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Abstract

异常分布（Out-of-Distribution, OOD）检测对于机器学习模型在现实环境中的

可靠部署至关重要，它能精确识别与训练数据分布不同的测试样本。现有的方

法依赖于辅助的异常样本或分布内（In-Distribution, ID）数据来生成用于训练

的异常信息，但由于异常样本的有限性及其与真正测试 OOD 样本的不匹配，

它们往往无法提供充足的语义监督，导致次优表现。为此，我们提出了一种称为

检索增强提示（Retrieval-Augmented Prompt, RAP）的新颖 OOD 检测方法。

RAP 通过检索外部知识来增强预训练视觉语言模型的提示，为 OOD 检测提供

更强的语义监督。在训练过程中，RAP 根据与外部文本知识的联合相似性检索

出描述异常的词语，并使用这些词语来增强模型的 OOD 提示。在测试过程中，

RAP 根据遇到的 OOD 样本实时动态更新 OOD 提示，使得模型能够快速适应

测试环境。我们的广泛实验表明，RAP 在大规模 OOD 检测基准测试中达到了

最先进的性能。例如，在 ImageNet-1k 数据集上的 1-shot OOD 检测中，RAP

将平均 FPR95 降低了 7.05 %，并将 AUROC 提升了 1.71 %，相较于以往的方

法。此外，全面的消融研究验证了我们方法中每个模块的有效性以及基础动机。

Keywords: OOD detection, Retrieval-augmented prompt, Vision-language

models

1. 介绍

OOD 检测使得模型能够在部署期间识别出与训练分布不同的样本，从而保

护模型免受 OOD 数据的负面影响 [1, 2] 。这种能力在野外应用中尤其重要，因

为测试样本通常与控制的训练环境明显不同。这种能力对诸如智能医疗 [3] 和
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自动驾驶 [4] 等安全关键应用至关重要，因为由于 OOD 输入导致的不可靠决策

可能会带来严重后果。

如图 1 所示，目前的 OOD 检测方法可以广泛分为四大类：事后方法、训练

时正则化方法、使用视觉-语言预训练模型的方法和外部知识引导的方法。事后

方法通过设计各种评分函数来区分分布内 (ID) 和 OOD 样本。虽然便利，但由

于缺乏可以监督模型的 OOD 信息，这些方法在性能提升方面受到限制。因此，

一些训练时正则化方法探索使用辅助异常值来协助模型训练。这些方法利用辅

助异常值来采样或挖掘有价值的异常值，并设计各种损失函数进行学习，从而

增强模型检测 OOD 样本的能力。然而，这些方法也面临在难以获得足够多样

性异常值数据集的情况下效果不佳的缺点。其他仅基于 ID 数据的研究，建模

ID 样本的分布并合成异常值进行学习，在某种程度上解决了辅助异常值不可用

的问题。最近，在大规模数据集上预训练的视觉-语言模型在各种下游任务中表

现出了巨大潜力。在零样本或小样本设置下，基于这些模型的 OOD 检测方法

可以通过测量图像与 ID/OOD 提示之间的相似性，达到甚至超过使用整个 ID

训练集或辅助异常值的原始方法的性能。外部知识能够通过提供超出训练数据

[5] 的附加上下文和事实信息来增强模型性能。为了进一步释放视觉-语言预训

练模型在 OOD 检测任务中的潜力，一些方法，例如 NegLabel [6] ，探索了使

用外部知识。通过利用外部知识与 ID 提示之间的相似性来搜索负面提示，这

些方法在零样本设置下取得了良好的检测性能。尽管这些方法各不相同，但在

有效使用监督信号和处理分布变化方面仍然存在共同的挑战。

总结来说，上述方法中的许多通过利用 ID 样本或辅助离群点获取监督信息，

然后从这些样本中学习，以增强模型检测 OOD 样本的能力。虽然这些方法已

经识别出离群点的监督信息，但在学习 OOD 检测器的策略上仍然存在一些问

题：1. 由于有价值的离群点样本稀缺，以往基于梯度的学习方法难以有效利用

这些样本进行学习，因为其数量有限，往往不能提供足够的监督信号。2. 用于

训练模型的离群点样本与在实际测试环境中遇到的 OOD 样本之间存在分布差

异，这可能导致获得的 OOD 检测器表现不佳。这表明，仅依赖有限且可能存在

偏差的离群点数据进行基于梯度的学习可能不足以训练出具有鲁棒性的 OOD

检测器，因而促使我们探索更稳定和更丰富的监督来源。

为了解决上述问题，我们借助像 WordNet [7] 这样的大型语料库中的外部知

识，这些语料库包含高度精炼和完整的信息。通过适当利用这些知识，我们可
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Figure 1: OOD 检测方法的演变。

以引入额外的语义监督。与使用有限异常监督的基于梯度的学习方法相比，结

合用于提示检索增强的外部语义监督可以带来更好的 OOD 检测性能。我们提

出了一种基于检索增强提示的 OOD 检测框架。通过利用来自知识库和图像的

语义信息进行检索，我们可以高效地获取 OOD 提示以促进 OOD 检测。在训

练阶段，我们首先使用少量的 ID 训练样本。通过随机裁剪训练图像并计算图

像块与 ID 提示之间的相似性，我们获得有价值的异常图像表征。然后，我们根

据联合相似性从外部知识中检索合适的文本作为 OOD 提示。联合相似性最大

化准则使得 OOD 提示能够匹配前述有价值的异常图像表征，同时在细粒度图

像和抽象文本语义中与 ID 表征保持距离，从而提高模型的检测性能。在测试

阶段，为了减轻构造的异常与在实际测试环境中遇到的 OOD 样本之间差异的

影响，我们通过动态感知其特征并细化 OOD 提示来连续适应测试样本。我们

将我们的方法定义为全阶段外部知识引导法。贡献总结如下：

• 我们提出了一种基于检索增强提示的 OOD 检测框架，该框架利用外部知

识的语义信息来增强模型的 OOD 提示。

• 在测试阶段，我们利用测试环境中遇到的潜在 OOD 样本来解决由训练期
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间构建的异常值与实际 OOD 样本之间的差异导致的性能下降问题。

• 通过在多个 OOD 检测基准上的大量实验，我们的方法实现了最新的性

能。我们还进行了深入分析来评估我们方法的效率。在各种基准上的消融

研究也证实了在训练和测试阶段检索增强提示的有效性以及联合相似性的

有效性。

自从 OOD 检测问题被提出以来，研究人员从不同的角度引入了各种算法，

包括设计不同的 OOD 评分函数、结合辅助异常值监督、利用视觉-语言模型以

及引入外部知识。具体来说，这些方法可以被分类为事后方法、训练时正则化

方法、基于视觉-语言模型的方法和外部知识引导的方法。在本节中，我们详细

介绍这四种类别。

1.1. 经典 OOD 检测方法

经典的 OOD 检测方法主要指的是不依赖于视觉语言模型，并使用整个 ID

训练数据集进行训练或微调的方法。这些方法可以进一步分为后处理方法和训

练时正则化方法。

后验方法旨在通过设计各种 OOD 评分函数来区分内部数据（ID）和外部

数据（OOD），无需超出标准分类模型训练之外的额外训练。由于它们不修改

训练过程或目标，因此相对简单和方便。在训练成本高的领域，这些方法特别

有价值，因为不需要重新训练。最早的方法之一是最大软最大概率（MSP）[8]

