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摘　要　工业图像异常检测是大规模工业制造中的关键组成部分.针对工业图像异常检测存在的异常样本标注难度大、异常

区域先验信息获取困难等问题,提出了一种基于非对称师生网络的无监督图像异常检测模型.首先,针对高相似结构师生网络

导致的过模仿映射问题,设计了非对称师生网络,通过向学生网络残差块中引入上下文 Transformer模块,为师生网络添加结

构差异性,阻止学生网络过模仿教师网络的映射.其次,为了增强师生网络之间的泛化性差异,在教师网络中引入移动平均归

一化层,以提高检测性能.最后,引入多尺度异常图融合机制,通过融合不同尺度的异常分数图,以更好地检测不同大小的异

常.在 MVTecAD公共数据集上进行了相关实验,实验结果中图像级别 AUROC达到９５．７％,像素级别 AUROC达到９７．４％,
验证了该方法的可行性和有效性.
关键词:异常检测;知识蒸馏;Transformer;无监督学习;多尺度特征
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Abstract　IndustrialimageanomalydetectionisacriticalcomponentinlargeＧscaleindustrialmanufacturing．AddressingchallenＧ

gessuchasdifficultyinannotatinganomaloussamplesandobtainingpriorinformationaboutanomalousregionsinindustrial
imageanomalydetection,amodelbasedonasymmetricteacherＧstudentnetworksforunsupervisedimageanomalydetectionis

proposed．Firstly,totackletheproblemofoverＧimitationmappingcausedbyhighsimilarityinstructurebetweenteacherand
studentnetworks,anasymmetricteacherＧstudentnetworkisdesigned．ContextualTransformermodulesareintroducedintothe
residualblocksofthestudentnetworktoaddstructuraldiversitytotheteacherＧstudentnetworks,preventingthestudentnetwork
fromoverＧimitatingthemappingoftheteachernetwork．Secondly,toenhancethegeneralizationdifferencebetweenteacherand
studentnetworks,amovingaveragenormalizationlayerisintroducedintotheteachernetworktoimprovedetectionperformance．
Finally,amultiＧscaleabnormalitymapfusionmechanismisintroducedtobetterdetectanomaliesofdifferentsizesbyfusingabＧ
normalityscoremapsofdifferentscales．ExperimentsconductedontheMVTecADpublicdatasetshowthattheproposedmethod
achievesanimageＧlevelAUROCof９５．７％andapixelＧlevelAUROCof９７．４％,verifyingthefeasibilityandeffectivenessofthe
approach．
Keywords　Anomalydetection,Knowledgedistillation,Transformer,Unsupervisedlearning,MultiＧscalefeatures
　

２４０２０００６９Ｇ１



１　引言

在工业生产的过程中,确保产品质量的稳定性和一致性

是维护生产安全和可持续发展的关键要素之一[１].然而,由

于生产环境具有复杂性和多变性,工业产品在制造过程中很

容易受到各种因素的影响,例如材料缺陷、工艺偏差、设备故

障等,导致产品可能含有各种各样的异常.这些异常不仅对

产品质量造成直接影响,而且可能增加不必要的生产成本并

导致资源浪费.所以,对产品进行异常检测是工业制造过程

不可或缺的环节之一.

为了有效地识别工业产品表面的异常和缺陷,传统图像

检测方法通常采用手工设计的特征,如采用特征点[２Ｇ３]、局部

边缘特征[４Ｇ５]和局部区域特征[６Ｇ８]进行匹配.然而,这些方法

过度依赖人工,往往需要大量专业知识和经验来选择和提取

特征.此外,它们的泛化能力受到特征设计的限制,使其在面

对光照、尺度、变形等变化时表现出一定的敏感性.在复杂多

变的生产环境中,传统图像检测方法还面临着图像噪声的

挑战.

