество образцов в наборе данных, где normal — изображения нормального класса;  

anomaly — изображения класса аномалии; train — обучающая выборка; test — тестовая выборка; valid — валидационная выборка;  
OCT1 — Optical Coherence Tomography Dataset; RESC [9] — Retinal Edema Segmentation Challenge Dataset;  

RSNA [10] — Radiological Society of North America Pneumonia Detection Dataset

Fig. 1. The datasets used in the study. Numerical labels indicate the number of samples.
Digits — number of samples in the data set; normal — normal class images; anomaly — anomaly class images; train — testing sample; test 

— test sample; valid — validation sample; OCT1 — Optical Coherence Tomography Dataset; RESC [9] — Retinal Edema Segmentation 
Challenge Dataset; RSNA [10] — Radiological Society of North America Pneumonia Detection Dataset

1 Kermany D. Zhang K., Goldbaum M. Labeled Optical Coherence Tomography (OCT) for Classification, Mendeley Data v2, doi: 
10.17632/rscbjbr9sj.
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Перед использованием в модели все изображения 
проходили предварительную проверку на дубликаты с 
использованием MD5-хэшей и перцептивных хэшей. 
Далее выполнялся этап предобработки, включающий 
операции CenterCrop и Resize (до 336 × 336 пикселов 
для CLIPvis и 384 × 384 пикселов для BeiT), а также 
нормализацию данных.

Текстовые представления для каждого объекта 
формировались автоматически с помощью модели 
LLAMA3 в соответствии с заранее заданным промптом.

Архитектурное решение. Для решения задачи об-
наружения аномалий в условиях ограниченности и 
неопределенности данных предлагается использовать 
комбинацию zero-shot подхода с добавлением промежу-
точных состояний из трансформера, специализирован-
ного на конкретном поддомене. Применена интеграция 
моделей CLIP и BeiT, объединенных посредством ли-
нейных слоев по каждому четвертому скрытому состо-
янию. Этот подход позволяет обогащать внутренние 
эмбеддинги CLIP за счет адаптивного смешивания с 
доменно-ориентированными представлениями BeiT, 
что особенно важно, поскольку анализ аномалий вы-
ходит за рамки исходных задач CLIP.

На рис. 2 представлена архитектура разработанной 
модели. 

Zero-shot подход основан на предварительно об-
ученной мультимодальной модели CLIP (openai/clip-
vit-large-patch14-336). В предложенной схеме CLIP 
разделен на две компоненты:
—	 CLIPvis — модуль для обработки входных изобра-

жений;
—	 CLIPtext — модуль для обработки текстовых пред-

ставлений.
Основное внимание в архитектуре уделяется об-

работке визуальных признаков. Каждое входное изо-
бражение проходит через модуль Processor, где вы-
полняется нормализация и приведение к требуемому 
размеру. Для CLIPvis изображение масштабируется до 
336 × 336 пикселов, после чего разбивается на фраг-

менты 14 × 14. В свою очередь, для BeiT (microsoft/
beit-large-patch16-384) входное изображение трансфор-
мируется в размер 384 × 384 пикселов и разбивается на 
фрагменты 16 × 16.

Объединение представлений осуществляется сле-
дующим образом: к эмбеддингам encoder-слоев CLIPvis 
на уровнях {4, 8, 12, 16, 20, 24} добавляются соответ-
ствующие скрытые состояния BeiT. Для каждого слоя 
MLPi применяется поэлементная сумма с весовыми 
 коэффициентами, регулирующими вклад каждой мо-
дели:

	 MLPinputs_i = βiCi + γiBi,

где βi и γi — весовые коэффициенты эмбеддингов 
CLIPvis и BeiT; Ci и Bi — эмбеддинги CLIPvis и BeiT. 
В выполненном эксперименте приняты значения 
βi = 0,4 и γi = 0,6 для всех слоев. Значения параме-
тров подбирались эмпирически для разных доменов 
с помощью метода Grad-CAM, использующийся для 
визуализации и интерпретируемости предсказания сло-
ев, и показателей метрик в процессе обучения. Было 
установлено, что увеличение γi (вклад BeiT) позволяет 
повысить чувствительность модели к редким структу-
рам внутри домена. 