，它使用最大软最大值作为 OOD 评分，作为早期基准。ODIN [9] 通过对输入

施加扰动和对 logits 进行温度缩放来增强 OOD 检测，提高 ID 和 OOD 数据

之间软最大值的可分性。基于能量的 OOD 检测 [10] 利用样本能量与其在训练

分布下的可能性之间的理论关系而得出的能量分数，进一步提高了 OOD 检测

性能。GradNorm [11] 认为仅依赖输出空间或特征空间的评分函数常常忽略了

来自梯度空间的信息。它提出使用通过反向传播获得的梯度范数，基于软最大

值输出与均匀分布之间的 Kullback-Leibler（KL）散度作为 OOD 评分。基于

KNN 的 OOD 检测 [12] 采用非参数方法，使用测试数据表示与训练数据表示

之间的最近邻距离作为 OOD 评分，克服了以前依赖高斯分布假设的工作的局

限性。ASH [13] 通过截断和重新缩放模型输出激活来提高 OOD 评分的可分性。

4

www.xueshuxiangzi.com



ISH [14] 进一步解释和分析了 ASH 的有效机制，并提出了一种在训练过程中重

新加权的方法以增强 OOD 检测性能。

训练时正则化方法可以根据是否利用辅助异常数据分为两类。第一类使用辅

助异常数据集，将有价值的异常表示提取为监督信号。通过设计各种损失函数，

这些方法正则化模型参数以增强 OODS 检测性能。ATOM [15] 指出，大多数辅

助异常可能不会帮助，甚至可能损害 OOD 检测器决策边界的学习。它通过识

别和学习更具挑战性和信息量的异常来解决这一问题，从而产生更强的 OOD

检测器。DivOE [16] 指出，现有的辅助异常数据集可能缺乏足够的特征多样性。

它提出对异常进行对抗攻击，以生成具有更大特征多样性的噪声增强异常，从

而提升 OOD 检测。DOS [17] 认为仅根据不确定性选择异常可能会阻止模型捕

获异常分布的全面视图。为了解决这一问题，它引入了一种简单而有效的方法，

将不确定性与多样性相结合，以识别用于模型正则化的信息丰富且多样的异常。

DiverseMix [18] 通过对异常数据应用 Mixup [19] 进一步增加了异常表示的多样

性。从理论上讲，它表明辅助异常值的更大多样性有利于 OOD 检测器的学习。

虽然使用辅助异常值的方法是有效的，但由于异常值数据集的高成本或不可用

性，它们往往面临挑战。为了解决这个问题，一些研究人员探讨了仅使用 ID 训

练集生成虚拟异常值的方法。VOS [20] 使用多元高斯分布对训练数据表示进行

建模，并通过从低概率区域采样来模拟异常值。NPOS [21] 通过消除高斯分布

假设并采用非参数方法来模拟异常值，从而改进了 VOS，并进一步增强了模型

的 OOD 检测能力。MUFAS [3] 结合合成对抗性 OOD 样本和不确定性估计训

练用于细粒度医学图像 OOD 检测的检测器。MPCL [1] 提出在训练阶段使用多

样化多原型对比学习，以增强模型的 OOD 检测能力。

1.2. 基于视觉-语言预训练模型的 OOD 检测方法

视觉-语言模型的方法可以根据是否融入外部知识分为两类。对于第一类，

ZOC [22] 使用预训练的 CLIP [23] 模型为每个测试样本生成候选未知类别名称。

通过将候选类别名称与已知类别名称结合，它计算一个置信分数以实现零样本

OOD 检测。MCM [24] 提出了一种简单而有效的零样本 OOD 检测方法，该方

法利用视觉特征与文本概念之间的对齐，并使用 CLIP。它使用来自 CLIP 的最

大分类概率输出作为 OOD 分数，在具有语义相似类别的复杂 OOD 任务中表

现突出。CLIPN [25] 引入可学习的负提示和一个文本编码器，以利用图像中的
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负面语义，显著提高了 OOD 检测性能。CoOp [26] 针对 CLIP 的下游适应问

题，通过提出一种简单而有效的提示学习方法。具体来说，CoOp 将提示中的

上下文词建模为可学习的向量，同时保持所有预训练模型参数不变，实现自动

提示优化。它提供了两种方法：统一上下文和类别特定上下文，提高了视觉语

言模型在下游任务（包括 OOD 检测）中的适应性。LoCoOp [27] 聚焦于使用

视觉语言提示学习进行少样本 OOD 检测。与传统的提示学习方法如 CoOp 不

同，后者可能会受到文本嵌入中无关信息的影响，LoCoOp 使用来自 CLIP 的

局部特征应用 OOD 正则化。通过将这些局部特征视为 OOD 特征，并学习将

其与 ID 类文本嵌入分离，LoCoOp 消除了无关干扰，增强了 OOD 检测能力。

ID-like [28] 通过对少样本 ID 数据集进行随机裁剪生成近 ID 样本。它引入了

提示多样性和提示对齐正则化，以提高 CLIP 的 OOD 检测性能。然而，尽管

ID-like 能捕捉到有价值的离群表示，但不足的离群监督信号以及这些表示与真

实测验 OOD 样本之间的分布差异降低了提示学习的有效性。

在第二类中，NegLabel [6] 观察到大多数现有的 OOD 检测算法很少利用来

自文本模态的额外信息。在零-shot 设置下，NegLabel 从 WordNet [7] 语料库

中检索负促发词，并使用与现有 ID 促发词的余弦相似性，进一步增强视觉-语

言模型的 OOD 检测能力。然而，NegLabel 引入的外部知识常常不够准确，导

致检索到的知识与真正的 OOD 样本不匹配，并且不能快速适应测试环境中的

真实 OOD 样本。与之前的方法不同，我们提出的方法使用基于联合相似性最

大化原则的训练阶段的 OOD 促发词检索策略以及测试阶段动态 OOD 促发词

检索更新策略，引入更准确的外部知识。这减少了模型的 OOD 促发词与真实

测试 OOD 样本之间的差距，进一步增强了模型的 OOD 检测能力。

这一部分首先介绍模型的整体框架，然后描述训练和测试阶段 RAP 的算法

过程，最后解释模型的推理过程。

在介绍总体模型框架之前，我们首先描述由所提出方法解决的问题设置。所

提出的 RAP 基于训练时少样本提示学习和测试时提示学习设置。训练数据集

D = {x1, x2, ...xN} 每个类仅包含极少样本（在后续实验中，我们使用每类一个
样本和每类四个样本的设置），其中 N 是训练样本的总数，并且不使用辅助的

