
基于注意力的多尺度蒸馏异常检测

乔虹, 邢红杰

引用本文

乔虹, 邢红杰.  基于注意力的多尺度蒸馏异常检测[J ] .  计算机科学,  2024,  51(6A) :  230300223-11.

QIAO Hong, XING Hongjie. Attention-based Multi-scale Disti l lation Anomaly Detection [J]. Computer

Science, 2024, 51(6A): 230300223-11.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

面向产线AI 质检的少样本评测方法研究和验证

Study and Verification on Few-shot Evaluation Methods for AI-based Quality Inspection in Production

Lines

计算机科学, 2024, 51(6A): 230700086-8. https://doi.org/10.11896/js jkx.230700086

基于SAMNV3的滚动轴承智能故障诊断方法

Intell igent Fault Diagnosis Method for Rolling Bearing Based on SAMNV3

计算机科学, 2024, 51(6A): 230700167-6. https://doi.org/10.11896/js jkx.230700167

基于BERT和CNN的药物不良反应个例报道文献分类方法

Literature Classification of Individual Reports of Adverse Drug Reactions Based on BERT and CNN

计算机科学, 2024, 51(6A): 230400049-6. https://doi.org/10.11896/js jkx.230400049

基于LSTM和注意力机制的远程会诊需求预测

Forecasting Teleconsultation Demand Based on LSTM and Attention Mechanism

计算机科学, 2024, 51(6A): 230800119-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.230800119

DUWe:动态未知词嵌入方法在Web异常检测中的应用

DUWe:Dynamic Unknown Word Embedding Approach for Web Anomaly Detection

计算机科学, 2024, 51(6A): 230300191-5. https://doi.org/10.11896/js jkx.230300191

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230300223
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.230300223
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230700086
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230700086
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230700167
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230700167
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230400049
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230400049
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230800119
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230800119
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230300191
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230300191


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２３０３００２２３

基金项目:国家自然科学基金(６１６７２２０５);河北省自然科学基金(F２０１７２０１０２０);河北大学高层次人才科研启动项目(５２１１００２２２００２)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１６７２２０５),NaturalScienceFoundationofHebeiProvince
(F２０１７２０１０２０)andHighＧLevelTalentsResearchStartＧUpProjectofHebeiUniversity(５２１１００２２２００２)．
通信作者:邢红杰(hjxing＠hbu．edu．cn)

基于注意力的多尺度蒸馏异常检测
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河北大学数学与信息科学学院河北省机器学习与计算智能重点实验室　河北 保定０７１００２
(qh１２９０１＠１６３．com)

　
摘　要　基于知识蒸馏的异常检测方法中,教师网络远大于学生网络,使得所得特征表示在同一位置对应图像的感受野不同.
为解决此问题,可使学生网络与教师网络结构相同.然而,学生与教师网络完全相同,使得在测试阶段,对于异常样本,教师网

络与学生网络特征表示差异过小而影响异常检测的性能.为解决该问题,提出了基于高效通道注意力模块的多尺度知识蒸馏

异常检测方法(ECABasedMultiＧScaleKnowledgeDistillationAnomalyDetection,ECAＧMSKDAD),并结合数据增强操作提出

了相对距离损失函数.使用经过预训练的网络作为教师网络,同时使用与教师网络结构相同的网络作为学生网络.在训练阶

段,对训练样本采取数据增强操作以扩充训练集的规模,并在学生网络中引入高效通道注意力(EfficientChannelAttention,

ECA)模块,以增加教师网络和学生网络之间的差异,增大异常数据的重构误差,进而提高模型的检测性能.此外,利用相对距

离损失函数,将数据间关系从教师网络传递到学生网络,对学生网络的网络参数进行优化.在 MVTecAD进行实验,与９种相

关方法比较,所提方法在异常检测与异常定位上均取得更优的性能.
关键词:深度学习;异常检测;异常定位;知识蒸馏;注意力机制
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AttentionＧbasedMultiＧscaleDistillationAnomalyDetection
QIAO HongandXINGHongjie
HebeiKeyLaboratoryofMachineLearningandComputationalIntelligence,CollegeofMathematicsandInformationScience,HebeiUniversity,

Baoding,Hebei０７１００２,China

Abstract　Intheanomalydetectionmethodbasedonknowledgedistillation,theteachernetworkismuchlargerthanthestudent
network,sothattheobtainedfeaturerepresentationhasdifferentvisualfieldscorrespondingtotheimageatthesameposition．In
ordertosolvethisproblem,thestructureofstudentnetworkandteachernetworkcanbethesame．However,However,inthetesＧ
tingphase,thesamestudentnetworkandteachernetworkwillleadtotoosmalldifferenceintheirfeaturerepresentation,which
willaffecttheperformanceofanomalydetection．Inordertosolvethisproblem,ECAbasedmultiＧscaleknowledgedistillation
anomalydetection(ECAＧMSKDAD)isproposed,andarelativedistancelossfunctionisproposedbasedondataenhancementopＧ
eration．ThepreＧtrainednetworkisusedastheteachernetwork,andthenetworkwiththesamenetworkstructureastheteacher
networkisusedasthestudentnetwork．Inthetrainingstage,thedataenhancementoperationisadoptedforthetrainingsamples
toexpandthescaleofthetrainingset,andtheefficientchannelattention(ECA)moduleisintroducedintothestudentnetworkto
increasethedifferencebetweentheteachernetworkandthestudentnetwork,increasethereconstructionerroroftheabnormal
dataandimprovethedetectionperformanceofthemodel．Inaddition,therelativedistancelossfunctionisusedtotransferthereＧ
lationshipbetweendatafromtheteachernetworktothestudentnetwork,andthenetworkparametersofthestudentnetworkare
optimized．ExperimentsonMVTecADshowthatcomparedwithninerelatedmethods,theproposedmethodachievesbetterperＧ
formanceinanomalydetectionandanomalylocalization．
Keywords　Deeplearning,Anomalydetection,Abnormallocation,Knowledgedistillation,Attentionmechanism
　

１　引言

在异常检测任务中,模型仅使用正常数据按无监督学习

方式对单类分类器进行训练,并利用所得单类分类器将待测

样本分类为正常数据或异常数据[１Ｇ２].近年来,异常检测方法

在工业图像故障检测[３]、医学图像分类[４]、网络安全检测[５]等

应用领域取得了成功应用.值得一提的是,在工业图像检测

应用中,异常定位是一项极具挑战性的任务,它通过为图像中

每个像素计算相应的异常得分,取得精确且具有可解释性的

结果.然而,在实际应用中,异常数据往往具有多样性和稀有

性的特点,如工业检测中存在多种不常见的缺陷,医学图像中

的视网膜及肿瘤图像较为罕见等.此外,由于异常检测任务
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中的训练集仅由正常数据构成,异常数据缺失,因此常用的有

监督分类方法,如多细胞多任务卷积神经网络[６](M２CNN)和

FasterRＧCNN[７],不能用于处理异常检测任务.

