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基于双向约束蒸馏的无监督图像异常检测

李 波，李泽超*，邢 鹏，唐金辉
（南京理工大学计算机科学与工程学院，江苏南京 210094）

摘　要：　异常检测是一项重要的计算机视觉任务，它的目标是检测异常样本同时定位异常区域 . 近期，主流的

无监督异常检测方案通常基于蒸馏方法和重构方法 . 然而，它们仍存在相似的局限 . 在基于蒸馏方法的异常检测中，

学生网络通常能学习到教师网络相似的表征能力，无法针对某些异常区域产生与教师网络有明显差异的表征 . 在重

构模型中，编码-解码结构容易学习到简单的复原捷径，导致复原图像与输入相似，无法有效地检测异常 . 为了解决上

述挑战，本文提出基于双向约束蒸馏的无监督图像异常检测方法N -Net，它通过双向蒸馏模块和多级过滤模块缓解了

上述局限 . 具体地，在教师学生网络中，本文首先提出蒸馏适应域特征而非原始域特征，它通过双向蒸馏分支保证了

正常适应域特征的高效对齐 . 然后，本文提出多级过滤模块，通过查询和压缩的方式过滤异常特征，进一步增强学习

正常语义特征分布的能力，提升异常检测性能 . 最后，本文在两个基准异常检测数据集MVTec和VisA上进行了大量

实验，结果表明所提方法在异常检测和定位任务上取得了先进的性能 .
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Abstract:　Anomaly detection has been widely studied and applied to various visual scenes. Recently, the mainstream 
unsupervised anomaly detection schemes are usually based on distillation methods and reconstruction methods. However, 
they still have some limitations. In distillation model, the student network can usually learn the strong representation ability 
of the teacher network, thus can not represent differently for the abnormal regions. In reconstruction model, the encoder-de⁃
coder model can easily learn a restoration shortcut and recover features indiscriminately. To address the above challenges, 
we propose N -Net, which integrates the advantages of above two methods and alleviates limitations through the bidirection⁃
al distillation module and the multistage filtration mechanism. Specifically, in the teacher-student network, this paper first 
proposes distilling adaptive domain features instead of original domain features, which ensures efficient alignment of nor⁃
mal adaptive domain features through bidirectional distillation branches. Then, we propose a multilevel filtering module to 
filter abnormal features through query and compression to further enhance the ability to learn normal semantic feature distri⁃
bution and improve the anomaly detection performance. Finally, a large number of experiments are carried out on two 
benchmark anomaly detection datasets, MVTec and VisA. The results show that the proposed method achieves advanced 
performance in anomaly detection and location tasks.
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1　引言

图像异常检测是一项经典的计算机视觉任务，包

含图像级异常检测和像素级异常检测，分别是检测异

常图像和定位图像中的异常区域［1］. 异常也被称为离

群值，是指不符合预期规定的模式或数据，例如工业产

品中的缺陷样本，包括形变，污染和缺失等 . 正常样本

则是符合预期的数据，正常样本之间的特征差异很小 .
异常检测在产品质检［2~4］、视频监控［5，6］和医学病理检

测［7］等应用中发挥着重要的作用 . 在现实场景中，正常

图像通常大量存在且易于获得，而异常图像相对正常

图像是罕见的，同时还呈现出多样性［5］. 因此，收集全

面、多样和充足的异常样本训练有监督的检测或分割

模型是极具挑战性的［3］. 目前，异常检测任务通常依赖

无监督方法［8~11］（或称为自监督方法［9］），仅使用正常样

本训练模型，期望能够检测和定位异常区域［12］. 其中，

基于重构的方法［12~19］和基于蒸馏的方法［20~25］受到了广

泛的关注 .
基于自监督重构模型的方法通常假设模型仅能高

质量的重构正常图像，而难以重构异常图像特征 . 如

图 1（a）所示，重构模型通常由编码器和解码器组成 .
在训练阶段，编码器提取正常图像的高级语义特征，解

码器根据高级语义特征学会重构正常图像 . 在推理阶

段，异常图像通过重构模型后重构为正常图像，即异常

图像重构前后的误差理论上更大［9］. 因此，重构模型可

以根据重构前后的差异检测图像是否异常 . 然而，重构

模型的泛化能力强大，很容易学习到“复原捷径”，即编

码器 E的输出特征可能包含解码器 D重构所需的所有

特征，它们几乎可以良好地重构输入图像［10］. 即使一些

方法探索了在编码和解码结构中加入限制模块［9，11］，抑
制输入解码器的异常特征 . 然而，这些可学习结构并不

能完全过滤编码器提取的异常特征 . 因此，在一些异常

图像场景下，“复原捷径”的问题仍然会导致重构模型

的异常检测效果不佳 .