OOD 数据。此外，该算法使用测试数据集实时更新提示以适应测试环境。接下

来，我们介绍 RAP 的整体框架。

如图 2 所示，所提方法由 ID 提示 T ID = {tID
1 , t

ID
2 , ...t

ID
K } 、OOD 提示 T OOD =
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Figure 2: 提出的用于分布外检测的检索增强提示（RAP）概述。在训练阶段（图 2 的蓝色部分），

基于词语表示与 ID、OOD 视觉表示以及 ID 提示表示的联合相似性来检索适合的 OOD 提示，而

在测试阶段（图 2 的绿色部分），则基于词语表示与可信的测试 OOD 表示之间的相似性来检索

OOD 提示，以适应变化的测试环境。然后使用 ID 和 OOD 提示进行 ID 分类和 OOD 检测。

{tOOD
1 , tOOD

2 , ...tOOD
C } 以及 CLIP 模型 [23] 的视觉编码器 I : x → Rd 和文本编

码器 T : t → Rd 组成。ID 样本的分类和 OOD 检测任务是基于 ID/OOD

提示和测试图像之间的余弦相似度进行的。这里，K 表示 ID 类别的数

量，而 OOD 提示 T OOD = {tOOD
1 , tOOD

2 , ...tOOD
C } 包括两个组成部分：训练中

生成的 OOD 提示 T OOD
train = {tOOD

1 , tOOD
2 , . . . , tOOD

Ctrain
} 和测试中生成的 OOD 提示

T OOD
test = {tOOD

1 , tOOD
2 , . . . , tOOD

Ctest
} 。Ctrain 和 Ctest 分别表示在训练和测试阶段生成的

OOD 提示数量，C 是两者之和。这些提示通过从外部知识中检索适当的文本来

获得，以实现准确的语义监督信号。在训练期间（在图 2 中用蓝色表示），根据

其与 ID 和 OOD 视觉表示以及 ID 文本提示表示的相似性来检索单词，这些共

同构成了联合相似性。检索到的词语作为语义监督信号，在训练期间增强 OOD

提示。在测试期间（在图 2 中用绿色表示），根据与被明确检测到的 OOD 样

本的相似性，持续地检索词语并添加到 OOD 提示中。由于所提方法仅增强了

OOD 提示，因此不会影响 ID 分类的准确性。详细算法在算法 1 和算法 2 中描

述。
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1.3. 训练期间的检索增强提示

OOD 检测方法通常需要从 ID 数据或辅助 OOD 数据集中获得高质量的离

群监控信号，以促进后续基于梯度的提示学习。因此，这项工作仅从有限的 ID

训练数据中构建有价值的离群表示。此外，由于离群表示在提供足够和有效的

监督信号方面的困难，我们使用联合相似性从外部知识中检索语义监督信号。

然后将检索到的语义监督信号用作 OOD提示，以实现更有效的 OOD检测。如

算法 1 所示，该过程包括两个部分：(1) 从 ID 训练数据中构建有价值的离群表

示，以及 (2) 在训练过程中使用检索增强的提示。

(1) 挖掘和学习困难的 OOD 表征可以使模型更准确地检测 OOD 样本

[29, 16, 17, 20, 21, 30, 28] ，因为这些具有挑战性的 OOD 表征通常与 ID 具有

高度相关性，并且经常出现在 ID 样本附近，视觉上表现出“看起来像 ID 但不

是”的特征 [28] 。我们假设局部采样 ID 训练图像可以产生既有价值的 ID 样

本，也有价值的“近似 ID”样本（即离群点），这些样本被不足以特征化为 ID。

因此，我们随机裁剪一小部分 ID 训练图像，并基于裁剪图像块和 ID 文本提示

之间的余弦相似度获得有价值的离群点和 ID 表征 [28] 。由于 CLIP 模型 [23]

具有强大的零样本分类能力，我们直接使用其预定义的 ID 提示和预训练的视

觉和文本编码器来获得有价值的 OOD 表征。

具体来说，我们首先获取训练图像的多个裁剪视觉表示。每张 ID 图像 xi 都

被随机裁剪 M 次以生成 Xcrop = {xcrop
1,1 , x

crop
1,2 , . . . , x

crop
N,M } ，然后使用 CLIP 视觉

编码器 I : x→ Rd 提取其表示以生成 Zcrop = {zcrop
1,1 , z

crop
1,2 , . . . , z

crop
N,M } 。

接下来，我们使用 ID 提示及其对应的余弦相似度来选择有价值的 ID 和

异常值表示。ID 提示 T ID 是根据 ID 类别标签生成的模板。例如，给定标签

“狗”，模板将其转换为“一张狗的照片”，从而创建相关的文本描述。该方法允

许 CLIP 模型对图像和文本进行零样本分类对齐。ID 提示表示如下：

T ID = {“a photo of a dog”, “a picture of a cat”, . . . } . (1)

使用 ID 提示 T ID = {tID
1 , t

ID
2 , ...t

ID
K } 和视觉表示 z ，余弦相似度计算如下：

sim(z,T ID) =
z · T ID

∥z∥ × ∥T ID∥ . (2)
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我们选择与 ID 提示具有最高和最低余弦相似度的前 L 个视觉补丁，分别作

为有价值的 ID 表示 ZID
train 和有价值的异常表示 ZOOD

train 。形式上，对于每个图

像的裁剪表示 Zcrop
j ，选择定义如下：

ZID
train, j = topk(sim(Zcrop

j , tID),Zcrop
j , L), (3)

ZOOD
train, j = topk(−sim(Zcrop

j , tID),Zcrop
j , L), (4)

其中 sim(Zcrop
j , tID) 表示相似度集，topk(A, B, L) 表示根据集合 A 中的对应

值从集合 B 中选择前 L 个元素。随后的有价值 ID 和异常值表示在训练阶段用

于增强检索的提示学习。

(2) 现有的基于梯度的提示学习 OOD 检测方法由于在少量样本设置中缺乏

有价值的异常样本而面临监督不足的挑战。这个问题使得这些方法难以提供足

够准确和有效的监督信号，限制了它们的 OOD 检测能力。为了解决这个问题，

如图 2 蓝色部分所示，RAP 从外部大规模结构化文本语料库 WordNet [7] 中检

索单词作为额外的语义监督。这些外部语义监督信号直接在训练阶段用作 OOD

提示，用于后续的 OOD 检测，称为检索增强提示（训练时）。这些单词的选择

是为了匹配有价值的异常表示，同时避免与 ID 表示在抽象的细粒度图像和文

本语义层面上重叠，以确保准确性和有效性。

为了实现这个目标，我们的方法在检索过程中应用了一个联合相似性最大化

原则。具体而言，对于 WordNet [7] 中的所有名词和形容词，我们使用 CLIP

[23] 的文本编码器来提取词表示 HW = {hW
i }

NW
i=1 ，并计算与 ZOOD

train 、ZID
train 和 hID

的联合相似性 simtrain ，如下所示：

simtrain = λ1sim1 + λ2sim2 + λ3sim3, (5)

