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摘 要:为解决知识蒸馏异常检测模型中出现知识冗余的问题,本文提出一种渐进式知识融合蒸馏的工业检测方法。
本文采用反向知识蒸馏作为检测模型的基础网络,虽然反向知识蒸馏能阻止异常表征传播至学生网络,但是该方法下

学生网络获取的知识不仅复杂且冗余,难以保证学生网络能够重建出对应的浅层表征。为转化教师网络输出的高层

次复杂且冗余的信息,提出了渐进式知识融合机制。为转化复杂表征,该机制将基础几何知识逐步迁移至深层语义知

识,促进学生网络有效地学习特征表示;为剔除多级教师网络输出的信息中的冗余知识,该机制采用可学习的特征权

重分配方式,促进了学生网络重建,实现了模型异常检测能力的提升。该方法在 MVTec
 

AD数据集上进行实验,实验

结果显示,在数据集各个类别下的评价指标 AUROC-image为99%,AUROC-pixel为97.9%,AUPRO为94.8%,超
越了绝大部分目前主流的检测模型,验证了方法的有效性和优越性。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

knowledge
 

redundancy
 

in
 

knowledge
 

distillation-based
 

anomaly
 

detection
 

models,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

industrial
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

asymptotic
 

knowledge
 

fusion
 

distillation.
 

This
 

paper
 

adopts
 

reverse
 

knowledge
 

distillation
 

as
 

the
 

backbone
 

network
 

of
 

the
 

detection
 

model.
 

Although
 

reverse
 

knowledge
 

distillation
 

can
 

prevent
 

the
 

propagation
 

of
 

abnormal
 

representations
 

to
 

the
 

student
 

network,
 

the
 

knowledge
 

acquired
 

by
 

the
 

student
 

network
 

under
 

this
 

method
 

is
 

not
 

only
 

complex
 

but
 

also
 

redundant,
 

making
 

it
 

difficult
 

to
 

ensure
 

that
 

the
 

student
 

network
 

can
 

reconstruct
 

the
 

corresponding
 

shallow
 

representations.
 

To
 

transform
 

the
 

high-level,
 

complex,
 

and
 

redundant
 

information
 

output
 

by
 

the
 

teacher
 

network,
 

an
 

asymptotic
 

knowledge
 

fusion
 

mechanism
 

is
 

proposed.
 

For
 

transforming
 

complex
 

representations,
 

this
 

mechanism
 

gradually
 

transfers
 

basic
 

geometric
 

knowledge
 

to
 

deep
 

semantic
 

knowledge,
 

enabling
 

the
 

student
 

network
 

to
 

learn
 

feature
 

representations
 

effectively.
 

For
 

eliminating
 

redundant
 

knowledge
 

from
 

the
 

information
 

output
 

by
 

multi-level
 

teacher
 

networks,
 

this
 

mechanism
 

adopts
 

a
 

learnable
 

feature
 

weight
 

assignment
 

method,
 

which
 

promotes
 

the
 

reconstruction
 

of
 

the
 

student
 

network
 

and
 

improves
 

the
 

anomaly
 

detection
 

capability
 

of
 

the
 

model.
 

Experiments
 

are
 

conducted
 

on
 

the
 

MVTec
 

AD
 

dataset.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

evaluation
 

metrics
 

under
 

all
 

categories
 

of
 

the
 

dataset
 

are
 

99%
 

for
 

AUROC-image,
 

97.9%
 

for
 

AUROC-pixel,
 

and
 

94.8%
 

for
 

AUPRO,
 

which
 

outperform
 

most
 

of
 

the
 

current
 

mainstream
 

detection
 

models,
 

verifying
 

the
 

effectiveness
 

and
 

superiority
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0 引  言

  异常检测是计算机视觉与图像处理领域的重要研究方

向,其核心任务是通过算法自动识别并精确分割输入样本

中与正常图像模式存在统计差异的异常区域[1]。该技术建

立有效的特征表示模型,以实现对各类表面异常的检测、定
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位与分割。异常检测已应用于各种工业检测场景中,如医