另外一种主流的无监督异常检测方法基于知识蒸

馏范式 . 知识蒸馏是一种模型压缩的方法，旨在将复杂

模型（称为教师模型）的“知识”转移到简单模型（称为

学生模型）中 . 在异常检测任务中，如图 1（b）所示，它利

用特征蒸馏的方式，“教会”无先验知识的学生模型直

接模拟预训练教师模型对正常图像的特征表示［24］. 由

于学生网络训练阶段仅学习对正常图像的表征，理论

上，师生网络针对异常图像得到的表征差异大于针对

正常图像的表征差异［21］. 因此，这类方法可以根据师生

模型输出特征的差异推理图像是否异常 . 然而，预训练

的教师模型的先验知识与特定异常检测场景存在差

异，在原始特征域的蒸馏可能导致师生模型无法关注

下游任务的异常［20］. 此外，学生网络可能无差别地学习

教师模型的知识，对于存在细微异常的图像，学生与教

师模型的表征差异可能同样很小，从而导致错误检测 .
基于对上述方法的深入分析，本文发现它们均存

在一些局限：（1）在重构模型中，可学习参数的编码-解

码结构的重构模型可能无法完全过滤编码器提取的正

常特征，导致重构模型成功重构某些异常区域 .（2）在

蒸馏模型中，学生模型直接蒸馏教师原始域的特征，可

能导致学生模型过多学习教师模型的图像表征能力，

进一步导致学生模型与教师模型对异常图像的输出特

征相似，造成模型的检测能力不强 . 在解决异常检测任

务时，它们具有相似性：基于蒸馏或重构模型的方法都

期望学生模型/解码器针对正常图像的表征差异/复原

误差小，同时针对异常图像的表征差异/复原误差大 .
因此，本文探索了一种重构和蒸馏模型互补的异常检

测方法，缓解上述限制 .
本文提出一个基于双向约束蒸馏的无监督图像异

常检测方法N -Net，它的结构如图 1（c）所示 . 本文所提

出的N -Net主要从以下三个方面融合和优化了传统重

构和蒸馏方法 . 首先，本文提出带特征映射模块（Fea⁃
ture Projection Module， FPM）的正向蒸馏分支 . 为了避

免学生网络过度学习教师网络提取原始域特征，本文

提出特征映射模块将教师特征映射至适应域空间，并

约束正向学生网络 S1 的输出与教师网络 T的输出在适

应特征空间对齐 . 其次，本文提出逆向蒸馏分支，它首

先作为特征约束模块，约束正向蒸馏中适应域空间的

                           (a) 基于重构的模型 (b) 基于蒸馏的模型 (c) 本文所提模型

图1　无监督异常检测方法的对比图
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特征保持原始语义，从而避免正向蒸馏中的特征映射

模块收敛至平凡解 . 此外，它作为可学习的解码器，与

预训练的编码器构成编码-解码器结构，进一步学习正

常语义特征的分布 . 最后，为了进一步抑制逆向学生网

络 S2 复原教师异常特征的能力，本文提出多级过滤模

块（Multistage Filtration， MF），分别通过查询过滤和压

缩过滤的方式去除潜在的异常信息，从而保证逆向学

生网络 S2 有针对性地复原正常特征 . 本文在图像异常

检测基准数据集 MVTec 和 VisA 上进行了大量的定性

和定量分析，验证了本文的N -Net 在异常检测任务上

具有优越的性能 . 大量的消融实验验证了本文所提模

块的有效性 .
2　图像异常检测相关工作

图像异常检测是计算机视觉中的一项重要任务，

其目标是通过现有的正常图像构建模型以检测可能出

现的异常图像 . 当前的图像异常检测主要分为基于特

征建模、基于重构和基于预训练模型的方法 .
2. 1　基于特征建模的异常检测方法

基于特征建模的方法把异常检测看作一个单分

类［26］问题 .  Schölkopf等人［27］在训练阶段建模一个超球

面，期望所有的正常样本在超球面内，并根据样本的特

征与超球的位置关系判断图像是否异常 . 为了处理更

高维数据， Ruff等人［28］将整幅图像的特征映射到一个

超球中，然后根据测试样本和球心的距离判定异常 . 而

Yi等人［29］将图像分割为若干的块，将空间相近的块映

射到一起，解决整幅图像输入导致数据维度过高的问

题 .  Yao 等人［30］提出了一种清晰边界引导的对比学习

机制区分正常与异常特征的边界，增强模型的可辨别

性 . 这类方法通常对异常样本的分布情况比较敏感，如

果正常样本分布与异常样本的分布比较接近，那么极

有可能导致错误检测 .
2. 2　基于重构的异常检测方法

基于重构的方法通过正常样本训练重构模型，依

据重构图像和原始图像的表征差异进行异常检测［8］，包
括基于生成的方法和基于自编码器（AutoEncoder， AE）
的方法［31］.  Schlegl 等人［12］首次将 GAN［32］用于异常检