随着深度学习技术的迅猛发展,尤其是卷积神经网络模

型的成功应用,深度学习在工业产品异常检测领域展现出了

巨大的潜力[９].有监督深度学习方法,如双阶段的 RCNN 系

列算法[１０Ｇ１１]、单阶段的 YOLO 算法[１２Ｇ１３]和SSD算法[１４Ｇ１５],已

经在异常检测领域取得了显著的发展和应用.

然而,基于有监督的深度学习方法通常需要对大量异常

数据集进行标注,标记数据的收集和准备成本往往较高[１６].

这种情况下,模型的性能高度依赖于标签数据的质量,不准确

或不完整的数据标注可能导致不良结果.而且,在实际生产

中,由于异常的模式往往难以预测,因此,人为归纳的异常无

法很好地覆盖所有异常类型.当面对新的异常时,以往的方

法可能无法准确识别.

针对实际工业应用中存在的异常样本少、标注成本高、以

往无监督检测方法计算开销较大、师生网络模型由于结构相

似性高导致过模仿映射问题,提出了一种基于非对称师生网

络的工业图像无监督异常检测方法 NTSNet(Nonsymmetric

TeacherＧStudentNetwork).本文主要工作如下:

(１)为了解决过模仿映射问题,即在检测异常区域时学生

网络容易模仿教师网络的输出,产生与教师网络相似的特征

映射,影响异常检测性能,提出在学生网络中引入上下文

Transformer结构(ContextualTransformerBlock,CoTB),通

过为学生网络引入自注意力机制,增加师生网络之间的结构

差异性,由此缓解师生网络之间存在的过模仿映射问题,提高

检测性能.

(２)为了解决异常区域在师生网络之间的映射特征差异

不足的问题,在教师网络中引入移动平均归一化层(ExponenＧ

tialMovingAverageNormalization,EMAN).教师网络中的

EMAN层根据学生网络的 BN 层数据进行更新,减少 BN 层

固有的交叉样本依赖性,增强师生网络之间的泛化性差异,从
而进一步提高检测性能.

(３)由于异常区域大小不一,为了综合不同尺度之间的信

息,提出使用多尺度加权融合策略,利用多尺度特征来检测不

同大小的异常,提高对不同尺度异常的检测精度.

(４)在公开数据集 MVTecAD上的多项实验验证了所提

方法的有效性与可靠性.

２　相关工作

２．１　基于生成模型的异常检测方法

Bergmann等[１７]提出了 AE,通过自编码器重构输入图

像,使模型拟合为只对正常图像很好的重构,而对异常图像的

重构效 果 较 差.Kingma等[１８]在 自 编 码 器 的 基 础 上 提 出

VAE,通过引入变分推断的思想以学习正常数据的潜在表

示.Song等[１９]提出了 AnoSeg异常检测网络,基于生成对抗

网络,使用硬增强技术改变正态样本分布,生成合成异常图像

和参考掩码.通过自监督学习,使用合成的异常数据和正常

数据对 AnoSeg使用逐像素和对抗性损失进行训练.Madan
等[２０]提出了一种用于自编码器中即插即用的自监督掩蔽卷

积变换器块,通过在自监督预测卷积注意块中引入三维掩盖

卷积层、通道的注意机制和 Huber损失,提高了检测性能.

２．２　基于嵌入向量的异常检测方法

Wan等[２１]提出了一种预训练特征映射框架,通过将图像

从预训练的特征空间双向或者多级双向映射到另一个特征空

间,以有效地检测异常.Cohen等[２２]提出了SPADE,该方法

通过预训练网络提取图像特征表示,并利用 KNN 算法对测

试图像的特征进行分类.Gudovskiy等[２３]提出了 CFLOW,

该方法基于条件归一化流框架,使用预训练编码器和多尺度

生成解码器,估计编码特征的可能性.Salehi等[２４]提出了

MKD,该方法利用正常图像在教师网络的多尺度特征表示作

为伪监督信息,指导学生网络学习正常图像表征.由于教师

学生网络的泛化性不同,异常区域在两个网络中的映射输出

存在差异,因而导致异常分数较高.Defard等[２５]提出使用预

训练的卷积神经网络来进行图像的补丁嵌入,这些嵌入被用

来建模多元高斯分布,从而获得正态类的概率表示.