学影像、产品质检和部件维护等[2-5]。在工业检测中,由于

异常样本稀缺难以获取齐全,这使得主流的监督学习模型

无法应用于工业检测。随着无监督学习方法的快速发展及

其在计算机视觉领域的关注度持续提升,越来越多的研究

人员开始致力于开发适用工业场景的无监督视觉检测模

型,以解决异常样本不足这一关键挑战。
在工业异常检测领域,无监督学习模型主要可分为两

大类方法:基于特征和基于重建的方法。基于重建的方法

是使用正常数据训练生成模型,使得生成模型学习到正常

数据的模式和特征[6-7]。通过训练好的生成模型将缺陷区

域重建为正常区域,之后将重建后的图片和原图片作比较,
进而检测缺陷。主流的重建模型是生产对抗网络(generate

 

adverse
 

network,GAN)和扩散模型。GAN不适合重建大

面积的异常区域,导致检测精度下降。扩散模型在异常检

测任务中需要执行数百至上千次加噪和去噪迭代才能完成

图像重建,这一特性导致其计算效率低下。尽管已有研究

通过减少迭代步数来优化推理速度,但实验表明步数缩减

会直接导致重建质量下降,形成计算效率与检测性能之间

的固有矛盾。考虑到工业检测场景对实时性的严格要求,
当前基于扩散模型的方法难以满足实际应用需求。因此,
从计算效率和实时性两个关键指标评估,扩散模型尚不具

备工业级异常检测的适用性。
基于特征的检测模型主要通过计算图片中的异常特征

和正常特征分布之间的偏离来检测异常[8-9]。近年来,基于

特征表示的知识蒸馏方法在工业场景的异常检测与定位任

务中展现出卓越的检测性能。这类算法模型中包含一对师

生网络,教师网络在大规模数据集(如:ImageNet)上进行

预训练,学生网络拥有与教师网络同样的或简化的网络结

构作为学生网络,并仅在数据集中学习正常样本的特征分

布。但同向知识蒸馏模型中教师网络与学生网络结构相似

以及模型中相同知识流的限制,致使同向知识蒸馏方式在

检测性能上存在一定的局限。Wu等[10]设计了具有差异性

的师生网络结构,使得同向师生网络的局限性得到缓解。

Wang等[11]通过特征对比度干扰抑制来扩大前景和背景纹

理之间的特征距离,以获得更强大的背景表示。Ding等[12]