Поэлементная сумма эмбеддингов размерности 
[577, 1024] передается в residual-соединение (MLPi), 
что позволяет скорректировать внимание модели CLIP 
на задаче выявления аномалий. Подробная архитектура 
Multi-Layer Perceptron (MLP) модуля представлена на 
рис. 3.

Объединенные эмбеддинги Ci из encoderi и Bi из 
hidden_statei параллельно подаются в линейные слои, 
выполняющие задачи классификации и сегментации. 
Конструктивно эти слои идентичны, но оптимизиро-
ваны под различные задачи. Архитектурно они состоят 
из двух последовательных линейных преобразований 
с размерностями [in = 1024, out = 768] и [in = 768, 
out = 1024].

Р ис. 2. Архитектура модели CLIP + BeiT.
Оранжевый цвет — все обучаемые модули; синий — замороженные параметры; серый — входящие данные; желтый — модуль 

сегментации; зеленый — модуль классификации; βi и γi — весовые коэффициенты эмбеддингов CLIPvis и BeiT;  
Ci и Bi — эмбеддинги CLIPvis и BeiT; inputstext — сгенерированный текст; outputstext — текстовое представление; outputsvis — 
визуальное представление; SEG — модуль результирующего сегментатора; CLS — модуль результирующего классификатора

Fig. 2. CLIP + BeiT model architecture.
Colors: orange — all training modules; blue — freezed parameters; gray — input data; yellow — segmentation module;  

green — classification module; βi and γi — embedding weighting factors of CLIPvis and BeiT; Ci и Bi — embeddings of CLIPvis and BeiT; 
inputstext — generated text; outputstext — text representation; outputsvis — visual representation; SEG — resulting segmenter module; 

CLS — resulting classificator module
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После первого линейного слоя эмбеддинги размер-
ности [577, 768] умножаются на текстовые представ-
ления из CLIPtext размерности [768, 2]. Полученные 
произведения обозначаются как MLPtext_i и передаются 
для вычисления итогового эмбеддинга по всей модели. 
Параллельно эмбеддинги первого линейного слоя по-
ступают во второй линейный слой, формируя на выходе 
представление размерности [577, 1024].

Далее эмбеддинги, полученные с классификацион-
ного и сегментационного слоев, поэлементно суммиру-
ются. Итоговый результат, взвешенный коэффициентом 
αi, вычисляется по формуле:

	 MLPvis_i = αiFi + (1 – αi)Ci,

где αi управляет вкладом дополнительных эмбеддингов. 
В данном эксперименте установлено значение αi = 0,5 
для всех слоев (α1 = … = α6 = 0,5), что обеспечивает 
эквивалентное влияние различных модулей.

Таким образом, MLPi формирует три выходных 
эмбеддинга:
—	 результат классификационного уровня;
—	 результат сегментационного уровня;
—	 произведение эмбеддинга с текстовым представле-

нием.
Одновременное решение задач бинарной класси-

фикации и сегментации в рамках единого MLP-модуля 
реализует парадигму мультизадачного обучения, по-
зволяя модели учитывать пространственную структу-
ру и семантическую информацию при формировании 
предсказаний.

Экспериментально подтверждено, что введение 
классификационного и сегментационного слоев способ-
ствует улучшению обобщающей способности модели, 
ускоряя ее сходимость и значительно повышая метрики 
на задачах классификации и сегментации.

На заключительном этапе MLP6, а также выходные 
эмбеддинги CLIPvis(encoder24) и BeiT(hidden_state24) пе-
редаются в слой visual_projection (in = 1024, out = 768) 
из CLIPvis, веса которого подлежат обучению.

Нормализованный выход данного слоя outputsvis 
([577, 768]) умножается на текстовые эмбеддинги 
CLIPtext ([768, 2]). Аналогично, нормализованный вы-
ход outputsBeiT из модуля BeiT также перемножается с 
текстовыми эмбеддингами CLIPtext.