现有的无监督异常检测方法往往分为两类:浅层异常检

测方法和基于深度学习的异常检测方法.单类支持向量机[８]

(OneＧClassSupportVectorMachine,OCSVM)和支持向量数

据描述[９](SupportVectorDataDescription,SVDD)是两种常

用的浅层异常检测方法.OCSVM 通过最大化正常数据在特

征空间中的像与原点之间的间隔构造分离超平面,在测试阶

段根据待测样本的像与超平面之间的距离,将待测样本分类

为正常数据或异常数据.SVDD在特征空间中求取包围正常

数据的像的最小超球,在测试阶段根据待测样本与超球中心

之间的距离,将待测样本分类为正常数据或异常数据.

在基于深度学习的异常检测方法中,基于重构的方法最

为常用,如基于自编码器(Autoencoder,AE)[１０]和基于生成式

对抗网络(GenerativeAdversarialNets,GAN)的异常检测方

法.前者通过最小化输入样本和重构样本之间的重构误差对

模型进行优化,在测试阶段,若输入样本和重构样本之间的重

构误差大于预定义的阈值,则将其判定为异常数据.GAＧ
Nomaly[１１]是近年提出的一种基于 GAN的异常检测方法,在
训练阶段,利用训练样本的重构损失对其生成器、编码器和判

别网络进行训练,在测试阶段,根据待测样本的重构误差和预

定义的阈值,将其分类为正常数据或异常数据.然而,上述基

于重构的方法不仅能够有效地重构正常数据,且异常数据及

其重构样本之间的重构误差往往也很小,从而将异常数据错

误地判定为正常数据,进而导致模型检测性能不够理想[１２].

近年来,由 Hinton等[１３]提出的知识蒸馏取得了广泛关

注,通常在大规模数据集上对其教师网络进行预训练,将网络

输出用作知识,用于指导已完成初始化的学生网络的训练.
此外,所提知识蒸馏的教师网络在计算网络输出时引入了温

度参数,将硬标签转化为软标签,从而使学生网络获得更多的

类别信息,因此,知识蒸馏适用于处理多类分类问题.为了处

理异常检测任务,Bergmann等[１４]提出了一种基于判别潜在

表示的教师Ｇ学生框架,所提框架的教师网络在ImageNet数

据集上进行预训练,其网络权重在预训练完成后保持不变,在
训练阶段,通过对教师网络在正常数据上的特征表示进行回

归,完成学生网络集成模型的训练.在测试阶段,若教师网络

和学生网络在待测样本上所产生的特征表示差异较大,且集

成中多个学生网络的特征表示之间的差异也较大,则将该待

测样本判定为异常数据.为了充分利用网络中间层的特征表

示信息,Salehi等[１５]提出了一种用于异常检测的多分辨率知

识蒸馏方法,所提方法在训练阶段使用教师网络中多个中间

层的特征表示指导学生网络的训练,并在测试阶段利用两种

网络中间层特征表示的差异进行异常检测.

然而,上述基于知识蒸馏的异常检测方法中,若教师网络

与学生网络结构不同,则教师网络与学生网络所得特征表示

对应输入图像的感受野不同,如图１所示.当教师网络与学

生网络结构相同时,由于深度神经网络鲁棒性较强,使得对于

异常样本,学生网络输出特征表示与教师网络差异较小,影响

异常判断的效果.因此,引入了高效通道注意力[１６](Efficient
ChannelAttention,ECA)模块.ECA不仅能够增加教师网络

与学生网络之间的差异,还能获取通道注意力,提高学生网络

提取特征表示的能力;此外,结合数据增强,提出了相对距离

损失函数,以有效提高学生网络提取特征表示的能力;提出了

基于ECA 的多尺度知识蒸馏异常检测(ECABased MultiＧ
ScaleKnowledgeDistillationAnomalyDetection,ECAＧMSKＧ
DAD)方法.主要贡献如下:

(１)在学生网络中增加 ECA 模块,能够增加学生网络与

教师网络之间的差异.此外,ECA模块能够提高学生网络提

取特征表示的能力,从而提高异常定位的效果.
(２)在知识蒸馏过程中,充分利用多种尺度的特征表示,

即教师网络利用多个中间层的所得特征表示指导学生网络的

训练,并在测试阶段利用教师网络和学生网络中多个中间层

的所得特征表示计算异常图,能够更精确地对异常区域进行

定位.
(３)利用多种数据增强方法(包括随机灰度、颜色失真、高

斯滤波)对训练样本进行扩充,有效解决学生网络在训练过程

中的过拟合问题;进一步提出了相对距离损失函数,同时利用

原始样本和增强样本计算两幅图像在教师网络之间的距离和

在学生网络之间的距离,使得原始样本所得特征表示之间的

相对距离与原始样本之间的相对距离保持一致,即原始样本

之间的相对距离较小,则它们相对应的特征表示之间的相对

距离亦较小.

图１　教师网络的网络规模大于学生网络的网络规模时,相同

特征表示所对应的不同感受野

Fig．１　Differentreceptivefieldscorrespondingtothesamefeature

representationwhenthesizeofteachernetworkislargerthan

thatofstudentnetwork

２　相关工作

如上所述,OCSVM[８]和SVDD[９]是两种常用的浅层异常

检测方法.除了这两种核方法,Hoffmann[１７]将核主成分分析

(KernelPrincipalComponentAnalysis,KPCA)用于异常检测,首
先将训练样本从输入空间映射到高维的特征空间,然后在特征

空间中进行主成分分析,并将异常度量表示为特征空间中的重

构误差.实验结果表明,KPCA取得了优于 OCSVM 的异常检

测性能.Ting等[１８]提出了孤立分布核(IsolationDistribuＧ
tionalKernel,IDK),用于度量两个分布之间的相似性.此

外,将核均值嵌入中的点核替换为分布核,有效克服了点核不

适于处理高维数据且与数据无关的缺点.从理论和实验两个

角度证明了基于IDK 的核均值嵌入在应用于异常检测时优

于 OCSVM 和其他基于高斯核的核均值嵌入.Qu等[１９]提出

了基于高斯混合模型的高光谱图像异常检测方法,通过分析

相邻波段之间的相关性,将高光谱图像划分为一些波段子集,

然后对所得波段子集进行融合以实现维数约减,最后利用所

提出的基于高斯混合模型的异常提取方法提取每个波段的

２３０３００２２３Ｇ２
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异常像素,并利用基于高斯混合模型的加权方法构造异常映

射图.Li等[２０]提出了用于处理机器监测数据(MachineMoＧ

nitoringData,MMD)的相似性度量孤立森林.受益于滑动窗

口的优点,所提方法在处理 MMD时有效提高了传统孤立森

林的适应能力和稳定性.此外,在异常识别阶段对疑似异常

片段的相对相似性进行度量,有效提高了孤立森林的鲁棒性.