提出一种预训练特征提取与激活学习框架,提高了模型的

小样本学习能力和模型可解释性。虽然这些针对同向知识

蒸馏网络模型的改进提升了模型对缺陷的识别能力并削弱

了背景噪声对检测的影响,但是并没有解决同向知识蒸馏

中因相同数据流而导致的检测性能的局限性。近年来,出
现了一种新颖的知识蒸馏范式———反向知识蒸馏[13]。该

方法通过编码器-解码器的网络结构,提高师生网络在未

知、非正常分布样本上的表示多样性,解决了传统同向知识

蒸馏在测试过程中学生网络可能与教师网络无法产生偏移

的问题。但是在该框架下,学生网络接收教师网络输出的

高复杂度冗余特征信息,并基于此复原包含丰富浅层特征

的内容,这一过程存在显著的表征学习局限,致使学生网络

难以完整捕捉教师网络输出的正常样本特征分布规律,最
终导致其建模能力受到严重制约。虽然,已有针对反向知

识蒸馏框架而做出的改进工作[14],使得模型具有较强的缺

陷特征识别能力,但并没有解决反向知识蒸馏中存在复杂

冗余信息的问题,进而导致模型无法识别微小且稀疏的缺

陷区域。
为解决上述问题,本文提出了一种渐进式融合知识蒸

馏的工业异常检测方法。具体而言,采用反向知识蒸馏作

为模型框架,用于阻止异常表征传入学生网络,防止学生网

络与教师网络产生偏移,提升知识蒸馏效果;同时,为转化

教师网络输出的高层次语义信息和冗余知识,设计了一种

渐进 式 知 识 融 合 机 制 (asymptotic
 

knowledge
 

fusion,

AKF),该机制逐步将浅层几何特征精准迁移至语义相近

的深层特征空间,实现了基础几何表征与高级语义信息的

有机统一,这种跨层特征协同机制有效提升了学生网络的

浅层表征重构能力;之后采用可学习的特征权重分配方式,
实现了多层级特征的智能融合,并通过动态调节各层特征

贡献度,显著抑制了深层特征的冗余信息,从而构建出更具

判别性的融合特征表示。

1 相关方法

  非监督学习异常检测包括基于重建的方法和基于特征

的方法。基于重建的方法主要包括 GAN、变分自编码器

(variational
 

autoencoder,VAE)和扩散模型等。基于重建

的方法通过将异常区域重建为正常区域,进而和原图像进

行逐个像素对比检测出异常区域。Yan等[15]提出了一种

基于语义上下文的无监督异常检测网络,通过从正常样本

中学习语义上下文来实现异常检测。Wyatt等[16]首次将扩

散模型应用在医疗异常检测领域上,该方法通过引入简型

噪声代替高斯噪声,使得扩散模型的检测效果得到提升。

He等[17]提出了一种多类别异常检测框架,该方法引入了

扩散模型去除异常特征,通过潜空间语义引导网络和空间

感知特征融合模块促进图像重建和提升重建精度。尽管这

些方法具备较强的缺陷定位能力,但仍存在一定的局限性,
如GAN的训练过程易发散,扩散模型不能平衡检测时长

和检测精度之间的问题,而 VAE在像素级别的重建上精

度较低,使得这些方法并不适合实际的工业检测场景。
基于特征的方法是通过将图片信息转化到特征空间进

行异常检测。Roth等[18]提出了一种基于图像块的异常检

测模型,该方法通过预训练深度神经网络提取多尺度特征,
并利用内存库(memory

 

bank)存储正常样本的特征分布,
实现对复杂工业场景中细微缺陷的高精度检测,但该方法

对设备硬件要求过高,需要较大的内存空间。魏金洋等[19]

提出了一种改进深度特征重建的无监督缺陷检测方法,在
特征重建算法中引入空洞金字塔池化,在不增加参数量的

情况下多尺度捕捉上下文信息,提高模型对不同尺寸缺陷
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的检测能力。然而这类方法对工业检测设备的计算性能要