其中 sim1 、sim2 和 sim3 分别表示词语表示 hW
i 和 ZOOD

train 、hW
i 和 ZID

train 、以

及 hW
i 和 hID 之间的相似性。λ1 、λ2 和 λ3 是平衡这些相似性（λ1 > 0 、λ2 < 0

、λ3 < 0 ）的系数。为了获得 OOD 提示，我们首先选择具有最高联合相似性

得分的前 P 个词。具体而言，选定的名词和形容词被纳入提示模板 Ψ(·) 中，如
“the nice <n. >”和“这是一个 <adj. > 照片”，以构建用于训练的 OOD 提

示，公式如下：

9

www.xueshuxiangzi.com



T OOD
train = Ψ(topk(simtrain,HW , P)). (6)

最大化 sim1 有助于通过语义监督获得与离群点一致的准确外部知识。这缓

解了由于有价值的离群点表示的稀缺性导致的监督信号缺乏。同时，最小化

sim2 和 sim3 确保检索到的外部知识在细粒度图像和抽象文本语义两个层面上

与 ID 样本表示保持距离，减少 ID 和 OOD 提示之间的语义重叠。具体而言，

细粒度图像语义捕捉了详细的视觉信息，如物体形状、纹理和颜色，这有助于

区分 OOD 和 ID 样本。另一方面，抽象文本语义关注高层次概念，包括物体类

别和属性，支持更广泛的样本分类。通过在两个层面上将 ID 表示与外部知识

进行比较，我们缓解了语义模糊性，提高了 OOD 检测的准确性和鲁棒性。

为了进一步防止局部最优，我们计算每个词表示 hW
i 与 sim1 及 sim2 的所有

ID/异常视觉表示 z 之间的平均相似度如下：

sim1 =
1

N × S

∑N

j=1

∑L

l=1
sim(hW

i , z
OOD
j,l ), (7)

sim2 =
1

N × S

∑N

j=1

∑L

l=1
sim(hW

i , z
ID
j,l ). (8)

为了增强检索的鲁棒性 [6] ，我们使用词表示与 ID 提示表示之间的 η 百分

位相似度来计算 sim3 ，如下所示：

sim3 = percentileη({sim(hW
i , h

ID
j )}Kj=1). (9)

1.4. 测试期间的检索增强提示

现有的大多数 OOD 检测方法仅在训练阶段优化提示，这使得它们难以快速

有效地适应测试环境。为了解决这一问题，我们提出了一种方法，可以在测试

时基于测试样本快速更新 OOD 提示。如图 2 绿色部分所示，我们首先根据测

试样本的 ID 分数获得置信且有价值的 OOD 表示。然后，从外部知识中检索适

当的词语，并将其添加到现有的 OOD 提示中，以实现对测试环境的在线适配。

具体而言，如算法 2 所示，该过程包括两个主要组成部分：（1）从测试数据中

获取 OOD 样本；（2）在测试期间增强检索的提示。
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Algorithm 1 训练期间的检索增强提示
1: Input: Training data: D = {x1, x2, ...xN} .
2: Initialization: Pretrained CLIP model with image encoder I : x → Rd and

text encoder T : t → Rd .

3: /* Constructing Valuable Outlier representations from ID training data */

4: for i = 1, 2, . . . ,N do

5: Perform random cropping on each image xi to obtain Xcrop .

6: Use I to extract visual representations Zcrop from Xcrop .

7: Generate ID prompts using Equation 1.

8: Obtain valuable ID representations using Equation 3.

9: Obtain valuable outlier representations using Equation 4.

10: end for

11: Collect all representations as ZID
train and ZOOD

train .

12: Compute sim1 , sim2 , sim3 using Equations 7, 8, 9.

13: Calculate simtrain using Equation 5.

14: /* RAP During Training */

15: Retrieve and augment OOD prompts from WordNet using Equation 6.

16: Output: ID prompts T ID and OOD prompts T OOD
train .

(1) 在测试阶段，由于真正的 OOD 样本是可用的，我们不从 ID 测试样本

中构造 OOD 图像表示。相反，我们从测试数据中选择自信和有价值的异常值

作为监督信号，这基于由模型预测的 OOD 检测分数。具体来说，分数在 u1 和

u2 之间的测试样本被识别为有价值的 OOD 样本。这个中间分数阈值确保模型

能够准确检测这些样本，这些样本也是相对有价值的，可能是真正的 OOD 样

本，从而为模型提供更有效的监督信号，如下方方程式所示：

ZtestOOD
j =

{
z j | u1 ≤ S (z j) ≤ u2

}
. (10)

(2) 为了及时适应不断变化的测试环境，RAP 通过从有价值的测试 OOD 样

本中学习，持续使用外部知识增强 OOD 提示。具体而言，如图 2 绿色部分所

示，计算单词表示 hW
i 和有价值的测试 OOD 图像表示 ztestOOD

j 之间的相似性

11

www.xueshuxiangzi.com



simtest = sim(hW
i , z

testOOD
j ) 。选择与测试 OOD 样本相似度最高的前 Q 个单词作

为新的 OOD 提示 T OOD
test,new ，并将其添加到现有的测试时 OOD 提示 T OOD

test 中。

选定的新 OOD 提示 T OOD
test,new 由以下公式定义：

T OOD
test,new = Ψ(topk(simtest,HW ,Q)). (11)

测试时的 OOD 提示会不断更新，以确保适应不断变化的测试环境。

1.5. ID 分类和 OOD 检测

该过程由两个主要部分组成：（1）ID 分类；（2）OOD 检测。

(1) ID 分类结果是基于视觉表示 z 与每个 ID 提示表示 tID 之间的余弦相似

度获得的，如下公式所定义：

ŷ = arg max
yi∈Y

{sim(z, tID
i )}. (12)

(2) 通过计算视觉表示与 ID 和 OOD 提示表示之间的余弦相似度，使用以

下公式获得 ID 分数 S (x) ：

S (x) =
∑K

i=1 φ(z, hID
i )∑K

i=1 φ(z, hID
i ) +

∑C
i=1 φ(z, hOOD

i )
, (13)

其中 φ(z, h) = e
sim(z,h)
τ ，而 τ 是来自 CLIP 的温度参数 [23] 。所提出的方法

构建了一个 OOD 检测器 F(x) 来执行 OOD 检测任务，其基于 OOD 检测分数

S (x) ，如下式所述：

F(x) =


ID, S (x) ≥ γ

OOD, S (x) < γ
, (14)

其中 γ 是判断样本是 ID 还是 OOD 的阈值。

在连续检索增强过程中增加 OOD 提示可能导致与 ID 样本 [6] 的语义重叠，

从而降低 OOD 检测性能。为了缓解这一问题，所提出的方法遵循 NegLabel [6]

中使用的提示集合策略。OOD 提示被随机分成 Ng 组，其中每组 OOD 提示都

与所有 ID 提示组合以计算 ID 分数。使用所有组的平均分作为最终的 OOD 检

测分数，定义如下：

12

www.xueshuxiangzi.com



S g(x) =
1

Ng

∑Ng

j=1
S j(x). (15)

Algorithm 2 测试期间的检索增强提示
1: Input: Test data xtest , trained prompts T ID and T OOD

train .