在上述方法中,基于生成模型的方法存在重构效果差或

者训练不稳定等问题.基于嵌入向量的方法如 SPADE 与

CFLOW 等方法虽然取得了不错的检测效果,但这些方法的

计算开销较大,难以在实际工业应用中部署.而 MKD方法

具有较快的运行速度和较高的精度,但由于师生网络之间的

高相似对称结构,存在着过模仿映射的问题,即在检测缺陷区

域时学生网络容易模仿教师网络的输出,从而产生与教师网

络相似的特征映射,影响缺陷检测性能.

３　非对称师生网络模型

３．１　网络模型总体结构

本文在基线方法 MKD的基础上,提出了非对称师生网

络模型 NTSNet,主要包括教师网络和学生网络两个部分.

教师网络采用在大数据集ImageNet上预训练的 ResNet[２６].

而为了解决过模仿映射问题,本文使用的学生网络在 ResNet
的基础上,将 ResNet的残差块中用于提取特征的３×３卷积

层替换为改进CoTB自注意力模块,通过引入与卷积层结构

不同的 Transformer模块,为师生网络增加网络的不对称性,

从而缓解过模仿映射现象.

NTSNet的具体结构如图１所示,左边为未训练的学生

网络,右边为预训练的教师网络.通过冻结教师网络预训练

２４０２０００６９Ｇ２
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的参数层,利用教师网络指导学生网络学习,在训练和测试阶

段,图像将同时输入教师网络和学生网络中.然而,整个训练

过程中,只使用正常图像作为训练集,教师网络不进行反向传

播,而学生网络则根据正常图像在教师网络的中间层特征输

出以更新自身参数.通过最小化师生网络中间层映射之间的

分布差异以训练 NTSNet模型,使模型对正常区域产生较小

的特征差异.在测试阶段,使用训练完成的学生网络和预训

练教师网络进行推理.由于训练时只采用了正常图像,在面

对正常区域时,教师网络和学生网络中间层输出之间的分布

差异会比较小.而对于异常区域,由于异常区域的模式与正

常区域相差较大,而且模型未学习异常的先验信息,加之教师

网络和学生网络之间同时存在泛化性差异,因此在模型遇到

异常区域时,相比于正常区域,师生网络的中间层输出则会产

生较大的特征差异.利用这一原理,能够有效区分正常区域

和异常区域.

图１　NTSNet结构

Fig．１　NonsymmetricteacherＧstudentnetworkstructure

３．２　改进上下文Transformer模块

CoTB[２７]是一种基于 Transformer的自注意力结构.它

将 Transformer模型捕获全局信息的能力与卷积神经网络对

邻近局部信息的捕捉能力相结合,从而显著提升了网络模型

的特征表达能力.

本文在CoTB模块基础上进行了改进,通过引入改进后

的模块,可以增加师生网络的结构不对称性,从而缓解师生网

络之间存在的过模仿映射问题,提高检测精度.改进后的

CoTB模块的结构图如图２所示.

设输入特征图X 的大小为C×H×W,在生成值映射图

V 与映射图Q 的过程中多增加了一个１×１的卷积层,以增加

映射图的表征能力.输入特征X 经过两个１×１的卷积后得

到值映射图V,输入特征X 经过一个１×１卷积后得到特征

Q.同时,输入特征X 经过k×k的卷积核进行卷积操作,实
现邻近局部信息的捕捉,得到包含邻近间的上下文信息的局

部特征K.然后,将局部特征K 与特征Q 进行叠加(Concat)

操作,经过两个１×１卷积后,再进行Softmax层,之后与值映

射图V 进行自注意力计算,以获得图像全局信息特征G:

G＝V ○∗Softmax([K＋Q]CθCδ) (１)

其中,Cθ与Cδ表示１×１卷积操作,○∗ 表示矩阵乘法计算.