求过高且模型参数量较大,不适用于工业检测。
知识蒸馏是近年来提出的一种具有轻量化参数的缺陷

检测模型,该模型网络结构简洁且实时性高能满足工业缺

陷检测的需求。冯志远等[20]提出一种基于判别式增强的

自监督蒸馏学习方法,通过学习正常样本和伪异常样本的

特征得到更加符合真实异常分布的异常分割决策边界。

Rudolph等[21]提出了非对称知识蒸馏异常检测方法,该方

法采用可逆归一化流对教师网络进行密度估计,采用常规

前馈网络作为学生网络。这些方法虽具有轻量的参数和较

高的实时性,但这些方法所使用的同向知识蒸馏框架中网

络结构相似和数据流相同,限制了同向网络的检测能力。
反向知识蒸馏框架通过编码器-解码器的网络结构,在该

网络结构中,知识从教师的深层提取到浅层,即首先将高级的

语义知识传授给学生,提高师生网络在未知、非分布样本上的

表示多样性。这一结构避免了网络结构相似和数据流相同所

导致的限制[13]。但该框架中教师网络输出的复杂冗余信息阻

碍了学生网络的正常学习无异常样本的特征空间。
为解决反向知识蒸馏框架中的复杂且冗余的信息,本

文方法结合渐进式知识融合机制和单类嵌入机制转化冗余

信息并增强模型对微小缺陷的识别能力。

2 方  法

  本文方法采用反向知识蒸馏作为模型框架[13],并设计

了一种渐进式知识融合机制来消除教师网络输出的冗余信

息。本文方法如图1所示。

图1 渐进式融合知识蒸馏的工业异常检测模型

Fig.1 Industrial
 

anomaly
 

detection
 

model
 

based
 

on
 

asymptotic
 

knowledge
 

fusion
 

distillation

2.1 反向知识蒸馏

  在知识蒸馏(knowledge
 

distillation,KD)框架中,知识

通过师生(teacher-student,T-S)网络对进行传递。在无监

督异常检测场景下,由于学生网络仅接触正常样本训练,
当输入异常时,其输出的表征将与教师网络产生差异,进
而检测出异常区域。但是在同向知识蒸馏框架下,学生网

络和教师网络具有相同结构和相同方向的数据流,该框架

在检测过程中可能导致模型对异常表征的差异消失,学生

网络无 法 和 教 师 网 络 产 生 偏 移,从 而 导 致 异 常 检 测

失效[13]。
为避免上述问题,本文采用反向知识蒸馏框架[13]。相

比于同向知识蒸馏,反向知识蒸馏将学生网络设计为与教

师网络对称且反向的解码器结构,将预训练教师网络输出

的知识反向输入到学生网络。该框架提升了模型对正常

样本知识分布外的表征多样性。同时,这种结构有助于去

除学生网络对异常表征的响应,增强了教师网络和学生网

络之间的差异,提升了模型针对异常的检测能力。现有知

识蒸馏结构如图2所示。

图2 现有知识蒸馏结构

Fig.2 Existing
 

knowledge
 

distillation
 

structure
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2.2 渐进式知识融合机制

  在目标检测领域,Yang等[22]提出了一种新型特征融

合结构,该结构通过浅层特征和深层特征双向融合来避免

浅层特征在模型中流失。该方法能够有效地融合模型需

要的特征,但是其直接应用于反向知识蒸馏框架中时,会
加剧教师网络和学术网络之间特征信息复杂度高且冗余

的问题。由此在文献[22]所设计的方法基础上,提出了一

种新 型 的 渐 进 式 知 识 融 合 机 制(asymptotic
 

knowledge
 

fusion,
 

AKF)。渐进式知识融合机制如 图3(a)所 示。

AKF在教师网络自底向上的特征提取过程中,采用渐进式

方式单向整合低层特征、高层特征及顶层特征。具体而

言,AKF将浅层特征和与其相近邻的深层特征逐渐单向加

权融合。由于,顶层特征和底层特征之间的差异要大于顶

层特征和深层特征,这导致非相邻层级特征直接融合效果

不佳。因此,直接使用各层特征进行特征融合会造成学生