2: /* Obtain Valuable OOD Representations */

3: Compute OOD detection scores using Equation 15.

4: Identify valuable OOD samples using Equation 10.

5: /* RAP During Testing */

6: if valuable OOD samples exist then

7: Generate new OOD prompts T OOD
test,new using Equation 11.

8: Update OOD prompts: T OOD
test ← T OOD

test ∪ T OOD
test,new .

9: end if

10: /* Inference */

11: Perform ID classification using Equation 12.

12: Perform OOD detection using Equation 14.

13: Output: ID predictions and OOD detection results.

2. 实验

本节详细描述了实验设置、结果、分析和各种消融研究。

2.1. 实验设计

RAP 中的实验包括以下几个部分：（1）主要实验，其中将所提出的方法与

其他基准方法在两个大规模的 OOD 检测基准数据集上进行性能比较。（2）在

训练和测试阶段应用提示检索增强的有效性。（3）在训练阶段，提示检索增强

的联合相似性最大化原则的有效性。（4）检索提示数量对检测性能的影响。

2.2. 数据集描述

根据 MCM [24] 、NegLabel [6] 和 ID-like [28] 的设置，所提出的方法在

标准和具有挑战性的 OOD 检测基准上进行了全面评估。在标准基准中，
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ImageNet-1k [11]被用作 ID数据集，而 iNaturalist [31]、Places [32]、SUN [33]

和 Textures [34] 被用作 OOD 数据集。在具有挑战性的基准中，ImageNet-10

[24] 、ImageNet-20 [24] 和 ImageNet-100 [24] 交替用作 ID 和 OOD 数据集，确

保 ID 和 OOD 数据之间没有语义重叠。以下是这些数据集的详细信息：

(1) iNaturalist [31] 是一个细粒度数据集，包含超过 5,000 种植物和动物的

859,000 张图像。每张图像的最大边长被调整为 800 像素。从 ImageNet-1k [11]

中不存在的 110 种植物中手动选择，总共随机抽样了这些类别的 10,000 张图

像，用作标准基准测试的 OOD 数据集。

（2）SUN [33]包含 397个类别和超过 13万张图像，所有图像都大于 200×200

像素。由于 SUN [33] 与 ImageNet-1k 存在一些类别重叠，因此选择了 50 个独

特的自然相关类别（例如，森林、冰山），并随机抽取 10,000 张图像作为标准

基准的 OOD 数据集。

(3) Places365 [32] 是一个和 SUN [33] 概念上相似的场景数据集，图像经过

调整大小以确保最小尺寸为 512 像素。从中手动选择了 50 个在 ImageNet-1k

中不存在的类别，并从这些类别中选取了 10,000 张图像作为标准基准测试的

O0D 数据集。

(4) Textures [34]包含 5,640张纹理图像，尺寸范围从 300× 300到 640× 640

像素。整个数据集用作标准基准测试的 OOD 数据集。

(5) ImageNet-1k [11] 涵盖了各种各样的真实世界对象类别。与常用的

CIFAR 数据集 [35] 相比，ImageNet-1k 包含了多达十倍以上的标签，其图像分

辨率显著高于 CIFAR ( 32 × 32 ) 或 MNIST ( 28 × 28 )。ImageNet-1k 被用作

标准基准的 ID 数据集。

(6) ImageNet-10、ImageNet-20 和 ImageNet-100 [24] 是 ImageNet-1k 的子

集，其中的类别展示了某些语义上的相似性，使得它们更难以区分。例如，将

狗（ID）与狼（OOD）区分开来。这些数据集在具有挑战性的基准测试中交替

用作 ID 和 OOD 数据集。

2.3. 评价指标

所提出的方法使用 OOD 检测任务中的两个常用指标进行评估：(1) FPR95：

当真正例率为 95 % 时，测量的假正例率。较低的 FPR95 表明模型在区分 ID
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和 OOD 样本方面表现更好。(2) AUROC：代表接收者操作特征（ROC）曲线

下的面积。较高的 AUROC 值（接近 1）表示模型性能更好。

2.4. 基线方法

所提出的方法与各种 OOD 检测方法进行了比较，包括事后方法（完全监

督）、训练时正则化方法（完全监督）、基于视觉语言预训练模型的方法（零样

本或少样本），以及外部知识引导的方法（零样本）。

事后方法：MSP [8] 使用最大 softmax 输出概率作为 OOD 得分。ODIN [9]

通过应用输入扰动和温度缩放改进了 MSP。Energy [10] 使用能量函数计算

OOD 得分。GradNorm [11] 使用梯度的向量范数作为 OOD 得分。ViM [36] 结

合特征残差范数和主空间来计算 OOD 得分。KNN [12] 执行基于非参数最近邻

的 OOD 检测。

训练时正则化方法：VOS [20] 使用类条件高斯分布合成虚拟 OOD 样本。

NPOS [21] 通过在不假设 ID 嵌入分布的情况下生成合成 OOD 数据来扩展

VOS。

基于视觉-语言预训练模型的方法：Mahalanobis [37] 和 Energy [10] 最初被

用作用于 OOD 检测的后处理方法，其中 Mahalanobis 距离和能量函数被用作

OOD 检测分数。按照 NegLabel [6] 的方法，我们将它们应用于视觉-语言模型

中的零样本 OOD检测。ZOC [22]通过生成候选未知类别名称来扩展 CLIP [23]

。MCM [24] 使用来自 CLIP 的最大分类概率。CLIPN [25] 介绍了可学习的负

提示和文本编码器用于 OOD 检测。CoOp [26] 使用常规提示学习用于 OOD 检

测。LoCoOp [27] 通过利用 CLIP 中的局部特征增强 OOD 检测。ID-like [28]

通过使用随机裁剪生成近 ID 样本并应用提示学习。SCT [38] 引入了 OOD 正

则化影响的自适应调节，以增强基于提示的 OOD 检测性能，特别是在有限的

ID 数据条件下。

外部知识引导的方法：NegLabel [6] 根据余弦相似度从 WordNet [7] 中检索

负提示，以进一步增强 OOD 检测。

所有方法，包括 RAP，都采用 CLIP/ViT-B/16 作为预训练模型。对于训

练集中的每个类别，我们随机选择 1 个和 4 个样本作为小样本训练数据集。在

训练阶段，当从 ID 训练数据中构建异常值表示时，每个样本会进行 M 次随机

裁剪，并选择与预定义提示最相似的 L 个样本，以及与预定义提示最不相似的
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L 个样本，分别作为有价值的 ID 和异常值数据。当 M 太大时，过多的裁剪会