测，它建模生成器学习正常数据的生成，由异常图像的

隐变量生成无异常图像，根据图像级的差异定位异常 .  
GANomaly［13］在特征空间计算表征差异，使用编码器提

取生成的图像特征，通过比较生成图像和原始图像的

特征潜在空间的数据差异推断异常 . 为了提高正常图

像的重构质量， Akcay 等人［14］在生成器的编码器和解

码器之间加入了跳跃连接层，通过跨层特征重建，改善

图像重构质量 . 然而，跳跃连接同时也会导致异常特征

泄露到解码器，导致异常图像成功重构 .

基于自编码器［31］重构的方法通过最小化重构误差

学习正常特征的表征 . 由于模型未学习过异常样本的

重构，碰到异常样本时会产生较大的重构误差 .  然而，

这种假设并不总是成立，有时候自编码器的泛化能力

很好，能够较好地恢复异常特征，导致图像重构前后特

征差异不显著［15］. 为了缓解这类问题， Gong 等人［9］在
自编码器中提出存储模块，通过存储正常特征并作为

解码器的输入，避免解码器重构出异常特征 .  Hou 等

人［11］通过改变特征图上的划分粒度调整自编码器对正

常样本和异常样本的重建能力 .  Xing等人［16］提出了一

种新的分区机制和查询生成方法来保存特征的上下文

信息，提高了存储模块的学习能力 .  Zavrtanik 等人［33］

通过随机去除部分图像区域并根据部分图像块复原正

常图像，缓解了自编码方法无差别还原异常特征的缺

点 . 此外，为了解决异常样本较少的问题，有的方法［34］

通过生成伪造异常样本训练去噪模型，但是伪造的异

常特征与真实异常仍可能有较大差异 . 这些基于自编

码器的方法仍存在重构图像模糊和无法通过重构完全

消除异常特征的问题［20］. 因此，本文在特征重构结构中

引入更精细的多级过滤模块，缓解上述限制 .
2. 3　基于预训练模型的异常检测方法

基于预训练模型的方法使用在外部数据集上预训

练好的网络作为编码器，提取丰富的特征用于后续的

异常检测 . 这种方法通常也可以分为两类，其中一类直

接利用预训练编码器进行特征提取，根据测试样本和

训练样本的特征匹配度进行异常检测 . 另一类是基于

蒸馏的方法，这类方法将预训练模型视作教师模型，蒸

馏学生模型，测试阶段根据师生网络的表征差异检测

异常 .
在基于预训练编码器的图像异常检测方法中， 

SPADE［35］利用预训练的网络对正常样本进行特征提

取，并存储所有模板的特征 . 在测试阶段，模型通过 K
近邻（K-Nearest Neighbor， KNN）算法［36］在存储的特征

中检索K个最近的模板特征，得到图像中每个位置的异

常得分 . 然而，这种方法中存储的模板特征越多时，模

型的计算复杂度就越高 .  PaDiM［37］提取图像每个位置

上的多层级特征，为每个位置估计一个多元高斯分布 .  
模型在测试时根据图像每个位置的特征和原始分布的

马氏距离判断是否异常 . 由于训练图像中的物体不是

完全对齐的，这种方法单独估计每个位置的特征分布

时，存在较大的特征差异，不利于异常的判定 .  Patch⁃
Core［38］通过在局部邻域上进行特征聚合的方式来提取

特征，并通过贪心策略减少存储块的数量从而降低推

理阶段的计算量 .  Liu 等人［39］认为缺陷在图像空间没

有太多的共性，结合预训练模型和判别器，对预训练模

型提取的特征在特征空间合成异常后，训练一个二分
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类判别器识别异常 . 此外，一些基于标准化流（Normal⁃
ization Flow， NF）的方法［40，41］也在异常检测领域取得不