Peng等[２１]在极限学习机(ExtremeLearningMachine,ELM)

和互信息(MutualInformation,MI)的基础之上,提出了多变

量ELMＧMI框架,并与动态核选取方法相结合.所提方法能

够实现多种异常的无监督在线检测,并有效减少了计算消耗.

Pang等[２２]提出了一种结合矢量量化和 OCSVM 的混合 算

法(VQＧOCSVM).首先利用矢量量化提取正常数据的分

布信息,利用所得结果构造显式映射函数,将数据映射到

高维的特征空间;然后在特征空间中利用 OCSVM 构造单

类分类器.所提方法 有 效 解 决 了 OCSVM 的 核 参 数 选 取

问题.

虽然浅层异常检测方法在处理小规模数据集上取得了成

功应用,但是在处理大规模数据集时,往往会遇到计算可扩展

性差和维数灾难等问题,导致检测性能较差[２３].相较而言,

基于深度学习的异常检测方法更适用于处理大规模数据集.

Pang等[２４]从模型建立角度将深度异常检测划分为３个概念

层次:用于特征提取的深度学习,学习正常数据的特征表示,

端到端异常得分学习.

(１)用于特征提取的深度学习方法首先利用深度神经网

络将复杂的高维数据映射到低维空间中,然后使用低维空间

中所得的特征表示进行异常检测.Koppikar等[２５]提出了基

于 VGGＧ１６和InceptionV３的视频异常检测框架,分别利用

VGGＧ１６和InceptionV３对数据进行降维,并根据降维结果

对数据进行二元分类.Liznerski等[２６]提出了全卷积数据描

述(FullyConvolutionalDataDescription,FCDD),利用全卷积

网络和超球面分类器进行异常检测.全卷积网络所获得的特

征表示能够保留空间信息,并且可以用作下采样异常热图;此

外,FCDD通过对低分辨率热图进行上采样,能够取得全分辨

率热图.FCDD取得了较优的检测性能,同时为常用的异常

检测图像数据集提供了合理的解释.
(２)学习正常数据的特征表示的方法将特征学习与异常

得分相结合,并利用损失函数计算异常得分,如自编码器

(AE)、生成式对抗网络(GAN)等.Ulger等[２７]提出了基于βＧ
变分自编码器(βＧVariationalAutoencoder,βＧVAE)的异常检

测方法,其利用超参数β平衡损失函数中的重构精度和解纠

缠质量,使得模型能够在保证一定重构精度的条件下具有较

好的解纠缠能力.在测试阶段,所提方法利用重构损失和梯

度损失的线性组合计算异常得分.Chen等[２８]提出了基于

GAN的双自编码器异常检测模型(DAGAN),DAGAN 利用

编码器Ｇ解码器Ｇ编码器构建双 GAN模型,同时学习训练样本

的潜在特征分布和边缘分布.在测试阶段,异常得分由两部

分组成,分别计算两个 GAN 模型测试样本特征表示的重构

误差,并对重构误差归一化,两个归一化的结果加权求和作为

异常得分,以此进行异常检测.Cheng等[２９]提出了用于雷达

信号时间序列的异常检测方法(ResNetＧAE).模型以自编码

器为主要网络框架,其中编码器和解码器按残差结构进行

堆叠,并 且 残 差 结 构 包 含 池 化 层、长 短 期 记 忆 网 络 (Long
ShortＧTerm Memory,LSTM)和 ReLU 激活层.ResNetＧAE
利用残差结构缓解深层网络中的梯度消失问题,且 LSTM 能

够学习数据的时间相关性.在测试阶段,将待测样本的重构

误差用作异常得分.

(３)端到端异常得分学习方法利用新型损失函数计算异

常得分并进行异常判断,或者训练深度神经网络并进行二元

分类.Li等[３０]提出了多序列学习(MultiＧSequenceLearning,

MSL)方法和基于 Hinge的 MSL排序损失.MSL模型利用

基于 Transformer的神经网络获取视频片段的特征表示,利

用所得特征表示计算异常得分,采取自训练策略对异常得分

进行细化,再进一步完成异常检测.Yan等[３１]提出了混合鲁

棒卷积自编码器(HybridRobustConvolutionalAutoencoder,

HRCAE),并将其应用于噪声条件下机床传感器信号的无监

督异常检测.HRCAE对平行卷积分布拟合(ParallelConvoＧ

lutionalDistributionFitting,PCDF)模块进行并行训练,同时

融合多个传感器的有效信息,有效提高了模型的抗噪声能力.

此外,HRCAE将所提出的融合方向距离(FusedDirectional

Distance,FDD)用作损失函数,综合考虑不同传感器之间的距

离和角度差异,有效抑制了噪声的影响,从而提高了模型的鲁

棒性.

当应用于图像异常检测时,上述深度异常检测方法仅能

得到二元检测结果,无法对异常信息的位置进行标注,不具有

可解释性[２６].异常定位(AnomalyLocalization,AL)能够以

热图形式展示像素级定位结果[３２],热图中颜色越深,异常的

概率越大.

３　预备知识

本节简要介绍多尺度特征知识蒸馏、高效通道注意力和

数据增强.

３．１　多尺度特征知识蒸馏

最近,Wang等[３３]提出了用于异常检测的师生金字塔特

征匹配(StudentＧTeacherFeaturePyramidMatchingAnomaly
Detection,STFPMＧAD)模型,其网络结构如图２所示.

图２　STFPMＧAD的网络结构

Fig．２　ModelstructureofSTFPMＧAD

STFPMＧAD由教师网络和学生网络组成.教师网络采

用在ImageNet数据集上完成预训练的 ResNetＧ１８网络,剔除

网络中的全局平均池化层和全连接层,仅保留网络其余部分

用于特征提取.学生网络采用与教师网络相同的网络结构.