导致计算成本增加和资源浪费。相反，当 M 太小时，很难对训练图像进行足够

的裁剪以获得有价值的 ID 和异常值表示。同样，如果 L 太小，有价值表示的

数量可能不足，会对 OOD 检测性能产生负面影响。另一方面，如果 L 太大，

所选择的 ID 和异常值表示可能包含过多的噪声和无关信息。因此，参考类 ID

[28] ，我们为 M 和 L 选择了适中的值，在我们的实验中将 M 设置为 256，将

L 设置为 32。

Table 1: 不同数据集的超参数设置

ID OOD
Hyper Parameters

λ1 λ2 λ3 u1 u2

ImageNet-1K

iNaturalist 0.2 -0.2 -1 0.5 0.6

SUN 0.2 -0.2 -1 0.2 0.3

Places 0.2 -0.2 -1 0.4 0.5

Textures 0.2 -0.2 -1 0.4 0.6

ImageNet-10 ImageNet-20 0.05 -0.005 -1 0.0 0.5

ImageNet-20 ImageNet-10 0.1 -0.02 -1 0.0 0.2

ImageNet-100 ImageNet-10 0.1 -0.01 -1 0.0 0.2

在 RAP 的训练阶段，用于检索增强的提示数量 P 设置为 10,000。η 百分位

值设置为 5。τ 设置为 0.01。在测试阶段，每个测试样本用于检索增强的提示数

量 Q 设置为 4。提示集成中的组数设置为 100。联合相似度中的权重系数 λ1 、

λ2 和 λ3 以及 u1 和 u2 的值在表格 1 中显示。

表 2 展示了主要的实验结果。值得注意的是，我们提出的方法在 1-shot 设

置中表现出强劲的性能，显著优于需要完整训练数据的方法。具体而言，使用

完整训练数据的方法平均 AUROC 最高达到 91.54 %，FPR95 最低为 37.93 %，

而基于视觉-语言预训练模型在 few-shot 或 zero-shot 设置中的方法则实现了

94.21 % 的最高平均 AUROC 和 25.40 % 的最低 FPR95。相比之下，我们的

方法在 1-shot 设置中每个类别仅使用一个样本，即实现了平均 AUROC 95.92

% 和平均 FPR95 18.35 %，明显超越了使用完整训练数据的方法以及现有使用
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Table 2: 标准基准上与多个基线的 OOD 检测性能比较。所有数值均为百分比。↑ 表示数值越大越

好，↓ 表示数值越小越好。加粗的 红色 表示最好，加粗的 蓝色 表示第二好。
OOD Dataset

iNaturalist SUN Places Textures
Average

Methods

AUROC↑ FPR95↓ AUROC↑ FPR95↓ AUROC↑ FPR95↓ AUROC↑ FPR95↓ AUROC↑ FPR95↓

Full/Sub Data Fine-tune

MSP [8] 87.44 58.36 79.73 73.72 79.67 74.41 79.69 71.93 81.63 69.61

ODIN [9] 94.65 30.22 87.17 54.04 85.54 55.06 87.85 51.67 88.80 47.75

Energy [10] 95.33 26.12 92.66 35.97 91.41 39.87 86.76 57.61 91.54 39.89

GradNorm [11] 72.56 81.50 72.86 82.00 73.70 80.41 70.26 79.36 72.35 80.82

ViM [36] 93.16 32.19 87.19 54.01 83.75 60.67 87.18 53.94 87.82 50.20

KNN [12] 94.52 29.17 92.67 35.62 91.02 39.61 85.67 64.35 90.97 42.19

VOS [20] 94.62 28.99 92.57 36.88 91.23 38.39 86.33 61.02 91.19 41.32

NPOS [21] 96.19 16.58 90.44 43.77 89.44 45.27 88.80 46.12 91.22 37.93

Zero-shot

Mahalanobis [37] 55.89 99.33 59.94 99.41 65.96 98.54 64.23 98.46 61.50 98.94

Energy [10] 85.09 81.08 84.24 79.02 83.38 75.08 65.56 93.65 79.57 82.21

ZOC [22] 86.09 87.30 81.20 81.51 83.39 73.06 76.46 98.90 81.79 85.19

MCM [24] 94.59 32.20 92.25 38.80 90.31 46.20 86.12 58.50 90.82 43.93

CLIPN [25] 95.27 23.94 93.93 26.17 92.28 33.45 90.93 40.83 93.10 31.10

NegLabel [6] 99.49 1.91 95.49 20.53 91.64 35.59 90.22 43.56 94.21 25.40

One-shot

CoOp [26] 91.26 43.38 91.95 38.53 89.09 46.68 87.83 50.64 90.03 44.80

LoCoOp [27] 92.49 38.49 93.67 33.27 91.07 39.23 89.13 49.25 91.59 40.06

ID-like [28] 97.35 14.57 91.08 44.02 91.08 41.74 94.38 26.77 93.47 31.78

SCT [38] 95.70 19.16 94.58 23.52 91.23 32.81 86.66 48.87 92.04 31.09

RAP(Ours) 99.55 1.48 96.35 17.55 93.68 27.13 94.09 27.25 95.92 18.35

Four-shot

CoOp [26] 92.60 35.36 92.27 37.06 89.15 45.38 89.68 43.74 90.93 40.39

LoCoOp [27] 93.93 29.45 93.24 33.06 91.32 41.13 90.54 44.15 92.26 36.95

ID-like [28] 98.19 8.98 91.64 42.03 90.57 44.00 94.32 25.27 93.68 30.07

SCT [38] 97.03 13.88 94.85 22.13 92.09 30.20 87.96 45.53 92.98 27.93

RAP(Ours) 99.53 1.65 96.34 17.40 93.54 27.98 94.19 26.63 95.90 18.42
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zero-shot 或 few-shot ID 训练数据的方法。这表明 RAP 有效利用了视觉-语言