错的效果 . 这类方法利用预训练网络直接从正常图像

中提取特征，在训练阶段将特征分布转换为高斯分布 .
测试阶段，异常图像通过NF后的特征会偏离训练阶段

的高斯分布，这是NF方法判断异常的依据 . 然而，这类

直接使用预训练模型的方法未对目标数据集的分布进

行迁移和适配，模型对真实场景的适用性不足，可能导

致某些异常区域难以定位 .
另一种基于预训练模型的方法则采用教师学生框

架，根据教师学生网络提取的特征差异检测异常区域 .  
Bergmann等人［10］首次将教师学生网络引入异常检测领

域，利用预训练的教师网络训练学生网络模拟教师网

络的输出 . 当模型中的师生网络的输出差异较大时，模

型就能根据师生表征差异推理异常区域 .  STPM［21］通
过多尺度特征蒸馏的方式，将教师网络的丰富“知识”

传递给学生网络，并根据教师学生模型的多尺度特征

差异生成异常定位图 . 然而，这些方法［10，21］的教师学生

模型的结构相同且数据流相似，因此针对异常输入时，

教师学生网络难以产生较大的表征差异 .  Yamada 等

人［22］在知识蒸馏框架中引入了编码解码的结构，使用

额外的预训练教师网络引导学生解码器还原无异常特

征 . 先前的蒸馏方法［10，21］中，师生网络都采用相同或

相似的编码器，容易产生相似的数据流，导致师生模

型对异常区域表征差异不显著 . 为了缓解这个问题， 
Deng 等人［25］使用一对教师编码器和学生解码器进行

逆向的知识蒸馏，并增加了瓶颈嵌入模块以解决编码

器解码器结构难以重建浅层特征的问题 . 然而，简单

的瓶颈嵌入模块难以完全过滤教师编码器提取的异

常特征，导致学生解码器同样能够还原异常特征 .  
Tien 等人［42］认为文献［25］中仅依赖知识蒸馏任务和

瓶颈嵌入模块无法为学生网络提供紧凑的特征表示，

利用伪异常机制和传递损失确保正常样本投影的特征

彼此接近，从而避免异常特征流入学生解码器 . 为了解

决学生网络无差别复制教师网络表征能力， Xing 等

人［43］提出了一种基于非对称蒸馏的方法，将不同形式

的相同图像作为师生网络的输入，驱动学生网络学习

异常区域的区别表示 . 然而，这些基于知识蒸馏的方法

均是直接蒸馏原始域特征，仍可能导致学生模型完全

学习教师模型的先验知识，无法针对异常样本输出有

差异的特征［20］. 因此，本文提出双向蒸馏模块约束学生

网络对齐教师网络的特征表示，提升图像异常检测的

精度 .
3　方法

本节详细介绍提出的异常检测方法N -Net，包含

双向蒸馏（Bidirectional Distillation， BD）模块和多级过

滤模块 .
3. 1　方法概述

本文所提出的N -Net整体结构如图 2所示，它包含

两个主要部分：双向蒸馏模块和多级过滤模块 . 双向蒸

馏模块基于所提出的双向知识蒸馏范式 . 其中，教师网

络T和正向学生网络 S1 构成正向蒸馏分支，教师网络T

和逆向学生网络 S2（即学生解码器）构成逆向蒸馏分

支 . 多级过滤模块进一步过滤逆向蒸馏分支中的潜在

异常特征，保证正常特征高精度复原，同时保证异常特

征无法被成功复原 .
训练阶段，教师网络 T提取正常图像 I的原始域特

征 F i，通过正向特征蒸馏方式蒸馏随机初始化参数的

正向学生网络 S1，使其学会正常图像的特征表达 . 为了

避免正向分支中学生网络过度学习教师原始域特征，

导致师生网络输出总是一致，本文将原始域特征映射

到适应目标数据集的特征空间（称为适应特征空间），

并在适应特征空间进行特征蒸馏 . 此外，本文引入了逆

向蒸馏分支，其中的多级过滤模块保存正常特征和压

缩冗余特征，将教师多尺度特征映射为无异常的特征

FC. 其中，学生网络S1和S2都通过知识蒸馏损失优化 .
测试阶段，输入测试图像 I′，教师T提取 I′的多尺度

特征 F i 并映射为 P i，正向学生网络 S1 提取 I′的多尺度

特征 SF i 并映射为 SP i. 多级过滤模块将教师特征 P i 映

射为无异常的特征FC，逆向学生网络 S2根据FC 输出复