Финальный эмбеддинг формируется как поэлемент-
ная сумма:

	 outputsfinal = outputsvis + outputsBeiT + MLPtext_i.

Итоговое представление outputs_final размерности 
[577, 768] передается в сегментационный и классифи-
кационный модули для постобработки. В классифи-
кационном модуле применяется softmax(dim = –1), а 
итоговый класс вычисляется усреднением значений по 
всем патчам с последующей нормализацией в диапазон 
resultdf ∈ [0, 1]. В сегментационном модуле для resultseg 
выполняются аналогичные операции, но с дополни-
тельной интерполяцией, позволяющей сформировать 
бинарную маску.

Для формирования текстовых входных данных ис-
пользуется модель LLAMA-3.2-3B-Instruct. В рамках 
заданного промпта для каждого класса LLM генерирует 
по 10 текстовых шаблонов, описывающих нормальные 
и аномальные изображения.

Обучение и оптимизация модели. Проведены 
эксперименты по интеграции промежуточных состо-
яний модели BeiT в zero-shot модель CLIP. Модель 
BeiT обучалась на тех же тренировочных данных, что 
и  основная модель, но решала задачу бинарной клас-
сификации в пределах конкретного домена. В целях 
обеспечения модульности и итеративного подхода об-
учение BeiT осуществлялось отдельно от основного 
пайплайна.

Для оптимизации BeiT использовался AdamW с па-
раметром learning_rate = 5∙10–5. В качестве функции 
потерь применялась FocalLoss, а для обеспечения ста-
бильной начальной сходимости использовался warmup 
scheduler, где warmup_steps составлял 5 % от общего 
числа шагов обучения.

Ри с. 3. Детальный вид модуля MLP. 
Оранжевый цвет — модуль BeIT; синий — модуль CLIP; желтый — модуль сегментации; зеленый — модуль классификации

Fig. 3. Detailed view of the MLP module.
Colors: orange — BeIT module; blue — CLIP module; yellow — segmentation module; green — classification module
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Для обучения MLP-модуля использовалась комби-
нированная функция потерь:

	 LossMLP = Lossclf + Lossseg = BCEWithLogitsLoss +
	 + DiceLoss + FocalLoss,

где BCEWithLogitsLoss отвечает за классификацию, 
DiceLoss и FocalLoss — за сегментацию. Оптимизация 
MLP-модуля выполнялась совместно с последним сло-
ем CLIPvis, что позволяло корректировать веса модели 
для решения обеих задач в рамках одной итерации 
обучения.

Few-shot подход. Во время инференса модели при-
меняется few-shot подход, в котором полученные маска 
и класс входного сэмпла сравниваются с предвычис-
ленными few-shot центроидами. Для каждого класса 
(0 — normal, 1 — anomaly) было сформировано по 
16 центроидов, и сравнение проводилось с использо-
ванием коэффициента Отиаи.

Для генерации центроидов по каждому клас-
су обучен VAE с использованием оптимизатора 
Adam(learning_rate = 10–4) и функции потерь:

	 LossVAE = KLDloss + Reconloss.

Дополнительно применен механизм clipping для 
предотвращения взрыва градиентов. В результате обу-
чения VAE были получены по 16 центроидов для каж-
дого домена.

На рис. 4 представлена схема инференса модели. 
VAE-центроиды предобрабатываются и загружаются 
в память (или хранятся в сериализованном формате) 
единожды перед запуском инференса модели.

Во время инференса косинусное сходство между 
входным сэмплом и few-shot центроидами суммиру-
ется по всем патчам с последующей нормализаци-
ей. Итоговое значение представляет собой матрицу 
коэффициентов сходства, которая используется при 
агрегировании с маской и классом текущего сэмпла. 
Взвешивание результата осуществляется с коэффици-
ентом αfew = 0,15.

Результаты

Рассмотрим основные результаты, полученные в 
ходе экспериментов на бенчмарке BMAD [1]. Оценка 
эффективности разработанных моделей проводилась 
на тестовой выборке BMAD, а для домена кожных но-
вообразований тестовая выборка была сформирована 
из датасетов ISIC-18, ISIC-19, SD-198 и 7-point criteria 
database [12–16]. 