图２　改进的上下文 Transformer模块结构

Fig．２　ImprovedcontextualTransformerblockstructure

最后,将所得的邻近信息特征K与全局信息特征G 进行

相加融合,获得动态上下文输出特征X′:

X′＝K＋G (２)

由于动态上下文输出特征X′结合了邻近局部信息和全

局上下文信息,这使网络能够更有效地理解输入图像的语义

特征,从而提高学生网络的表征能力.而引入改进 CoTB模

块带来的非对称结构,则可以解决 MKD高相似性结构带来

的学生网络过模仿映射问题,从而增强师生网络对异常区域

的映射差异,提高异常检测的性能.

３．３　移动平均归一化层

在传统的批量归一化(BN)方法中,数据的归一化是在每

个批量中计算的,这容易导致模型过度依赖同一批数据中样

本之间的相关性.实际上,BN 只是利用了数据批次内的一

些统计性质,而未真正理解任务的本质,尤其在异常检测等任

务中,样本之间的依赖性导致师生网络之间的泛化性差异减

小,从而导致检测性能不佳.

为了解决这一问题,本文在教师网络中引入了 EMAN
层[２８]来优化师生网络的性能.与标准BN不同,EMAN层通

过引入指数移动平均来更新数据,从而在一定程度上削弱了

教师模型跨样本依赖性,增强了教师和学生网络之间的潜在

泛化性差异.EMAN 层不仅能更加灵活地适应学生网络的

BN层参数,而且通过整个训练过程中的均值和方差更新,减
少了对当前批次数据的依赖,有助于提升模型对任务本质的

理解.

值得注意的是,学生网络仍然使用BN层,这是为了保持

对学生模型训练的有效性.EMAN 层只在训练阶段和测试

阶段中被使用,在预训练阶段并未添加.通过在教师和学生

网络中选择适用的归一化层,从而提升整体异常检测性能.

BN层能够稳定学习,使收敛速度加快,因此被广泛采

用.在训练过程中,BN 首先计算当前批处理数据{xi}ni＝１的

均值与方差:

μBN＝１
n ∑

n

i＝１
xi (３)

σ２
BN＝１

n ∑
n

i＝１
(xi－μBN)２ (４)
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其中,n是批量大小,μBN为均值,σ２
BN为方差.

接下来,使用分批统计的μBN 和σ２
BN 对当前批次中的每个

样本x进行标准化,然后应用具有可学习参数γ和β的仿射

变换:

x
∧

＝BN(x)＝γ x－μBN

σ２
BN＋

＋β (５)

而教师网络中的EMAN 通过学生网络的 BN 层得到的均值

μBN 与方差σ２
BN来更新参数,如下式所示:

μEMAN＝mμEMAN＋(１－m)μBN (６)

σ２
EMAN＝mσ２

EMAN＋(１－m)σ２
BN (７)

x
∧

＝EMAN(x)＝γ x－μEMAN

σ２
EMAN＋

＋β (８)

其中,m 为接近１的常数,本文取０．９９;是一个极小的常数,
用于数值稳定性.

３．４　损失函数改进

在训练阶段,只有正常样本参与训练,经预处理后的训练

样本被分别送入教师网络和学生网络中训练.对于单个输入

图像Xk∈Rw∗h∗c,其中h表示图像高度,w 表示图像宽度,c
表示颜色通道的数量.通过教师网络TNN(􀅰;θt)与学生网

络SNN(􀅰;θs),可以分别得到图像Xk在位置(i,j)的中间层

映射特征Fl
T(Xk)ij∈Rwl∗hl∗cl 与Fl

S(Xk)ij∈Rwl∗hl∗cl ,即:

Fl
T(Xk)ij＝TNN(Xk;θt)

Fl
S(Xk)ij＝SNN(Xk;θs){ (９)