原特征 D i. 由于学生网络 S1 和 S2 未学习过教师 T对异

常样本的表征，遇到异常图像时，师生网络会产生有差

异的表征 . 因此，本文根据多尺度特征 SP i 与 P i，D i 与

F i 的相似程度计算异常评分图 M1 ~M6，并得到最终的

像素级异常评分和图像级异常评分 .
3. 2　双向知识蒸馏模块

在传统的基于蒸馏方法的异常检测中，教师网络

的输出通常直接被作为学习目标，学生网络可能完全

学习教师模型的知识，弱化了师生模型的异常判别能

力［22］. 为了解决上述问题，本文首先提出特征映射模

块，将原始域特征映射到适应目标数据集的特征空间

（称为适应特征空间），并使用教师网络的适应特征蒸

馏正向学生网络 S1. 其中，适应特征空间被定义为原始

域特征被映射模块调整后的输出特征 . 为了加快收敛

和保证特征映射模块的作用，本文仅在训练的初期将

学生原始特征 SF i 对齐到教师映射特征 P i. 同时，为了

避免特征映射模块参数在训练过程收敛到平凡解，本

文进一步引入逆向学生网络，将教师适应特征复原为

原始域特征，保证教师适应特征的语义完整性 . 因此，

特征映射模块被逆向学生网络 S2 约束，逆向学生网络

S2 将映射特征还原为原始特征，这限制了特征映射模
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块关注正常特征 . 教师网络T、正向学生网络 S1 和逆向

学生网络 S2 构成了本文的双向蒸馏模块，其中包含正

向蒸馏分支（T-S1）和逆向蒸馏分支（T-S2）.
正向蒸馏分支（T-S1） 如图 2所示，在本文提出的模

型 中 ，教 师 网 络 T 和 正 向 学 生 网 络 S1 都 采 用 了

WideResNet-50［44］前 4 个卷积层，其中选取的 3 个阶段

特征图分别是 WideResNet-50［44］的第 2  4 卷积层的输

出特征图 . 教师网络T使用预训练的参数并固定，正向

学生网络 S1 使用随机初始化的参数 . 给定图像 I，教师

网络 T和正向学生网络 S1 分别提取多尺度的原始域特

征 F i 和 SF i. 在正向蒸馏分支中，特征蒸馏损失作用在

特征映射模块转化过的适应特征P i 和 SP i 上 . 具体地，

本文构造了如图 3（a）所示的特征映射模块，给定教师

网络提取的原始域特征 F i ÎRC ´H ´W，特征映射模块分

别使用(H1)和(1W )的池化核沿着特征F i的水平和垂

直方向聚合特征，这有助于感知正常特征中不同方向

的整体信息 . 这对特征图在空间维度上拼接到一起后，

再在通道维度上进行缩减比为 r 的降维，得到特征

F i ÎRC/r ´ 1 ´ ( )W +H . 然后，特征图Fi 被分割成尺度为C/r ´
H ´ 1 和 C/r ´ 1 ´W 的两部分，并分别被调整通道数至

初始大小C. 最后，两个具有方向感知能力的特征图通

过 Sigmoid激活函数，分别得到原始特征图分别沿着 h

和 w方向的注意力权重 . 教师网络最终的适应特征通

过原始域特征与注意力权重相乘得到 . 本文通过特征

蒸馏的方式训练正向学生网络 S1 的适应特征对齐 SP i

和教师网络T的适应特征P i. 该部分的正向蒸馏损失为

LKD = L (P i SP i) =∑
i = 1

T ( )1
hiwi

∑
h = 1

hi ∑
w = 1

wi

M ( )P i SP i

i ( )hw （1）

其中，LKD 是正向蒸馏损失，i表示师生模型提取的特征

层数，hi 和 wi 分别是第 i层特征图 P i 和 SP i 的高度和宽

度 . M ( )P i SP i

i (hw )表示特征图 P i 和 SP i 在 (hw )处沿着

通道方向向量的余弦相似度，它被表示为

M ( )P i SP i

i (hw)= 1 - ( )P i( )hw
T
× SP i( )hw

 P i( )hw  SP i( )hw
（2）

其中，P i(hw )和SP i(hw )表示特征图中(hw )处沿着通

道方向的向量 .