网络学习不充分。并且在特征融合过程中,不同层级特征

在特定位置上可能存在不同物体特征的矛盾冲突,这也导

致逐个元素相加的融合方式会造成学生网络训练不稳定。
而AKF采用知识逐层迁移的方式,这种融合过程使得代

表简单几何图形的知识迁移到融合后的深层知识,进而使

深层知识同时具有高级语义信息和基础特征,从而缓解了

依据深层语义特征信息难以解构浅层信息的问题。区别

于文献[22]中的双向特征融合方式,AKF方法通过单向渐

进式的浅层到深层特征融合机制,在保持特征表达能力的

同时,避免了文献[22]中双向特征融合方法可能加剧层级

间特征信息冗余问题。

图3 渐进式知识融合机制和传统知识融合机制的网络结构

Fig.3 Network
 

structures
 

of
 

asymptotic
 

knowledge
 

fusion
 

mechanism
 

and
 

traditional
 

knowledge
 

fusion
 

mechanism

  传统多尺度融合机制其本质是通过Concat操作将特征

提取网络不同层级输出的特征信息有机整合,从而突破单一

尺度特征的局限性。然而,各个层级的知识直接聚合会出现

多个代表同一含义的冗余知识,并且可能将一些有利于学生

网络训练的特征信息去除,进而导致模型检测效果变差。同

时,该结构对所有空间位置采用统一融合策略,导致浅层高分

辨率细节与深层语义信息的冲突未被有效解决。为解决上述

问题,AKF机制通过为每个层级的特征图的每个像素位置分

配独立的可训练权重参数,使模型能够根据目标的空间分布

与尺度特征,动态地调整各层级特征的贡献度。该机制促进

了该位置目标感知最有效的特征层级主导信息表达,抑制了

冗余知识对学生网络训练结果的影响,同时也避免了传统方

法中“有益特征被稀释、有害特征被保留”的问题。
渐进式知识融合机制的具体实施过程如下:

ΓUP(·)≜ReLU(BN((Conv3×3(·))) (1)
其中,ΓUP 表示由3×3卷积、批量归一化和ReLU激

活构成的非线性映射函数。

f'n=
ΓUP(f'n-1)Wn-1􀱇fnWn,

 

(n>1)

f1,
 

(n=1) (2)

f'n =ΓUP
(N-n)(f'n) (3)

fout =∑
N

n=0
f'nWn (4)

其中,fn,Wn ∈RC×H×W 分别表示教师网络各个特征

层次的特征信息和对应的权重,n 代表教师网络的第n 层

输出,N 代表教师网络共有N 层。f'n 代表相邻层特征加权

融合后的结果,f'n 表示UpSample块调整特征尺寸后的输

出的,fout 表示AKF机制输出的结果。

2.3 单类嵌入机制

  为进一步将教师网络输出的复杂且冗余的特征信息

转化为易于学生网络训练的信息,在渐进式知识融合机制

之后 引 入 了 残 差 块 作 为 单 类 嵌 入 机 制 (one-class
 

embedding,OCE)[13]。该模块通过将深层特征信息映射到

浅层并且去除冗余的特征信息,使得学生网络能够更好的

学习到正常样本的特征空间。

3 实验结果及分析

3.1 实验环境和参数配置

  本文所有实验均在单张显卡RTX4090GPU(24
 

G显

存)上运行。batch_size设置为32。训练阶段使用 Adam
优化器,初始学习率设置learning_rate=0.0001,训练轮数

为100个Epoch。
模型配置中,选取 wide_resnet_50_2为特征提取网

络,教师网络为在ImageNet数据集上训练好的网络,学生

网络与教师网络结构相同,为未经过训练的初始化网络。
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选择wide_resnet_50_2特征提取网络的前3层作为教师网

络和学生网络的多尺度输出特征。同时将教师网络和学

生网络各层级之间的余弦相似度作为模型的损失函数,使
得学生网络能充分地学习到正常样本之间的特征分布。
输入图像经预处理调整为256

 