教师网络中具有不同大小的网络块,因而能获得不同尺度的

特征表示.浅层网络得到的特征表示包含低级语义信息,深
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层网络得到的特征表示具有高级语义信息.教师网络能够利

用不同尺度的特征表示作为知识训练学生网络,即学生网络

通过模仿教师网络输出的特征表示完成模型训练.

在STFPMＧAD的训练过程中,将训练样本xn 同时输入

教师网络和学生网络,利用ℓ２ 距离计算教师网络和学生网络

输出的特征表示之间的差异,并将所得差异用作损失函数,通
过最小化损失函数对学生网络中的网络参数进行优化.损失

函数可表示为:

L(l)
ij (xn)＝‖FT(l)

ij (xn)－FS(l)
ij (xn)‖２

２ (１)

其中,FT(l)
ij (xn)表示教师网络对于样本xn 在第l 层所得特征

表示的(i,j)位置上的值,FS(l)
ij (xn)表示学生网络对于样本xn

在第l层所得特征表示的(i,j)位置上的值.通过计算教师

网络和学生网络所得特征表示在不同位置上的差异,并将所

得差异加权求和,得到学生网络对于输入样本xn 的总损失.

在训练阶段,固定教师网络的网络参数,通过最小化总损失对

学生网络的网络参数进行更新.总损失公式表示如下:

L(xn)＝∑
L

l＝１
αl

１
wlhl

　∑
wl

i＝１
　∑

hl

j＝１
L(l)

ij (xn)( ) (２)

其中,wl 和hl 分别表示第l 层输出的特征表示的宽和高,αl

是第l层的损失对应的权重.
在测试阶段,学生网络对于正常数据得到的特征表示与

教师网络相同;对于异常数据,学生网络与教师网络得到的特

征表示有较大差异.据此,式(２)可用作异常得分.对于判断

为异常的样本xt,利用式(１)计算教师网络和学生网络第l层

所得特征表示之间的差异,得到差异矩阵:

L(l)
l２

(xt)＝(L(l)
ij (xt))wl×hl

(３)

对L(l)
xt

进行上采样以获得异常图,并整合L 个异常图,从
而完成异常定位,表示为:

Ω(Lxt )＝∏
L

l＝１
Ω(l)(L(l)

xt ) (４)

其中,Ω(l)(L(l)
xt )表示对L(l)

xt 进行上采样得到的异常图.

３．２　高效通道注意力

为了降低模型复杂性,压缩激励网络(SqueezeＧandＧExciＧ
tationNetworks,SENet)[３４]减少了通道数量.然而,该策略

使得网络无法对权重向量与输入数据之间的对应关系进行重

建,使得模型无法捕捉复杂的全局信息.为了解决该问题,

Wang等[１６]提出了高效通道注意力(EfficientChannelAttenＧ
tion,ECA).ECA是一种跨通道的交互方法,该模块没有使

用降维,而是使用了一维卷积进行通道之间的信息交互,其模

型结构如图３所示.ECA 仅考虑每个通道与其k 个近邻之

间的直 接 信 息 交 互,以 控 制 模 型 的 复 杂 性.ECA 可 公 式

化为:

s＝Feca(X,θ)＝σ(Conv１D(GAP(X))) (５)

Y＝sX (６)
其中,Conv１D(􀅰)表示卷积核大小为k 的一维卷积,以模拟

局部跨通道交互;GAP(􀅰)表示全局平均池化层;σ表示SigＧ
moid激活函数.参数k的大小决定交互的范围.在 ECA模

块中,k的通道维度C 无需通过交叉验证手动调整,而是能够

自适应地确定,即:

k＝ψ(C)＝ log２(C)
γ ＋b

γ odd
(７)

其中,γ＝２和b＝１为超参数,|􀅰|odd表示距离式中数字最近

的奇数.

图３　ECA模型结构程

Fig．３　ModelstructureofECA

３．３　数据增强

数据增强是指通过对现有数据进行一系列变换操作,以

生成更多的训练样本来扩充数据集的技术[３５].这些变换操

作可以是随机的,也可以是基于先验知识提前设计的.通过

数据增强可以提高模型的泛化能力和鲁棒性,减小模型对数

据集中噪声和局部特征的依赖性,防止模型出现过拟合现象.

同时,数据增强还可以增加数据集的多样性,提高模型的适应

性和识别能力.常见的数据增强操作包括旋转、翻转、缩放、

裁剪、平移、变形、噪声、颜色变换等.这些操作可以单独或组

合使用,根据具体应用场景和需求进行选择和调整.

数据增强可以根据其实现方式和应用场景分为以下４
类[３６].

(１)几何变换的方法:包括旋转、平移、缩放、翻转、裁剪、

变形等,这些方法主要用于图像处理任务,可以改变图像的形

态、大小、位置等.
(２)颜色变换的方法:包括颜色抖动、色彩偏移、对比度调

整、亮度调整等,这些方法主要用于图像分类、检测等任务中,

可以增加数据集的多样性和鲁棒性.
(３)图像混合的方法:包括随机遮挡、Mixup、CutMix等,

这些方法主要用于增加数据集的多样性和鲁棒性,同时可以

减少过拟合现象的发生.
(４)深度学习的方法:包括利用神经网络迁移图像风格、

对抗训练、生成对抗网络等,这些方法主要用于利用数据集原

始特征信息,增加更贴近原数据集风格的图像.

４　基于注意力的多尺度蒸馏异常检测

本节将从模型结构和损失函数两个角度对所提方法进行

详细描述.

４．１　模型结构

ECAＧMSKDAD采用教师Ｇ学生的知识蒸馏框架.教师

网络使用在ImageNet数据集上经过预训练的 ResNetＧ１８网

络,在原始网络结构的基础上去除了 ResNetＧ１８中最后的平

均池化层和全连接层.当教师网络的网络规模远远大于学生

网络的网络规模时,两种网络所得特征表示的相同元素所对

应的图像视野范围相差很大,如图１所示,使得学生网络的训

练不够充分,进而产生较差的检测性能.为了解决该问题,可
采用与教师网络结构相同的网络作为学生网络.然而,当教

师网络与学生网络结构完全相同时,两种网络得到的特征表

示亦完全相同,因此学生网络在异常数据上会取得较小的重

构误差,产生误判,进而取得较差的检测性能.因此本文采用

与教师网络结构相同的学生网络,并在此基础上对学生网络

加以改造,即在学生网络中的一部分批归一化层后添加 ECA
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模块,以增加教师网络和学生网络之间的差异,增大异常数据

的重构误差,进而提高模型的检测性能.