如图 2所示，在教师网络T通过适应特征P i蒸馏正

向学生网络 S1的适应特征SP i时，由于正向学生网络的

原始特征 SF i 未被约束，正向蒸馏难以达到理想效果 .
因此本文在训练的初期阶段中额外使用教师映射特征

图2　本文提出的N -Net总体架构图

 (a) 特征映射模块   (b) 特征融合压缩模块

图3　子模块结构图
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P i 初步对齐正向学生网络原始特征 SF i，如图 2 所示 .
正向学生网络 S1 直接学习教师映射特征 P i，能够产生

和教师网络T不同的数据流，从而扩大师生网络对异常

的表征差异［25］. 这是因为当网络结构不同或数据流不

相同时，教师学生网络对于未蒸馏过的异常图像是天

然不对齐的，这阻碍了学生网络过度学习教师网络的

表征能力 . 具体地，模型在训练的前 20个 epoch中对齐

损失的权重 β设置为 1，后期的权重 β为 0. 本文通过特

征蒸馏约束正向学生网络 S1 提取的原始特征 SF i 对齐

教师网络T的适应特征P i，对齐损失表示为

Lalign = β × L (SF i P i) （3）
逆向蒸馏分支（T-S2）. 为了约束教师适应特征 P i，

避免教师网络T的特征映射模块的参数收敛到平凡解，

本文引入逆向学生网络 S2 约束教师网络 T的适应特征

复原为原始输入特征 . 如图 2所示，教师网络 T与逆向

学生网络 S2 组成逆向蒸馏分支，逆向学生网络 S2 采用

WideResNet-50［44］的第 2  4卷积层作为解码块 . 为了调

整逆向学生网络 S2 输出的特征图大小与教师原始特征

相同，本文采用卷积核大小为2，步距为2的反卷积进行

上采样 . 形式上，教师网络 T首先提取输入图像 I的原

始域多尺度特征 F i(i = 123)，其中深层特征 F3 经过正

常特征存储模块（Normal Feature Storage module， NFS）
初步过滤异常得到F ′3. 多尺度特征F1、F2、F ′3 经过特征

映射模块得到适应特征 P i(i = 123). 为了保证逆向学

生网络能够有效复原浅层特征，本文融合多尺度适应

特征 P i 作为逆向学生网络 S2 的输入 FC. 在训练过程

中，逆向学生网络 S2 模仿教师网络 T的多尺度特征F i，

解码高维特征FC 得到复原特征D i. 本文通过逆向蒸馏

损失LRKD 约束教师网络T的原始域特征F i 和逆向学生

网络S2的复原特征D i. 逆向蒸馏损失函数表示为

LRKD = L (F i D i) （4）
3. 3　多级过滤模块

在上述双向结构中，预训练的教师网络充当了逆

向蒸馏分支的编码器，这可以缓解复原捷径的产生 . 为

了进一步扩大教师网络 T和学生网络 S2 对异常特征的

表征差异，本文提出了多级过滤模块过滤输入逆向学生

网络 S2的潜在异常特征，避免异常特征精确复原 . 这样

的优势是保证正常特征可以被复原获得较低的复原误

差，而异常特征无法被复原从而产生较大的复原误差 .
多级过滤模块包括正常特征存储块和特征融合压

缩模块（Feature Fusion Compression module， FFC）. 它

们分别通过查询过滤方式和压缩过滤方式去除教师适

应特征可能存在的异常信息 . 其中， NFS是一个具有可

学习参数模块的矩阵，保存若干正常特征 . 当使用输入

特征查询该矩阵时，它会计算查询特征与矩阵中特征

向量的相似程度，以此权重与对应的正常特征向量进

行加权求和 . 最后，正常特征存储模块输出对应的召回

向量 . 召回向量理论上是正常特征存储模块中的正常

向量的线性组合，难以在解码阶段复原异常向量 . 因

此，特征存储模块能够起到过滤异常的作用 . 另外， 
FFC将原始特征压缩为更少的特征并以此输入学生网

络 S2 复原原始特征 . 基于蒸馏的异常检测目的是使未

学习的异常图像差异超过正常图像的差异 . 经过压缩

得到的紧凑特征嵌入有助于阻止异常扰动向学生模型

传播，从而提高师生模型在异常图像上的表示差异 . 由

于训练阶段的教师提取的正常特征本身是有冗余的，

经过大量的正常样本训练，正常特征压缩模块能够学

会使用更少的相关正常特征复原原始特征 . 在测试阶

段，即使正常特征被压缩了，也能够正常地还原，而未

学习的异常特征经过压缩后更难以复原 .
正常特征存储模块 . 教师网络 T 提取的特征输入

逆向学生网络时，输入部分可能包含复原所需的全部

特征，而导致正常和异常特征都能精确复原 . 为了避免

产生上述现象，本文使用正常特征存储模块保存训练

过程中的正常特征，并通过查询-召回的方法召回目标

特征F ′3 ÎRC ´H ´W. 如图 2所示，正常特征存储模块本质

上是一个可学习参数矩阵 MÎRN ´C，其中 N 是存储模

块中存储项的个数，m i 表示M中的存储项，iÎ[1N ]. 矩

阵 M 在训练阶段优化可学习参数，使其中每个存储项

m i存储正常语义信息 . 给定特征F3 通道方向的向量作

为查询向量 qÎRC.  NFS 计算 q 与存储模块中各项 m i

的余弦相似度 wi，并将 wi 中较小项收缩为 0，再重新归

一化得到 ŵi，得到召回向量为 q̂ =∑
i = 1

N

ŵimi. 本文使用熵

损失［9］作为损失函数，约束正常特征存储模块对正常特

征的学习，查询损失表示为

Lquery =∑
i = 1

N

- ŵilogŵi （5）
特征融合压缩模块 . 上述正常特征存储模块（NFS）

仅对教师原始域特征 F3 进行了初步的异常过滤，为了

进一步去除教师特征中存在的异常信息，本文提出了

特征融合压缩模块 . 如图 3（b）所示，在逆向蒸馏分支T-

S2 中，教师原始域特征 F1、F2 和过滤特征 F ′3 映射为多

尺度适应特征 P1、P2 和 P3. 为了便于后续的特征融合，

它们分别经过步长为2的3 ´ 3卷积、BN层和ReLU层调

整浅层特征的尺度与深层适应特征 P3 相同，得到特征

P ′1、P ′2 和 P ′3. 为了压缩浅层特征中的异常，本文通过逐

层融合的方式融合特征P ′i，i = 123，该过程为

P ′i - 1 = P ′iÅP ′i - 1 （6）
其中，i的取值为 3和 2，P ′3 = P3. 本文的特征融合操作Å
表示特征图的逐点相加 . 为了保证逆向学生网络 S2 能
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够较好地复原教师浅层特征，本文沿着通道维度拼接