pixel×256
 

pixel。

3.2 数据集及评价指标

  本文所提出的算法需要在小、有限的区域中检测出异

常。因此,为了更好的实现这一目标,本文选用 MVTec
 

AD数据集,模拟真实世界的工业检测场景[1,23]。MVTec
 

AD数据集包含5
 

354张来自不同领域的5种纹理和10种

物体的高分辨图像,一共有73种类型的缺陷,为每张缺陷

图像(一共有1
 

888张)提供了像素级精确的标签。数据集

如图4所示。
在异常检测领域,准确评估算法性能是至关重要的,

其中检测准确性是核心考量因素之一[24-25]。本文选用

AUROC(area
 

under
 

the
 

receiver
 

operating
 

characteristic
 

curve)和PRO(per-region-overlap)作为模型的评价指标。

AUROC为AUC-ROC曲线下面积,为目前异常检测领域

最常用的评价指标,适用于二分类问题,AUC-ROC值越

大,反应模型预测正确率越高。

PRO为PR曲线下面积。PR
 

曲线反映精确率和召回

率的关系。PRO用于评估模型在图像中定位异常的能力。

3.3 对比实验

  本文方法与同为师生网络的异常检测方法(包括

RD[13],US[26],MKD[27],EMSF[14],MFR[28],EFAD[11]和
PFEAL[12],其中 RD和 EMSF同为反向知识蒸馏网络,

MFR、EFAD和PFEAL为同向知识蒸馏网络,这些检测

模型均为近年所提出的优秀检测模型)和其他的异常检测

方法(包括DRAEM[29],PaDiM[8]和EdgRec[30])进行了对

比实验。
各类异常检测方法的AUROC-image检测指标如表1

所示。相较于基准网络RD,本文方法提升了0.5%,并
在6个类别上 AUROC-image的分数达到了100%,验
证了本 文 方 法 的 优 越 性。本 文 方 法 在 各 个 类 别 上 的

AUROC-image平均值达到了99.0%超越绝 大 部 分 缺

陷检测方法,并且在纹理类别上超越了绝大多数其他方

法,这也验证了本文提出的渐进式空间特征融合机制的

有效性。
各类检测方法的 AUROC-pixel和PRO检测指标如

表2所示。在这两项指标上,本文方法的均值为97.9%和

94.8%优于绝大多数其他缺陷检测方法。其中在PRO这

一指标上,本文方法有7个类别达到了最优和次优,相较

于基准方法RD提升了0.9%。在多个富含微小细节的物

体类别(如螺丝钉、拉链等)上,本文方法优于同为反向知

识蒸馏的检测网络EMSF,这证明了本文方法在面对异常

时识别效果明显,并且在含有细微缺陷的类别上的检测效

果要优于其他同类型异常检测方法。

图4 MVTec
 

AD样例

Fig.4 MVTec
 

AD
 

samples

3.4 消融实验

  为了验证本文方法中所提到的各个模块的有效性,本
文进行了消融实验进行对比。表3比较了4种情况:1)去
除AKF和OCE,仅使用传统知识融合;2)使用渐进式知识

融合机制和OCE;3)去除OCE,仅使用AKF;4)使用AKF
和OCE。在实验过程中为保证尺度统一,先后对特征信息

进行卷积核为3×3的卷积操作,Batch_Normalization归

一化和ReLU激活。
由表3的结果可知,AKF逐渐将深层特征中学生网络

难以学习的特征稀释,并将其逐步融入到易于学生网络学

习的浅层特征,再结合OCE进一步转化特征,这使得输入

到学生网络的特征信息不再冗余并易于重构。而单一的

传统的知识融合机制和OCE虽然能一定程度上转化冗余

信息,但是深层特征中学生网络难以学习的特征所占的权

重依然较大,使得学生网络的训练效果不佳。
由图5的可视化效果分析,本文方法在各个类别上的

缺陷识别效果均优于传统知识融合,并能够更加准确的识

别出缺陷区域。在螺丝钉这个类别上,螺纹上的异常缺陷

和正常螺纹之间的差异较小,传统知识融合难以从正常的

螺纹中识别出异常螺纹。从传统知识融合识别坚果的效

果分析,传统知识融合容易将坚果的果蒂识别为异常区

域,而本文方法能够正确的分割出异常区域。在药片这一

类上,传统知识融合易受药片上的正常斑点和背景噪声影
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  表1 各类别异常检测的AUROC-image分数