在训练阶段,ECAＧMSKDAD 的模型结构如图４所示.

教师网络参数保持不变,学生网络参数进行随机初始化.训

练时给定仅包含正常样本的样本数为 N 的数据集D＝{x１,

x２,􀆺,xN},对于任意的训练样本xn,利用数据增强方法生成

对应的增强样本x(a)
n ,以此增加训练样本数量.增强样本x(a)

n

可通过对样本xn 进行颜色失真、随机灰度或高斯滤波操作得

到.将xn 分别输入教师网络和学生网络,计算其通过教师网

络和学生网络所得特征表示之间的差异,得到样本xn 的特征

损失;同理可计算增强样本x(a)
n 通过教师网络和学生网络所

得特征表示之间的差异,得到增强样本x(a)
n 的特征损失,将样

本xn 的特征损失和增强样本x(a)
n 的特征损失求和得到总的

特征损失.计算教师网络中训练样本xn 和增强样本x(a)
n 之

间的差异,同理计算学生网络中训练样本xn 和增强样本x(a)
n

之间的差异,并最小化两种差异间的距离.将上述总的特征

损失与所求的距离求和,通过最小化求和结果优化学生网络

的网络参数.

图４　ECAＧMSKDAD在训练阶段的模型结构

Fig．４　ModelstructureofECAＧMSKDADintrainingphase

在测试阶段,ECAＧMSKDAD 的模型结构如图５所示.

将测试样本xt 输入教师网络和学生网络,利用教师网络和学

生网络所得特征表示之间的差异进行异常判断.对于判断为

异常的样本,利用式(１２)计算第l层的异常图,将不同大小的

异常图进行上采样,使其与输入图像大小相等,然后利用式

(４)计算最终的异常定位图.

图５　ECAＧMSKDAD在测试阶段的模型结构

Fig．５　ModelstructureofECAＧMSKDADintestphase

４．２　损失函数

４．２．１　特征图损失函数

ECAＧMSKDAD在训练阶段的目标是获得能够较好模仿

教师网络输出结果的学生网络.给定仅包含正常样本的样本

数为 N 的数据集D＝{x１,x２,􀆺,xN},任意样本xn∈ℝh×w×c,
其中h,w 和c分别为图像的高度、宽度和通道数.训练过程

中,学生网络模仿教师网络输出的不同尺度的特征表示,对于

任意输入图像xn,教师网络在第l层输出的特征表示为FT(l)

(xn)∈ℝhl×wl×cl ;同理,学生网络在第l层输出的特征表示为

FS(l)(xn)∈ℝhl×wl×cl ,其中hl,wl 和cl 分别表示第l层输出特

征表示的高度、宽度和通道数.对于特征图中每个位置(i,

j),学生网络输出的特征表示FS(l)
ij (xn)模仿教师网络输出的

特征表示FT(l)
ij (xn),其中FT(l)

ij (xn)∈ℝcl 和FS(l)
ij (xn)∈ℝcl 分

别表示教师网络和学生网络在第l层输出的特征表示在位置

(i,j)处的特征向量.与大多知识蒸馏方法类似,对于样本

xn,教师网络和学生网络在第l层输出的特征表示在位置(i,

j)经过归一化后所得向量间的差异为:

L(l)
l２,ij(xn)＝１

２‖F
∧

T(l)
ij (xn)－F

∧
S(l)
ij (xn)‖２

２ (８)

其中,F
∧
T(l)
ij (xn)＝ FT(l)

ij (xn)
‖FT(l)

ij (xn)‖２
,F

∧
S(l)
ij (xn)＝ FS(l)

ij (xn)
‖FS(l)

ij (xn)‖２
.

进一步由式(３)可得差异矩阵,记为L(l)
l２

(xn).

除了使用ℓ２ 距离,为了充分利用向量间的角度差异,也

采用余弦相似性度量计算F
∧

T(l)
ij (xn)和F

∧
S(l)
ij (xn)之间的差异,

即:

L(l)
cos,ij(xn)＝１－ F

∧
T(l)
ij (xn)􀅰F

∧
S(l)
ij (xn)

‖F
∧

T(l)
ij (xn)‖２ ‖F

∧
S(l)
ij (xn)‖２

(９)

由式(９)进一步可得余弦相似度矩阵,即:

L(l)
cos(xn)＝(L(l)

cos,ij(xn))wl×hl
(１０)

因此对于样本xn,学生网络在第l层获得的特征表示在

位置(i,j)处的特征差异矩阵表示为ℓ２ 距离差异矩阵与余弦

相似度矩阵的和,表示为:

L(l)(xn)＝L(l)
l２

(xn)＋λL(l)
cos(xn) (１１)

其中,λ是折中参数,用于平衡ℓ２ 距离和余弦相似度.
对于样本xn,学生网络在第l层特征表示的特征损失定

义为所有位置上损失的平均值,即:

L(l)(xn)＝ １
wlhl

　∑
hl

i＝１
　∑

wl

j＝１
L(l)(xn) (１２)

同理,对于增强样本x(a)
n ,学生网络在第l层特征表示的

特征损失表示为:

L(l)(x(a)
n )＝ １

wlhl
　∑

hl

i＝１
　∑

wl

j＝１
L(l)(x(a)

n ) (１３)

对于样本xn和其对应的增强样本x(a)
n ,将不同层的特征损

失加权求和,可得总的特征损失为:

Lfeature＝∑
L

l＝１
αl(L(l)(xn)＋L(l)(x(a)

n )) (１４)

其中,αl 表示第l层特征损失的权重,在实验中设置为αl＝１
(l＝１,􀆺,L).

４．２．２　相对距离损失函数

现有的基于蒸馏的异常检测方法仅利用特征表示之间的

差异对学生网络的网络参数进行优化,因此只能将基于特征

表示的知识传递给学生网络[３７],而并未考虑数据之间的关

系.为了解决该问题,提出了相对距离损失函数,其直观解释
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如图６所示.通过最小化原样本xn和增强样本x(a)
n 经教师网

络所得特征表示的差异与经学生网络所得特征表示的差异之

间的距离,能够将原样本xn 和增强样本x(a)
n 之间的关系从教

师网络传递到学生网络.值得一提的是,增强样本x(a)
n 是由

原样本xn经过概率均为０．８的颜色失真、随机灰度变化和高

斯滤波处理后得到的增强图像.