初步融合的三个阶段的特征图 P ′i(i = 123)，并使用卷

积核 1 ´ 1、步距为 1的卷积实现通道间的特征融合，从

而得到空间尺度为3 072 ´ 16 ´ 16的高维特征FE.
然而，融合多层适应特征后的高维特征 FE 空间尺

度较大且存在冗余 . 为了避免逆向学生网络 S2 从冗余

特征中恢复异常，本文通过 ResNet残差块［44］进一步压

缩特征FE 的空间尺度得到压缩特征FC. 教师原始域特

征 F i 经过正常特征存储模块，特征融合压缩模块去除

异常信息后，能够有效避免逆向学生网络 S2 复原教师

网络T提取的原始域异常特征 .
3. 4　损失函数与异常图推理

本文所提方法的总损失，包括正向和逆向蒸馏损

失，对齐损失和查询损失，计算公式如下：

Loss = LRKD + αLKD + Lalign + δLquery （7）
其中，逆向蒸馏损失的权重为 1，正向蒸馏损失的权重

为 α，查询损失的权重为 δ. 对齐损失权重 β如式（3）所

示，主要在训练的初期阶段约束学生原始特征 .
在推理阶段，本文根据正向蒸馏分支的师生特征

差异和逆向蒸馏分支的师生特征差异推理异常 . 本文

依据式（2）计算得到多尺度二维异常评分图 M1 M6.
异常评分图表示测试图像的每个区域为异常区域的概

率 . 为了得到最终的异常评分图，本文使用双线性插值

将多尺度的异常评分图Mi 上采样到 64 ´ 64像素大小 .
最终的逐像素的异常评分图 ScoreP 即是测试图像的异

常分割结果，它的计算过程为

ScoreP = (M1 +M6 ) ´ (M2 +M5 ) ´ (M3 +M4 ) （8）
为了去除异常图中的噪声，本文使用高斯滤波器

平滑处理［25］异常评分图ScoreP. 高斯滤波器的超参 σ表

示平滑处理时的模糊程度 . 样本层面的异常评分

ScoreI由二维异常评分图ScoreP中最大的异常值决定 .
4　实验结果与分析

4. 1　实验细节

（1）数据集 . 本文在异常检测数据集 MVTec［2］和
VisA［3］上进行了异常检测和定位的实验 .  MVTec 数据

集是一个工业图像异常检测领域的基准数据集，包括

工业生产中 15 种类别的产品，其中有 10 种物体类和 5
种纹理类 . 数据集中一共有 5 354张图像，包含大量的

正常图像和多种异常图像如划痕、污染和凹痕等缺陷 .
训练集有 3 629张无异常的样本，测试集中包含剩余的

正常样本和所有异常样本，共 1 725张图像 .  VisA数据

集中有 12种物品类别，共计 10 821张图像，包括正常图

像 9 621个，异常图像 1 200个 . 其中，训练集包括 90%
的正常图像，测试集包括 10% 的正常图像和所有的异

常图像 .  VisA数据集中的物品在整幅图片中的占比更

小，同时异常区域也不明显，因此目前的方法在VisA数

据集上的异常检测效果都不佳 . 此外， MVTec 数据集

和VisA数据集都为有缺陷的图像提供了像素级标签 .
（2）实验设置 . 本文的 N -Net 采用了预训练的

WideResNet-50［44］作为教师网络 T，随机参数初始化的

正向WideResNet-50作为正向学生网络 S1，随机参数初

始化的逆向WideResNet-50作为逆向学生网络 S2. 本文

将输入图像调整到256 ́  256的大小，每个批次处理的图

像数为 16.  Adam［45］优化器的参数设置为（0.5，0.999），

学习率 lr为 0.05，高斯滤波器的参数 σ按照惯例设置为

4，所有的类别迭代训练 200 次 . 特征融合压缩模块的

残差块数量 L 设置为 4. 查询损失的权重 δ设为 0.002，
正向蒸馏损失的权重设置为 1.2，对齐损失中的权重 β

在训练的前 20个 epoch为 1，后期设置为 0. 本文使用的