其中,θt和θs为神经网络中的参数,l代表神经网络中的第l个

layer层.由此,图像Xk在教师网络与学生网络的不同尺度

特征被提取.
基线方法 MKD损失函数采用了均方差和余弦相似度加

权融合作为损失函数,但是对于本文提出的 NTSNet网络结

构,采用这种复杂的损失函数会使模型更容易受到不同损失

项的影响,模型难以学到有效的特征表示.所以,为了实现

NTSNet中教师学生网络之间的知识传递,本文采用更为简

单的均方差损失作为特征之间的差异度量函数,这是因为均

方差损失能有效地衡量两个特征之间的差异,并在训练过程

中引导网络学习更好的特征表示.通过采用简化的损失函

数,可以更好地适应 NTSNet结构的非对称性,提高模型的训

练稳定性和性能.对于输入图像的像素点(i,j),本文将教师

网络T 与学生网络S 之间第l层的损失函数Ll
TS的公式描述

如下:

Ll
TS＝ １

２wlhl
　∑

wl

i＝１
　∑

h１

j＝１

Fl
T(Xk)ij

Fl
T(Xk)ij ２

－ Fl
S(Xk)ij

Fl
S(Xk)ij ２

２

２
(１０)

其中,wl和hl表示映射特征的高度和宽度,‖􀅰‖２表示均方

差距离.
将每个残差层后的输出作为嵌入特征,计算师生网络不

同层之间的损失,最后的损失函数如式所示:

Ltotal＝∑
L

l＝１
αlLl

TS (１１)

其中,L是所使用特征层的数量;αl是为每个层次赋予的权

重,为了简便运算,本文取αl＝１.

３．５　多尺度加权融合

测试与推理阶段算法流程如图３所示,在此阶段,由于训

练时只采用了正常图像,因此相比于异常区域,正常区域在师

生网络之间的映射差异会更小,而异常区域的特征映射差异

会更为显著,这使得在特征空间中形成了具有区分性的映射

差异.首先通过 NTSNet得到师生网络的中间层特征,由于

使用了多个中间层进行特征映射,因此通过式(１０)计算第l
层特征的异常分数,可以获得不同尺度的异常分数图Ml.

图３　测试阶段算法流程图

Fig．３　Algorithmflowchartoftestphase

由于异常区域的大小不一,为了综合不同尺度的信息,以
检测不同尺度大小的异常,提高检测性能,本文将多个尺度的

异常分数图进行融合.由于不同层次之间的异常分数图的尺

度不同,每个异常图Ml首先通过双线性插值被上采样至相同

的大小,然后采用高斯平滑使异常图的异常边界更加清晰,最
后将其所有上采样后的异常图相乘融合,得到整个图像对应

的最终异常图 Mfinal:

Mfinal＝∑Upsample(gσ(Ml)) (１２)

其中,gσ为高斯平滑滤波器,σ表示其参数;Upsample表示双

线性上采样.

取异常图Mfinal中所有像素对应的最大异常分数为单个图

像最后的异常分数,即:

S＝max(Sij),Sij∈Mfinal (１３)

由此,每张测试图像都会得到一个异常分数.由于正常

图像和异常图像的异常分数会有差异性,因此可以利用这一

差异性区分正常图像和异常图像.

４　实验

４．１　实验环境设置

本文的实 验 环 境 为 Windows１１ 操 作 系 统,搭 载Intel
Corei５Ｇ１２６００KCPU,RTX３０７０TiGPU,配备８GB显卡内存

和３２GB 系统内存.使用 Adam 算法优化,初始学习率为

０．４,weightdecay为０．０００１,训练Epochs为２００,批次大小设

置为３２,输入图像大小为２５６×２５６,采用了 ResNet作为主干

网络,深度学习框架为PyTorch.