图６　相对距离损失

Fig．６　Relativedistanceloss

在相对距离损失函数中,将原样本xn 与增强样本x(a)
n 通

过教师网络第l层所得特征表示之间的距离记为d(l)
T ,即:

d(l)
T ＝‖FT(l)(xn)－FT(l)(x(a)

n )‖２
２ (１５)

将原样本xn 与增强样本x(a)
n 通过学生网络第l层所得特

征表示之间的距离记为d(l)
S ,即:

d(l)
S ＝‖FS(l)(xn)－FS(l)(x(a)

n )‖２
２ (１６)

通过最小化d(l)
T 与d(l)

S 之间的距离对学生网络的网络参

数进行优化,因此相对距离损失函数可以表示为:

Lrel＝∑
L

l＝１
‖d(l)

S －d(l)
T ‖２

２ (１７)

综合考虑特征损失(式(１４))和相对距离损失(式(１７)),

ECAＧMSKDAD的损失函数表示为:

L＝Lfeature＋Lrel (１８)

５　实验及结果

为验证所提ECAＧMSKDAD的有效性,将其与８种相关

方法在 MVTecAD数据集[１０]上进行了实验比较并做了消融

研究.

５．１　数据集及参数设置

实验中使用 MVTecAD 数据集,该数据集共包含５３５４
张高分辨率彩色图像,其中训练集包括３６２９张图像,测试集

包括１７２５张图像.数据集中图像分为１５个类,其中５类为

纹理图像,１０类为物体图像,并且训练集中只包含正常样本,

测试集中包含正常样本和７３种不同的异常样本.此外,对每

一个异常样本,数据集中都给出了像素级的二值异常图,可对

异常定位任务中的模型性能进行衡量.MVTecAD 数据集

的相关信息如表１所列.

表１　MVTecAD数据集的相关信息

Table１　InformationofMVTecAD

类别
训练样本

个数

测试样本

个数(正常)
测试样本

个数(异常)
异常

种类

异常区域

面积

图像

边长

纹理

Carpet ２８０ ２８ ８９ ５ ９７ １０２４

Grid ２６４ ２１ ５７ ５ １７０ １０２４

Leather ２４５ ３２ ９２ ５ ９９ １０２４

Tile ２３０ ３３ ８４ ５ ８６ ８４０

Wood ２４７ １９ ６０ ５ １６８ １０２４

物体

Bottle ２０９ ２０ ６３ ３ ６８ ９００

Cable ２２４ ５８ ９２ ８ １５１ １０２４

Capsule ２１９ ２３ １０９ ５ １１４ １０００

Hazelnut ３９１ ４０ ７０ ４ １３６ １０２４

Metalnut ２２０ ２２ ９３ ４ １３２ ７００

Pill ２６７ ２６ １４１ ７ ２４５ ８００

Screw ３２０ ４１ １１９ ５ １３５ １０２４

Toothbrush ６０ １２ ３０ １ ６６ １０２４

Transistor ２１３ ６０ ４０ ４ ４４ １０２４

Zipper ２４０ ３２ １１９ ７ １７７ １０２４

　　MVTecAD数据集的纹理和物体示例分别如图７和图８
所示,最上方为类别名称,图中第一行表示正常数据,第二行

表示异常数据,第三行表示图中第二行异常数据对应的二值

异常图.
在测试阶段,首先判断图像是否异常,在该任务中,使用

AUCROC评价指标作为图像级异常检测的评价标准.对于

判断为异常的图像,利用 AUCROC和 PRO 作为指标,将本

文提出的方法与其他相关方法进行比较.
实验中,MVTecAD图像大小设置为１２８×１２８像素,迭

代３００次,将批量大小设置为３２.学生网络采用 SGD 优化

器,学习率设置为 ０．４,采用 ０．９ 的动量 更 新.所 提 方 法

ECAＧMSKDAD所使用的网络使用PyTorch框架搭建.

图７　MVTecAD中纹理对象的示例图

Fig．７　ExamplesoftextureinMVTecAD
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图８　MVTecAD中对象的示例图

Fig．８　ExamplesofobjectsinMVTecAD

５．２　数据集及评价指标

为了验证本文所提 ECAＧMSKDAD的性能,将它与以下

相关方法进行比较.

Geom[３８]:该模型对训练集中的样本采取一组数据增强

操作,并为采取不同增强的样本生成对应标签,以此创建自标

记的多类数据集.在训练过程中,通过网络预测输入样本所

属的自标签类别,增强网络模拟样本分布的能力.

GANomaly[１１]:该模型使用编码器Ｇ解码器Ｇ编码器作为

生成器,同时使用对抗训练的思想,通过交替优化生成器和判

别器,提高网络训练速度,并根据特征表示和输入样本的重构

损失优化网络参数.

ITAE[３９]:该模型通过对原始样本采用数据增强操作(如
灰度变化、随机旋转等),将数据增强后的图像输入自编码器,

通过最小化原始样本和自编码器输出结果之间的重构误差优

化自编码器.该模型提高了自编码器对语义信息提取的能力.

SSIMＧAE[１２]:该模型应用了基于结构相似性的感知损失

函数,该损失函数利用图像局部区域之间的相互依赖性,同时

考虑亮度、对比度和结构信息,代替比较单个像素值,提高了

模型在异常定位任务的效果.

AnoGAN[４０]:该模型是首个将 GAN 用于异常检测的方

法,训练期间仅利用正常数据,促使 DCGAN学习正常样本特

征分布,并利用判别器进行判断.

CNNＧDict[４１]:该模型利用从训练集图像获取的子图构成

字典,在测试阶段,计算测试图像的子图与训练期间构成字典

的子图的相似性,相似性越低,异常程度越高.这种利用子图

的方法能够同时完成异常检测和定位.

CutPaste[４２]:该模型使用两阶段训练框架构建异常检测

器.首先利用数据增强操作,裁剪图像块并将图像块粘贴在

原图上,利用原图像和增强图像训练网络进行二值分类,在第

二阶段利用第一阶段训练的神经网络判断图像正常或异常,

利用 GradCAM 定位缺陷,并利用图像块提取特征表示以生

成异常图.

PatchSVDD[４３]:该模型将深度支持向量数据描述扩展

为基于图像块的自监督学习方法,能够在图像级异常检测的

基础上完成异常分割.

PaDiM[４４]:该模型在训练阶段将训练样本的patch块输

入经过预训练的卷积神经网络,将网络不同层输出的特征表

示进行连接得到嵌入特征向量,利用多元高斯分布拟合嵌入

特征向量分布.在测试阶段,利用马氏距离获得图像异常分

数和异常图.