В процессе обучения модели оценивались по метри-
кам F1-score, Precision, Recall, ROC AUC, Dice и IoU 
при различных значениях threshold. Для корректного 
сравнения с альтернативными подходами, представлен-
ными в бенчмарке BMAD, основными метриками были 
выбраны ROC AUC на уровне изображения (image-
level) и ROC AUC на уровне пикселов (pixel-level).

В табл. 1 приведены полученные значения метрик 
в результате проведенного эксперимента. В столбце 
ISIC+ представлены результаты на тестовой подвы-
борке, включающей данные из SD-198, 7-point criteria 
database и ISIC-19.

Разработанный метод демонстрирует наилучшие 
результаты среди представленных моделей (в ISIC+ мо-
дель уступила предыдущей нашей модели по метрике 
F1-score). Метод vanilla CLIP + LLM демонстрирует 
значительно более низкие метрики по сравнению с ме-
тодами, использующие модули MLP + BeiT. Особенно 
заметное снижение качества наблюдается на датасете 
ISIC+, что указывает на слабую способность модели 
CLIP к генерализации в условиях более сильного до-
менного сдвига.

В табл. 2 приведены полученные значения метрик в 
рамках проведенного эксперимента. 

Разработанный метод показывает одни из лучших 
значений метрик и во всех доменах входит в топ-3 
лучших показателей, при этом в среднем обеспечил 
прирост метрики ROC AUC (image-level) на 10,95 % и 
ROC AUC (pixel-level) на 0,66 % по сравнению с ранее 
предложенными методами. Таким образом, предложен-
ный метод демонстрирует наивысшую эффективность 
как в задаче классификации, так и в задаче сегмента-

Рис . 4. Механизм инференса модели. 
Розовый цвет — модуль VAE; синий — модуль модели CLIP + BeiT; серый — необучаемые модули (модуль предобработки входных 

данных, база данных для few-shot примеров и выходной модуль); желтый — модули сегментационной части модели; зеленый — 
модули классификационной части модели; αbase и αfew — весовые коэффициенты эмбеддингов модели CLIP + BeiT и few-shot 

эмбеддингов

Fig. 4. Model inference mechanism.
Colors: pink — VAE module; blue — module of CLIP + BeiT model; gray — untrainable modules (input data preprocessing module, 

database for few-shot examples and output module); yellow — modules of the segmentation part of the model; green — modules of the 
classification part of the model; αbase and αfew — model embedding weighting coefficients of CLIP + BeiT and few-shot embeddings
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ции медицинских изображений, превосходя методы из 
бенчмарка BMAD. 

Заключение

В работе представлен универсальный метод вы-
явления аномалий, основанный на zero-shot/few-shot 
подходах, что позволяет эффективно работать в усло-
виях ограниченности и неопределенности данных в 
различных доменах.

Предложенный метод интегрирует модель CLIP, 
которая адаптируется с помощью скрытых состояний 
доменно-ориентированного трансформера BeiT. При 
этом модель одновременно решает две задачи: сегмен-
тацию (RoI → выделение бинарной маски) и бинарную 
классификацию аномалий, используя взвешенные эм-
беддинги от каждого модуля для формирования окон-
чательного результата.

Дополнительно оптимизирован процесс генерации 
текстовых представлений, что позволяет автоматизи-
ровать их создание на основе LLM. Это значительно 
повышает обобщающую способность модели, пре-
восходя подход с ручной формулировкой текстовых 
описаний, особенно на специфичных доменах кожных 
новообразований.

Разработанный метод продемонстрировал высокие 
результаты на различных наборах данных, включая те, 
где наблюдаются значительные различия в распреде-
лении классов. Он показал лучшие средние значения 
метрик по сравнению с существующими методами из 
BMAD и традиционным zero-shot подходом.

Таким образом, дальнейшее развитие zero-shot и 
few-shot методологий представляется перспективным 
направлением для автоматизированного анализа ано-
малий, обеспечивая высокую точность, адаптивность и 
устойчивость даже в условиях ограниченного количе-
ства данных и высокой вариативности распределений.
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