预训练模型在 OOD 检测中的潜力。像 ID-like [28] 和 NegLabel [6] 这样的方

法由于其引入的监督信号或外部知识的准确性和不足性而表现不佳。相比之下，

我们的方法通过联合相似性最大化原则提升了提示准确性，并在测试阶段基于

真实的 OOD样本更新提示，将 FPR95降低了 7.05 %，同时提升 AUROC 1.71

%。这些结果表明，我们提出的 RAP 通过引入结构化的外部知识文本词汇缓解

了当前方法中缺乏有效监督信号的问题，为提示学习提供了更准确和有效的文

本语义监督。

如图 5 和图 6 所示（放大查看细节），我们对标准基准上 RAP 的有效性进

行了案例可视化分析。图 5 中的所有图像均来自 ID 数据集 ImageNet-1k [11] ，

而图 6 中的所有图像均来自四个 OOD 数据集：iNaturalist [31] 、Places [32] 、

SUN [33] 和 Textures [34] ，每个数据集选择了三张图片。每个子图由两部分组

成：左侧显示了原始图像、其文件名、数据集名称、OOD 检测评分，以及一个

指示样本是否为真实 ID/OOD 样本的标志（flag=1 表示真实 ID 实例，flag=0

表示真实 OOD 实例）。右侧展示了与 RAP 使用的 ID（蓝色）和负（绿色）标

签相关联的前 5 个 softmax 正常化的亲和度。ID（蓝色）和负（绿色）标签与

模板结合形成 RAP 的 ID 和 OOD 提示。RAP 引入的外部知识可以有效捕捉

测试集中真实 OOD 样本的特征，同时与 ID 样本保持低相似度。例如，图 6 的

第一行第一列的测试图像被负（绿色）标签“死荨麻”准确描述，而第一行第

二列的图像与标签“曼陀罗”匹配。这些可视化分析证明了 RAP 在训练期间

使用联合相似度最大化原则检索 OOD 提示的有效性，同时在测试时基于潜在

的真实 OOD 样本更新 OOD 提示。

图 3 比较了我们的方法和类似 ID 的 [28] 在 ImageNet-1k 基准上使用

PLACES 作为 OOD 数据集的得分分布（可放大查看细节）。x 轴表示测试样

本的 OOD 检测得分，y 轴显示这些得分的概率分布。蓝色和红色曲线分别代

表 ID 和 OOD 样本的得分分布。与类似 ID 的 [28] 相比，我们的方法在 ID 和

OOD 得分分布之间明显重叠较少。具体来说，类似 ID 的 [28] 保留了大量得分

接近 0 的 ID 样本和得分接近 1 的 OOD 样本，表明得分分布严重重叠。这使

得难以找到合适的阈值来区分 ID 和 OOD 数据。相比之下，与类似 ID 的 [28]

相比，我们的方法几乎没有得分接近 0 的 ID 样本，并且得分接近 1 的 OOD

样本显著减少，显示出更优越的判别能力。
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(b) RAP (Ours)(a) ID-like

Figure 3: 得到的 ID 和 OOD 分数的密度，其中 ID 样式（左侧）和提出的方法 RAP（右侧）。

从表 2 中我们观察到，在标准基准测试中，我们的方法在 1-shot 和 4-shot

设置下的表现相似。这表明只用每类一个样本学习 OOD 表示，再结合我们方

法引入的额外准确语义监督信号，已经足够实现强大的性能。然而，在更具挑

战性的基准测试中，4-shot 设置表现优于 1-shot 设置，这表明更多的训练样本

对于具有更高语义复杂度的数据集是有益的，能够提供更全面的监督信息。

此外，与需要数小时训练的基于梯度的提示学习方法相比，我们提出的方法

在训练阶段仅需约 15 分钟。在测试阶段，当不需要更新提示时，RAP 每张图

像仅引入额外的 O((P + Q)D) FLOPs（其中 P 和 Q 分别为训练和测试的 OOD

提示数量，D 为嵌入维度），导致网络时延不到 1 %。当需要更新提示时，RAP

引入额外的 O(WD) FLOPs，其中 W 为 WordNet 词汇数量。整个测试过程每

张图像仅需几毫秒，这突显了我们的方法在实时推理和快速产品迭代场景中的

高效性。

为了进一步验证我们方法在 ID 和 OOD 类之间具有较高语义相似度的困难

基准上的性能，我们遵循 NegLabel 和 MCM 的实验设置，交替使用 ImageNet-

10、ImageNet-20 和 ImageNet-100 作为 ID 和 OOD 数据集来评估 OOD 检测

性能。结果如表 3 所示，其中方法的下标表示训练中每类使用的样本数量。例

如，ID-like 1 [28] 表示每类一个样本，ID-like 4 表示每类四个样本。

在具有挑战性的基准测试上的结果进一步凸显了现有基于梯度的少样本方法

的局限性。例如，ID-like [28] 由于缺乏有价值的离群点表示以及这些表示与真

实测试 OOD 样本之间的分布差异，在处理困难样本时显得力不从心，导致过
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Table 3: 与多个基线在具有挑战性基准上的 OOD 检测性能比较。所有值均为百分比。方法名称

中的数字下标表示每类使用的样本数。例如，RAP 1 对应于 1-shot 设置。粗体 红色 表示最好。

ID Dataset OOD Dataset Method AUROC↑ FPR95↓

NegLabel [6] 98.58 5.40

ID-like 1 [28] 92.52 46.30

RAP 1 (Ours) 98.98 3.20

ID-like 4 [28] 94.22 34.90

ImageNet-10 ImageNet-20

RAP 4 (Ours) 99.14 2.40

NegLabel [6] 97.33 14.00

ID-like 1 [28] 92.86 42.80

RAP 1 (Ours) 98.23 7.20

ID-like 4 [28] 84.43 73.20

ImageNet-20 ImageNet-10

RAP 4 (Ours) 98.31 6.40

NegLabel [6] 85.40 64.00

ID-like 1 [28] 81.76 82.20

RAP 1 (Ours) 88.40 53.60

ID-like 4 [28] 84.75 69.80

ImageNet-100 ImageNet-10

RAP 4 (Ours) 88.60 51.20
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Table 4: 关于是否在标准基准测试的训练/测试阶段应用提示检索增强的消融研究。
OOD Dataset

iNaturalist SUN Places Textures AverageMethods

AUROCâ†‘ FPR95â†“ AUROCâ†‘ FPR95â†“ AUROCâ†‘ FPR95â†“ AUROCâ†‘ FPR95â†“ AUROCâ†‘ FPR95â†“