SPADE[４５]:该模型在训练阶段将训练样本映射到特征空

间,在测试阶段,将待测样本映射到特征空间,从特征空间中

检索K 个最近的正常样本,计算待测样本与K 个最近正常样

本的欧氏距离,根据给定阈值判断样本正常或异常.对于判

断为异常的样本,利用预训练的网络进行特征匹配,完成异常

定位.

STAD[１４]:该模型使用在ImageNet数据集上经过预训练

的教师网络,其网络权重在预训练完成后保持不变,在训练阶

段,通过对教师网络在正常数据上的潜在表示进行回归,完成

学生网络集成模型的训练.在测试阶段,若教师网络和学生

网络在待测样本上所产生的潜在表示差异较大,且集成中多

个学生网络的潜在表示之间的差异也较大,则将该待测样本

判定为异常.

InTra[４６]:该模型利用 Transformer替换卷积神经网络,

使得网络能够更好地捕捉上下文的信息,通过最小化图像块

的重构误差训练网络.测试阶段,根据局部和全局的重构图

像完成异常检测和异常定位.

在实验中,依次选取数据集每一类作正类.训练过程仅

使用训练样本(正常样本),测试过程使用数据集中的测试样

本(包含正常样本和异常样本),对于判断为异常的样本,输出

其不同尺度的异常定位图,并使用 AUCROC和 PRO作为评

价指标来评估结果.

５．３　比较分析

在图像级异常检测评估中,使用 AUCROC作为评价指

标,将 所 提 ECAＧMSKDAD 与 Geom[３８],GANomaly[１１],

ITAE[３９],CutPaste[４２],Patch SVDD[４３],PaDiMＧWR５０[４４],

SPADE[４５]和InTa[４６]方法进行比较,图像级异常检测的 AUＧ

CROC测试结果如表２所列,其中粗体为最优结果,下划线为

次优结果.

表２　９种不同方法在 MVTecAD数据集上的图像级 AUCROC测试结果

Table２　ImageＧlevelAUCROCtestresultsof９differentmethodsinMVTecAD

Geom GANomaly ITAE CutPaste PatchSVDD
PaDiMＧ
WR５０

SPADE InTra Ours

０．６７２ ０．７６２ ０．８３９ ０．９５２ ０．９２１ ０．９５３ ０．８５５ ０．９５０ ０．９７３

２３０３００２２３Ｇ７

乔　虹,等:基于注意力的多尺度蒸馏异常检测



　　在像素级异常检测和异常定位的评估中,分别使用 AUＧ
CROC和 PRO 作 为 评 价 指 标,将 所 提 ECAＧMSKDAD 与

SSIMＧAE[１２],AnoGAN[４０],CNNＧDict[４１],CutPaste[４２],Patch
SVDD[４３],PaDiMＧR１８[４４],SPADE[４５],STAD[１４] 和 InTa[４６]

方法进行比较.
上述异常检测方法在 MVTecAD数据集上的 AUCROC

和PRO测试结果如表３、表４、图９和图１０所示,其中粗体为

最优结果,下划线为次优结果.

表３　９种不同方法在 MVTecAD数据集上的像素级 AUCROC测试结果

Table３　PixelＧlevelAUCROCtestresultsof９differentmethodsinMVTecAD

Category
SSIMＧ
AE

AnoGAN
CNNＧ
Dict

CutPaste
Patch
SVDD

PaDiMＧ
R１８

SPADE InTra Ours

Textures

Carpet ０．８７ ０．５４ ０．７２ ０．９８３ ０．９２６ ０．９８９ ０．９７５ ０．９９２ ０．９９３
Grid ０．９４ ０．５８ ０．５９ ０．９７５ ０．９６２ ０．９４９ ０．９３７ ０．９８８ ０．９９０

Leather ０．７８ ０．６４ ０．８７ ０．９９５ ０．９７４ ０．９９１ ０．９７６ ０．９９５ ０．９９５
Tile ０．５９ ０．５０ ０．９３ ０．９０５ ０．９１４ ０．９１２ ０．８７４ ０．９４４ ０．９８２
Wood ０．７３ ０．６２ ０．９１ ０．９５５ ０．９０８ ０．９３６ ０．８８５ ０．８８７ ０．９６５

Objects

Bottle ０．９３ ０．８６ ０．７８ ０．９７６ ０．９８１ ０．９８１ ０．９８４ ０．９７１ ０．９９１
Cable ０．８２ ０．７８ ０．７９ ０．９００ ０．９６８ ０．９５８ ０．９７２ ０．９１０ ０．９７０

Capsule ０．９４ ０．８４ ０．８４ ０．９７４ ０．９５８ ０．９８３ ０．９９０ ０．９７７ ０．９８５

Hazelnut ０．９７ ０．８７ ０．７２ ０．９７３ ０．９７５ ０．９７７ ０．９９１ ０．９８３ ０．９９０

Metalnut ０．８９ ０．７６ ０．８２ ０．９３１ ０．９８０ ０．９６７ ０．９８１ ０．９３３ ０．９８５
Pill ０．９１ ０．８７ ０．６８ ０．９５７ ０．９５１ ０．９４７ ０．９６５ ０．９８３ ０．９８６

Screw ０．９６ ０．８０ ０．８７ ０．９６７ ０．９５７ ０．９７４ ０．９８９ ０．９９５ ０．９８４
Toothbrush ０．９２ ０．９３ ０．９０ ０．９８１ ０．９８１ ０．９８７ ０．９７９ ０．９８９ ０．９９２
Transistor ０．９０ ０．８６ ０．６６ ０．９３０ ０．９７０ ０．９７２ ０．９４１ ０．９６１ ０．８８９
Zipper ０．８８ ０．７８ ０．７６ ０．９９３ ０．９５１ ０．９８２ ０．９６５ ０．９９２ ０．９９２

Mean ０．８７ ０．７４ ０．７８ ０．９６０ ０．９５７ ０．９６７ ０．９６５ ０．９６６ ０．９８０

图９　９种不同方法在 MVTecAD数据集上的像素级 AUCROC
测试结果

Fig．９　PixelＧlevelAUCROCtestresultsof９differentmethods

inMVTecAD

由表３可知,ECAＧMSKDAD在 MVTecAD数据集的纹

理对象中均取得最优的 AUCROC结果.在物体对象中,除

Transistor(晶体管)和 Screw(螺丝钉)外均取得最优和次优

的结果,并且在所有类别的平均结果上取得最优的结果,显示

出模型整体的优势.这是由于模型在批归一化层后增加

ECA模块,提高了学生网络提取样本特征表示的能力,然而,

由于模型所使用的 ResNetＧ１８网络层数较少,使得模型未能

在所有物体对象中展现出最优结果.由图９中可直观地发现

所提ECAＧMSKDAD在各个类别上都取得了更为稳定且优

异的性能.