Table
 

1 AUROC-image
 

scores
 

for
 

anomaly
 

detection
 

across
 

categories %
类别 US MKD PaDiM EdgRec DRAEM RD EMSF MFRAD EFAD PFEAL 本文

纹理类

地毯 91.6 79.3 99.8 97.4 97.0 98.9 99.9 99.2 99.42 100.0 100.0

网格 81.0 78.0 96.7 99.7 99.9 100.0 97.6 99.8 - 98.3 99.5

皮革 88.2 95.1 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 - 100.0 100.0

瓷砖 99.1 91.6 98.1 100.0 99.6 99.3 99.4 99.9 - 99.9 99.7

木板 97.7 94.3 99.2 94.0 99.1 99.2 99.4 98.7 - 99.8 99.6

对象类

瓶子 99.0 99.4 99.9 100.0 99.2 100.0 99.8 100.0 - 100.0 100.0

电缆 86.2 89.2 92.7 97.9 91.8 95.0 96.5 99.8 - 97.8 98.9

胶囊 86.1 80.5 91.3 95.5 98.5 96.3 95.9 98.7 - 97.6 96.4

榛子 93.1 98.4 92.0 98.4 100.0 99.9 100.0 100.0 - 99.3 100.0

螺母 82.0 73.6 98.7 97.3 98.7 100.0 97.8 100.0 - 96.2 100.0

药片 87.9 82.7 93.3 99.0 98.9 96.6 97.2 97.1 - 96.4 98.3

螺丝钉 54.9 83.3 85.8 89.9 93.9 97.0 91.7 95.1 - 96.3 96.2

牙刷 95.3 92.2 96.1 100.0 100.0 99.5 99.8 94.4 - 100.0 100.0

三极管 81.8 85.6 97.4 99.8 93.1 96.7 99.3 99.0 - 98.9 98.7

拉链 91.9 93.2 90.3 98.3 100.0 98.5 96.9 98.4 - 99.4 97.4

均值 87.7 87.8 95.5 97.8 98.0 98.5 98.1 98.7 - 98.7 99.0

表2 各类别异常检测的AUROC-pixel和PRO分数
 

Table
 

2 AUROC-pixel
 

and
 

PRO
 

scores
 

for
 

anomaly
 

detection
 

across
 

categories %

类别 US MKD PaDiM EdgRec DRAEM RD EMSF MFR EFAD PFEAL 本文

纹理类

地毯 -/87.9 95.6/- 99.1/96.2 99.4/96.9 95.5/- 98.9/97.0 99.3/97.8 -/- 98.2/82 -/- 99.3/97.9

网格 -/95.2 91.8/- 97.3/94.6 99.2/97.0 99.7/- 99.3/97.6 96.3/98.1 -/- -/- -/- 98.7/97.3

皮革 -/94.5 98.1/- 99.2/97.8 99.7/98.8 98.6/- 99.4/99.1 99.5/99.2 -/- -/- -/- 99.5/99.2

瓷砖 -/94.6 82.8/- 94.1/86.0 98.6/96.3 99.2/- 95.6/90.6 95.5/92.2 -/- -/- -/- 95.4/90.1

木板 -/91.1 84.8/- 94.9/91.1 91.4/77.5 96.4/- 95.3/90.9 95.7/92.9 -/- -/- -/- 95.5/93.3

对象类

瓶子 -/93.1 96.3/- 98.3/94.8 98.3/94.3 96.4/- 98.7/96.6 98.7/96.5 -/- -/- -/- 98.9/96.9

电缆 -/81.8 82.4/- 98.3/94.8 97.7/88.7 94.7/- 97.4/91.0 98.2/93.3 -/- -/- -/- 98.3/93.8

胶囊 -/96.8 95.9/- 98.5/93.5 95.2/82.2 94.3/- 98.7/95.8 98.6/94.7 -/- -/- -/- 98.7/95.6

榛子 -/96.5 94.6/- 98.2/92.6 99.4/95.4 99.7/- 98.9/95.5 99.2/96.4 -/- -/- -/- 99.2/95.8