４．２　实验数据集与指标介绍

本文的实验选择在 MVTecAD公共数据集[２９]上进行训

练、验证和测试,该数据集来自 MVTec公司,用于对侧重于

工业图像的异常检测方法进行测试.MVTecAD 共有５０００
多张高分辨率图像,分为１５种不同的对象和纹理类别.其中

训练集有３６２９张图像,全部由无标注的正常图像组成,测试

集有１７２５张图像,由正常图像和异常图像混合组成,其中异

常图像均做了像素级标注,用于验证模型的检测性能.训练

时只采用训练集中的正常图像,测试时使用混合正常图像和

异常图像的测试集测试性能,以衡量模型对正常图像和异常

图像的区分能力.

实验部分使用 ROC曲线下的面积(AUROC)作为衡量

２４０２０００６９Ｇ４
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指标,包括图像级别和像素级别的 AUROC.AUROC是最

广泛使用的异常检测评价指标之一.对于 AUROC指标来

说,较高的值表示模型具有更好的检测能力(最高值为１).

ROC曲 线 的 横 坐 标 为 假 阳 率 (FPR),纵 坐 标 为 真 阳 率

(TPR),其中FPR为正常图像被错误分类为异常图像的百分

比,TPR为异常图像被正确分类的百分比.

TPR＝ TP
TP＋FN

(１４)

FPR＝ FP
FP＋TN

(１５)

其中,TP 为正常图像被正确分类的数量,FN 为正常图像被

错误分类的数量,FP 为异常图像被错误分类的数量,TN 为

异常图像被正确分类的数量.

４．３　实验结果与分析

４．３．１　与其他先进方法的对比实验

本文将提出的方法与长期存在的经典检测方法 AE[１７]、

VAE[１８]、最近提出的先进的的方法 SPADE[２２]、CFLOW[２３],

以及基线方法 MKD[２４],经过复现后进行性能比较,实验结果

如表１所列.

表１　MVTecAD数据集对比实验结果

Table１　ComparativeexperimentalresultsofMVTecADdatasets
(％)

类别 AEＧL２[１７] VAE[１８] SPADE[２２] CFLOW[２３] MKD[２４] 本文方法

Carpet ６５．８,８７．３ ６７．５,７３．５ ９２．８,９７．２ ９６．７,９８．６ ９５．４,９８．６ ９７．８,９８．３
Grid ８５．８,９４．２ ８３．５,９６．１ ４７．３,９３．７ ９６．１,９６．８ ９８．２,９８．８ ９５．２,９８．７

Leather ５６．４,７８．５ ７１．０,９２．５ ９５．４,９７．６ ９９．３,９８．３ ９８．９,９９．１ １００,９９．５
Tile ４８．８,５９．３ ８１．４,６５．４ ９６．５,８７．４ ９４．３,９６．８ ９４．９,９４．６ ９５．９,９７．９
Wood ６１．８,７３．１ ８９．１,８３．８ ９５．８,８８．５ ９５．７,９２．４ ９６．１,９４．９ ９８．８,９６．９
Bottle ８３．２,９３．５ ８６．８,９２．２ ９７．２,９８．４ ９６．８,９８．１ ９７．９,９７．１ １００,９８．７
Cable ４８．６,８２．３ ５７．０,９１．５ ８４．８,９７．５ ９３．５,９５．５ ８３．８,８９．８ ９１．３,９６．８

Capsule ８６．３,９４．０ ８６．０,９１．７ ８９．７,９９．０ ９３．４,９８．８ ８５．９,９６．２ ９３．７,９８．５
Hazelnut ９２．１,９７．３ ７４．３,９７．６ ８８．１,９９．１ ９６．６,９８．５ ９９．９,９８．１ ９９．８,９８．４
Metalnut ６０．４,８９．５ ７８．３,９０．７ ７１．０,９８．１ ９１．６,９８．２ ９５．６,９４．２ ９８．６,９６．７

Pill ８４．０,９１．２ ８０．１,９３．３ ８０．１,９６．５ ９５．３,９７．３ ８０．５,８７．８ ９３．７,９６．８
Screw ８９．０,９６．０ ７１．８,９４．５ ６６．７,９８．９ ９５．３,９７．９ ８３．５,９８．３ ９２．１,９８．５