train 99.48 1.78 95.69 20.16 92.06 34.01 91.63 36.19 94.71 23.03

train & test 99.55 1.48 96.35 17.55 96.38 27.13 94.09 27.25 95.92 18.35

拟合和有限的 OOD 检测性能。相反，我们的方法引入了来自外部知识的额外

准确且充分的文本监督信号进行提示学习，从而实现了卓越的性能。

为了验证 RAP 在训练和测试阶段的有效性，我们在标准和具有挑战性的基

准上进行了消融实验。具体来说，在训练阶段，我们像往常一样执行提示检索

增强，而在测试阶段，我们没有应用 RAP（测试时），仅使用训练期间检索到

的 ID 提示和 OOD 提示进行 OOD 检测。

如表 4 和表 5 所示，令人振奋的是，即使在测试阶段没有使用 RAP，所提

出的方法在标准基准上的平均 AUROC 达到 94.71 %，平均 FPR95 达到 23.03

%。相比之下，类似 ID 的 [28] ，每类使用一个样本，仅实现了平均 AUROC

93.49 % 和平均 FPR95 31.77 %，这明显低于我们所提方法的性能。

在具有挑战性的基准测试中，改进更加显著。例如，当将 ImageNet-10 用

作 ID 数据集而将 ImageNet-20 用作 OOD 数据集时，我们的方法实现了平均

AUROC 为 98.60 % 和平均 FPR95 为 4.60 %，显著优于 ID-like 的 AUROC

为 92.52 % 和 FPR95 为 46.30 %。这突显了利用外部知识生成更有效提示的优

势。现有的基于梯度的提示学习方法由于缺乏有价值的 OOD 表示而难以提供

足够的监督信号。相比之下，我们的方法利用联合相似性最大化原则从外部来

源检索适当的知识，提供准确的语义监督。这些检索的文本直接用作 OOD 提

示，以进一步促进提示检索增强，从而在 OOD 检测中获得显著的性能提升。

此外，在测试阶段应用 RAP 进一步提高了 OOD 检测效果。由于测试集中

的 OOD 样本通常与训练期间使用的有价值的 OOD 表示不同，现有方法在有

效区分 ID 和 OOD 数据方面面临困难。我们的方法通过根据 OOD 检测分数选

择有价值的 OOD 样本，并从外部知识中检索匹配的词汇以更新 OOD 提示来

缓解此问题。这种自适应检索策略增强了检测性能，展示了所提出方法在测试

场景中的鲁棒性。
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Table 5: 关于在具有挑战性的基准测试中，训练/测试阶段是否应用提示检索增强的消融研究。

ID Dataset OOD Dataset Method AUROC↑ FPR95↓

train 98.60 4.60
ImageNet-10 ImageNet-20

train & test 98.98 3.20

train 98.05 8.80
ImageNet-20 ImageNet-10

train & test 98.23 7.20

train 87.66 57.60
ImageNet-100 ImageNet-10

train & test 88.40 53.60
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Figure 4: 消融研究了在训练和测试阶段提示数量变化对检测性能的影响。

为了评估每个相似性在联合相似性最大化原则中的贡献，我们进行了一个消

融研究，通过每次去掉一项相似性（sim1 、sim2 或 sim3 ）并使用剩余的两项进

行 RAP。标准和挑战性基准上的结果如表 6 所示。具体而言，在标准基准上，

去掉 sim1 、sim2 和 sim3 分别导致 FPR95 上升至 21.27 %、23.38 % 和 19.97

%，AUROC 下降至 94.95 %、94.66 % 和 95.55 %。相比之下，使用所有三项

相似性则导致 FPR95 为 18.35 %，AUROC 为 95.92 %。在具有挑战性的基准

上也观察到了类似趋势，实现了 FPR95 为 21.40 %，AUROC 为 95.20 %，这

凸显了每个相似性的的重要性。

sim1 确保 OOD 提示在细粒度图像层面上更符合 OOD 表示，减少误报。细

粒度图像特征，如纹理、边缘和背景细节，有助于准确识别 OOD 样本。sim2 和
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Table 6: 在标准和具有挑战性的基准测试中训练阶段的提示检索增广过程中，对联合相似性中每个

相似性的消融研究。

Standard Benchmark Challenging Benchmark
Joint Similarity

AUROC↑ FPR95↓ AUROC↑ FPR95↓

w.o. sim1 94.95 21.27 93.20 32.40

w.o. sim2 94.66 23.38 95.23 21.70

w.o. sim3 95.55 19.97 94.73 25.87

w. sim1,2,3 95.92 18.35 95.20 21.33

sim3 在抽象语义和细粒度图像层面上确保 OOD 提示与 ID 表示之间的充分分

离，尽量减少分布重叠。每种相似性都有助于从不同的角度优化检测策略，使

联合相似性最大化原则成为准确文本监督的有效方法。

为了分析 RAP 中使用的提示数量对检测性能的影响，我们评估了模型在训

练和测试阶段使用不同数量提示的表现。结果如图 4 所示。当检索的提示数量

不足时，模型缺乏必要的语义监督信号，导致检测性能不佳。这在复杂的 OOD

样本中特别明显，由于模型的判别能力下降，FPR95 显著增加。

然而，当检索到过多提示时，模型获取了过多的信息，其中包括与 OOD 样

本相关性低的无关词语。这在 OOD 提示中引入了语义噪音，增加了 OOD 和

ID 提示之间的重叠，从而降低了检测性能。因此，选择适当数量的提示对于有

效的 OOD 检测至关重要。检索到的提示数量的平衡可确保准确的 OOD 语义

监督表示，同时最大限度地减少 ID 和 OOD 之间的重叠，从而最大化检测性

能。

在这项工作中，我们提出了一种新颖的检索增强提示学习框架（RAP）用于

OOD 检测。通过利用外部知识来源丰富的文本信息，我们检索语义相关的文本

以增强 OOD 提示，从而引入有效的额外语义监督。为了解决当前 OOD 检测

方法中的两个基本挑战——可用监督的缺乏以及由训练和测试数据分布偏移引

起的性能下降——我们设计了训练期间的检索增强提示和测试期间的检索增强
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Figure 5: 身份图片的案例可视化。每个子图左侧显示原始图像，以及其文件名、数据集、OOD 检

测得分和表示真实 ID 的标志（标志 =1）。右侧显示 RAP 使用的对 ID 标签（蓝色）和负标签

（绿色）的 softmax 归一化相关性。

提示。这些组件有助于弥合训练和推理场景之间的差距，并提高模型对分布不

一致的鲁棒性。在多个基准测试中进行的大量实验以及对真实数据集的案例研

究，证明了我们的方法在 OOD 检测中的卓越性能。我们进一步提供了对 RAP

效率的全面分析，并进行了消融研究，以验证每个组件的有效性，包括用于检

索的联合相似性策略。该领域的研究人员可以在真实的开放世界测试环境中部

署我们的方法，以实现快速有效的 OOD 检测。此外，我们的框架为其他研究

人员提供了一个灵活的基础，可以结合更准确和多样化的外部知识来源，以进

一步提升检测性能。虽然我们的方法达到了强大的 OOD 检测性能，但目前它

仅依赖于从大规模文本语料库中检索到的外部知识。这种依赖可能会限制进一

步的性能提升，尤其是在更具挑战性的 OOD 场景中。作为未来的工作，我们

计划探索整合嵌入在大型语言模型中的丰富和结构化知识，我们相信这可以进

一步增强现有视觉-语言模型在 OOD 检测中的语义理解和泛化能力。
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Figure 6: OOD 图像的案例可视化。每个子图左侧显示原始图像，连同其文件名、数据集、OOD

检测分数和标记为真实 OOD（标记 =0）的标识。右侧展示了 RAP 使用的对 ID 标签（蓝色）和

负标签（绿色）进行 softmax 归一化的亲和力。
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