螺母 -/94.2 86.4/- 97.2/85.6 98.0/91.2 99.5/- 97.3/92.3 99.8/92.1 -/- -/- -/- 97.4/91.6

药片 -/96.1 89.6/- 95.7/82.7 98.7/96.1 97.6/- 98.2/96.4 98.0/96.9 -/- -/- -/- 98.2/96.9

螺丝钉 -/94.2 96.0/- 98.5/94.4 97.7/89.3 97.6/- 99.6/98.2 99.1/96.4 -/- -/- -/- 99.5/98.3

牙刷 -/93.3 96.1/- 98.8/93.1 99.2/94.9 98.1/- 99.1/94.5 99.0/93.4 -/- -/- -/- 98.7/93.9

三极管 -/66.6 76.5/- 97.5/84.5 94.3/87.7 90.9/- 92.5/78.0 96.5/84.0 -/- -/- -/- 93.3/86.5

拉链 -/95.1 93.9/- 98.5/95.9 98.7/96.0 98.8/- 98.2/95.4 97.3/93.1 -/- -/- -/- 97.9/94.7

均值 -/91.4 90.7/- 97.5/92.1 97.7/92.1 97.3/- 97.8/93.9 98.3/95.098.0/94.3 -/- -/- 97.9/94.8
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表3 消融实验结果

Table
 

3 Results
 

of
 

ablation
 

experiments %

方法
评价指标

AUROC-image AUROC-pixel AUPRO

传统知识融合 98.5 97.7 94.2

传统知识融合+OCE 98.5 97.8 93.9

AKF 98.7 97.9 94.4

AKF+OCE 99.0 97.9 94.8

响进而误判,而本文方法能够规避斑点对模型识别的作

用,提取异常信息进而精准识别缺陷。从总体分析得,本
文中的方法能够规避不重要信息的影响,使得学生网络

能够学习到正常样本之间的特征分布,进而识别异常

缺陷。
图6分别展示了表3中的4种情况下网络间的异常分

数图 M1、M2、M3和特征融合Fusion之后的可视化结果。
从图6可以看到,本文方法在各个特征层次上的识别效果

均优于其他方法。在螺母这一类别上,本文方法在 M1和

M2层次的识别效果最好,背景噪声对模型的异常识别几

乎没有产生影响。在Fusion这一结果来看,本文方法优于

传统方法。因此,实验证明了训练中渐进式知识融合的作

用优于传统特征融合,并且渐进式知识融合机制和 OCE
机制达到了互补的效果。从整体上看,渐进式知识融合能

够过滤各个特征层次上的异常特征,使得模型能够更加关

注异常区域,提升检测精度。

图5 本文方法和传统知识融合的可视化结果

Fig.5 Visualization
 

results
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

and
 

traditional
 

knowledge
 

fusion
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图6 传统知识融合方法和AKF的消融实验可视化结果

Fig.6 Visualized
 

ablation
 

results
 

of
 

traditional
 

knowledge
 

fusion
 

and
 

AKF

4 结  论

  传统的知识蒸馏模型在训练过程中,学生网络难以学

习复杂且冗余的特征信息。为了解决这一问题,本文提出

一种基于渐进式知识融合的知识蒸馏工业异常检测方法。
本文在反向知识蒸馏模型的基础上引入渐进式知识融合

机制增强了瓶颈层处理教师网络输出的冗余且复杂的特

征信息的能力。同时使用单类嵌入机制,该方法能够将复

杂特征转化为能够促进学术网络重构的浅层特征,从而有

效地融合了来自不同层级的特征,提升了检测的准确性和

鲁棒性。
实验结果表明,本文所提出的算法在 MVTec

 

AD数

据集上超越了多数主流的检测模型。在 MVTec
 

AD数据

集上,模型在图像级和像素级的多个评价指标上均达到了

优异的检测性能,通过消融实验,进一步验证了模型中各

部分设计的有效性。
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