表４　７种不同方法在 MVTecAD数据集上的PRO测试结果

Table４　PROtestresultsof７differentmethodsinMVTecAD

Category SSIMＧAE AnoGAN CNNＧDict STAD PaDiMＧR１８ SPADE Ours

Textures

Carpet ０．６５ ０．２０ ０．４７ ０．６９５ ０．９６０ ０．９４７ ０．９６０

Grid ０．８５ ０．２３ ０．１８ ０．８１９ ０．９０９ ０．８６７ ０．９６７

Leather ０．５６ ０．３８ ０．６４ ０．８１９ ０．９７９ ０．９７２ ０．９８５

Tile ０．１８ ０．１８ ０．８０ ０．９１２ ０．８１６ ０．７５９ ０．９５７

Wood ０．６１ ０．３９ ０．６２ ０．７４ ０．９１８ ０．９３９ ０．９４２

Objects

Bottle ０．８３ ０．６２ ０．７４ ０．９１８ ０．９３９ ０．９５５ ０．９５７

Cable ０．４８ ０．３８ ０．５６ ０．８６５ ０．８６２ ０．９０９ ０．９１６

Capsule ０．８６ ０．３１ ０．３１ ０．９１６ ０．９１９ ０．９３７ ０．９５３

Hazelnut ０．９２ ０．７０ ０．８４ ０．９３７ ０．９１４ ０．９５４ ０．９６６

Metalnut ０．６０ ０．３２ ０．３６ ０．８９５ ０．８１９ ０．９４４ ０．９４７

Pill ０．８３ ０．７８ ０．４６ ０．９３５ ０．９０６ ０．９４６ ０．９７０

Screw ０．８９ ０．４７ ０．２８ ０．９２８ ０．９１３ ０．９６０ ０．９３７

Toothbrush ０．７８ ０．７５ ０．１５ ０．８６３ ０．９２３ ０．９３５ ０．９３４

Transistor ０．７３ ０．５５ ０．６３ ０．７０１ ０．８０２ ０．８７４ ０．８５８

Zipper ０．６７ ０．４７ ０．７０ ０．９３３ ０．９４７ ０．９２６ ０．９５５

Mean ０．６９ ０．４４ ０．５２ ０．８５７ ０．９０１ ０．９１７ ０．９４６

　　由表４可知,ECAＧMSKDAD在 MVTecAD数据集的纹

理对象中均取得最优的PRO结果,在物体对象中均取得最优

和次优的结果,并且在所有类别的平均结果上取得最优的

结果,显示出模型整体的优势.由图１０中可直观地发现所提

ECAＧMSKDAD在各个类别上都取得了更为稳定且优异的

性能.
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图１０　７种不同方法在 MVTecAD数据集上的PRO测试结果

Fig．１０　PROtestresultsof７differentmethodsinMVTecAD

异常定位的可视化结果如图１１所示,每行表示不同的异

常样本,其中(a)列为异常数据,(b)列为１６×１６大小的异常

定位图,(c)列为３２×３２大小的异常定位图,(d)列为６４×６４
大小的异常定位图,(e)列为融合后的异常定位图,(f)列为利

用异常定位图标记异常数据的结果,(g)列为二值异常图.

图１１　异常定位可视化结果

Fig．１１　Visualizationresultsofanomalylocation

由图１１中的结果可知,对于尺度较小的异常定位图１１
(b)列,能够较为精准地捕获异常,但会忽略较小的区域,同时

难以把握异常区域的边缘;尺度较大的异常定位图１１(d)列,
能够更好地捕获异常区域的边缘,但会包括更多的正常区域,
同时异常定位图更接近原始输入图像;尺度居中的异常定位

图１１(c)列,则位于上述两种表现之间.因此将不同尺度的

异常定位图融合,能够获得包含上述异常定位图优点的异常

定位图.

５．４　消融研究

为了研究学生网络中部分批归一化层后增加高效通道注

意力模块的有效性,以及所提出的相对距离损失函数的有效

性,分别在 MVTecAD数据集的纹理类 Tile(瓷砖)和物体类

Cable(电缆)上通过消融实验进行验证.消融实验中将未在

学生网络中增加高效通道注意力模块且未使用相对距离损失

函数的方法命名为 Origin,仅增加相对距离损失函数的方法

命名为 Origin＋Loss,仅在学生网络部分批归一化层后增加

ECA模块的方法命名为 Origin＋ECA,上述方法与本文所提

方法 ECAＧMSKDAD 的比较结果如图１２所示.由图１２可

知,ECAＧMSKDAD在两组数据上均表现出了最佳性能.与

Origin＋Loss相比,ECAＧMSKDAD 在部分批归一化层后增

加ECA模块,以增大学生网络与教师网络之间的差异,同时

有效提高学生网络提取正常数据关键部分的能力,产生了更

优的结果.与 Origin＋ECA 相 比,ECAＧMSKDAD 使 用 了

相对距离损失函数,使得学生网络能够对正常数据产生更紧

凑的映射,从而取得更优的检测和定位性能.

(a)AUCROC评价指标的结果

(b)PRO评价指标的结果

图１２　在 MVTecAD数据集的消融实验

Fig．１２　AblationexperimentinMVTecAD

结束语　本文将基于知识蒸馏的异常检测方法与高效通

道注意力模块 ECA 相结合,提出了基于 ECA 的多尺度知识

蒸馏的异常检测方法,还提出了相对距离损失函数.ECAＧ
MSKDAD在学生网络的部分批归一化层后增加 ECA 模块,
增大了教师网络与学生网络的差异.同时,结合数据增强操

作提出了相对距离损失函数,通过最小化原样本和增强样本

经教师网络所得特征表示的差异与经学生网络所得特征表示

的差异之间的距离优化学生网络的网络参数.在 MVTec
AD数据集开展了实验,验证了所提方法的有效性.

本文所提出的方法使用了知识蒸馏的网络框架,其中教

师网络使用在ImageNet数据集上经过预训练的网络,然而当

预训练所用数据与模型实际训练所用数据有较大的差异时,
可能会导致教师网络的指导能力下降.针对此问题,将尝试

从以下两个方面进行探索:(１)尝试其他的知识蒸馏模型,如
在线知识蒸馏模型,在训练学生网络之前,首先对教师网络进

行微调,以获得更符合实际情况的教师网络;(２)探索知识蒸

馏模型的不同网络框架,以获得效果更好的学生网络,提高异

常检测和异常定位的性能.
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