Toothbrush ７８．４,９２．３ ８９．３,９８．５ ８８．９,９７．９ ９５．０,９８．５ ９９．７,９８．３ ９１．４,９８．９
Transistor ７３．１,９０．７ ７０．１,９２．０ ９０．３,９４．１ ８１．４,８８．７ ９５．３,８３．８ ９１．６,８７．５
Zipper ６７．３,８８．５ ６７．３,８６．９ ９６．６,９６．５ ９６．６,９８．０ ９４．５,９７．２ ９６．３,９８．５
平均值 ７２．１,８７．２ ７７．０,８９．３ ８５．４,９６．０ ９４．５,９６．８ ９３．３,９５．１ ９５．７,９７．４

注:左边为图像级别的 AUROC分数,右边为像素级别的 AUROC分数,加粗的数据为取得最好效果的数据.

　　从表１中可以看出,本文提出的 NTSNet在图像级别和

像素级别的 AUROC指标中的平均值上取得了最好的性能,
比基准 MKD方法的图像级 AUROC高出２．４％,比像素级别

的 AUROC高出２．３％,相比于CFLOW 方法同样高出１．２％
和０．６％,其中对象类的Bottle与纹理类的 Leather在图像级

别的 AUROC上取得了１００％的性能,即将所有图像正确分

类.这说明所提出的 NTSNet模型很好地缓解了师生网络之

间存在的过模仿映射问题,提高了异常检测精度,验证了所提

出方法的适用性和有效性.
为了更加直观地对比所提出方法与其他方法的检测性能

差异,本文将不同算法的异常检测定位可视化图进行了对比,
实验结果如图４所示,其中每一列代表不同方法的异常定位

效果图.可以看出,相比其他方法,本文提出的方法展现出较

好的异常定位效果.

图４　异常区域定位效果对比图

Fig．４　Comparisonofanomalyregionlocalizationeffects

另外,为了更好地评估所提出方法的有效性,本文在检测

速度和模型参数量方面与其他方法进行了对比实验,实验结

果如表２所列,其中 FPS表示每秒处理图像的数量,数值越

大代表检测速度越快.相比于其他方法,本文所提出的方法

在参数量上只需１７．３MB,与其他方法相比有着参数量少的

优势.在检测速度方面,本文方法排名第二,达到６．８FPS;

SPADE方法的检测速率只有０．２１FPS,在对比方法中最慢;

MKD方法在所有方法中的检测速度最快.与 MKD方法相

比,在没有损失太多检测速度的情况下,本文提出的方法在检

测精度上有着不错的提升,这表明所提出的方法在模型轻量

化和高效检测方面取得了显著的优势.

表２　检测速度与参数量对比

Table２　Comparisonofdetectionspeedandparameternumber

方法 检测速度/FPS 参数量/MB
SPADE ０．２１ １７０
CFLOW ３．５ ９６
MKD ７．８ ２２．４

本文算法 ６．８ １７．３

４．３．２　消融实验

为了评估模块的有效性,本文在 MVTecAD数据集上对

每个模块进行了消融实验,通过在baseline方法 MKD上逐个

添加模块的方式,对每个模块进行独立评估,并比较性能指

标,以此综合评价模块的有效性,不同模块的消融实验结果如

表３所列.从表３的实验结果可以看出,使用各个模块指标

相较于基准方法都有所提高,其中单独使用改进 CoTB模块

的提升巨大,相比基准方法 MKD在图像级别 AUROC上提

升了１．７％,在像素级别的 AUROC上提升了１．８％.同时使

用改进CoTB模块和 EMAN模块的效果最好,只使用 EMAN
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模块相比原方法也取得性能上的改善.这些消融实验表明了

采用的每个模块对模型检测性能都有着一定的提升.

表３　不同模块的消融实验结果

Table３　Ablationresultsofdifferentmodules

模型 图像级别 AUROC/％ 像素级别 AUROC/％
MKD ９３．３ ９５．１

MKD＋CoTB ９５．０ ９６．９
MKD＋EMAN ９３．５ ９５．５

MKD＋CoTB＋EMAN ９５．７ ９７．４

４．３．３　主干网络与中间层层数选取研究实验

为了深入研究主干网络与中间层层数对检测性能的影

响,本文选取了不同规格的主干网络和不同中间层层数进行

了实验.由于中间层输出的特征大小要保持一致,所以本文

采用了ResNet１８和ResNet３４作为主干网络.主干网络选取

实验如表４所列,每一行上方代表教师主干网络的选取,下方

代表学生主干网络的选取,教师网络采用预训练参数,学生网

络采用随机初始化的参数,教师网络不参与反向传播,学生网

络参数不断更新.

表４　不同主干网络选取下的实验结果

Table４　Experimentalresultsofdifferentbackbonenetworkselection

教师网络 学生网络 图像级别 AUROC/％ 像素级别 AUROC/％
ResNet１８ ResNet１８ ９５．７ ９７．４
ResNet３４ ResNet３４ ９５．２ ９６．４
ResNet１８ ResNet３４ ９４．５ ９６．１
ResNet３４ ResNet１８ ９５．５ ９７．０

从表４中可以得知,教师网络和学生网络都采用 ResＧ
Net１８作为主干网络时效果最好.使用特征提取能力更强的

网络并没有取得更好的效果,这是因为在训练样本数量较少

的情况下,较小的网络更容易拟合数据,过大的网络容易导致

过拟合现象产生,无法很好地学习正常样本的信息,从而影响

检测性能.
中间层层数选取实验结果如 表 ５ 所 列.本 文 选 择 了

ResNet网络中３个不同中间层次的映射输出特征进行实验,

它们分别来自 ResNet中layer１,layer２,layer３残差块后的输

出特征.从表５可以看出,只使用单个层次特征的检测效果

较差,随着使用层数的增加,模型的检测效果逐渐提高,其中

使用３个层次的效果最好,这是因为利用多个层次的输出特

征能够综合不同尺度的信息,从而使模型能更全面地理解和

捕捉图像特征.

表５　不同中间层选取下的实验结果

Table５　Experimentalresultsunderdifferentintermediatelayer

selections

使用层数 图像级别 AUROC/％ 像素级别 AUROC/％
只使用layer１层 ９３．６ ９３．１
只使用layer２层 ９４．１ ９３．３
只使用layer３层 ９３．５ ９４．２
使用layer１,２层 ９５．５ ９６．８
使用layer１,３层 ９４．３ ９６．１
使用layer２,３层 ９５．１ ９６．９

使用layer１,２,３层 ９５．７ ９７．４

图５给出了所提出方法的微小缺陷检测定位可视化图.

从图中可以看出,通过将不同尺度得到的异常分数进行融合,

可以综合多个尺度的异常分数图信息,从而更加准确地定位

异常区域.

图５　本文方法的图像异常检测定位可视化图

Fig．５　Visualizationofanomalyimagedetectionandlocalization

usingtheproposedmethod

结束语　针对工业图像异常检测问题,本文提出了一种

基于非对称师生网络的工业图像无监督异常检测模型 NTSＧ
Net.该方法通过使用改进 CoTB模块替换３×３卷积层,缓
解了师生网络之间存在的过模仿映射问题.此外,在教师网

络中引入了移动平均归一化层,增强了师生网络之间的泛化

性差异.最后,引入的多尺度异常图融合策略,通过综合不同

尺度的异常图信息,提高了检测精度.本文所提出的方法在

MVTecAD数据集上进行了对比实验,实验结果表明,所提

出的方法有效地提升了检测精度.
虽然本文提出的非对称师生网络方法在提高精度方面取

得了显著成果,但仍存在一些改进空间.可以考虑进一步改

进非对称师生网络的结构,探索更多有效的注意力机制和特

征融合策略,以提升异常检测的准确性和鲁棒性.
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