GPU设备为单张NVIDIA TITAN RTX.
（3）评价指标 . 本文首先引入了近期的工作［37~42］

中经常使用 AUROC （Area Under the Receiver Operating 
Characteristic）指标作为评价异常检测和定位结果的标

准 . 然而，工业图像数据样本中异常区域通常只占图像

的小部分，假阳性率由非异常像素数量所主导，所以尽

管有假阳性检测，假阳性率仍保持在较低水平 . 先前常

用的指标AUROC容易被不均衡的正负样本影响，难以

全面评价模型的优势 . 因此，本文额外使用 AP 指标

（Average Precision）［46］和PRO指标（Per-Region-Overlap）
处理数量不平衡的类别分类 .  AP指标作为评价像素级

异常区域检测的标准更合理 .  AP 值通过绘制精确率

（Precision）和召回率（Recall）的曲线，计算曲线下的面积

得到 . 它通常用于不平衡数据集，其中正样本（异常样

本）远少于负样本（正常样本）. 对于类别不平衡的数据

集， AP可以更好地反映模型在检测少数类时的性能 . 与

常用的指标相比，PRO指标能够平等地对待任何大小的

异常区域，在现实应用中，人们更关心模型是否能够完

全或部分定位一个实例，而不是每个单独的像素 . 这些

评价指标分为像素级（P）指标和图像级（I）指标，像素

级指标评价异常定位结果的准确性，图像级指标评价

区分图像是否异常的准确性 . 其中， AUROC指标、PRO
指标和AP指标都是值越大代表模型性能表现越优秀 .
4. 2　量化实验结果

本节比较了本文所提方法N -Net和先进方法在异常

检测数据集MVTec和VisA上的量化实验结果 . 对比的方

法包括基于重构的 FAVAE（Factorized Action Variational 
AutoEncoder）［18］，RIAD（Reconstruction by Inpainting for visual 
Anomaly Detection）［33］，基于归一化流的FastFlow［41］，基于预

训练模型的SPADE（Semantic Pyramid Anomaly Detection）［35］，
PaDiM（Patch Distribution Modeling framework）［37］，PatchCore［38］

和基于知识蒸馏的 US（Uninformed Students）［10］，STPM
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（Student-Teacher feature Pyramid Matching）［21］，RD（Reverse 
Distillation）［25］，MemKD （Memory-guided Knowledge Distil⁃
lation）［1］，RD++（Revisiting Reverse Distillation）［42］.

表 1记录了本文方法与先进方法在工业异常检测

数据集 MVTec［2］和 VisA［3］上的整体性能对比 . 对于每

个方法，本文记录了该方法在对应数据集上的像素级

（P）AP、像素级（P）AUROC、像素级（P）PRO 和图像级

（I）AUROC 指标 . 本文所提出的N -Net 在这两个数据

集的多个评价指标上都取得了先进结果 . 在 MVTec数
据集基准上，本文方法在 3个评价标准上得到了最好的

性能 . 相比其他的基于知识蒸馏的方法（STPM［21］，
RD［25］和 MemKD［1］），本文方法的像素级 AP，像素级

AUROC和像素级 PRO指标相比RD［25］分别提高了 3.6、
0.3 和 0.4 个百分点，相比最新的方法 MemKD［1］分别提

高了 4.8、0.1和 0.4个百分点 . 在VisA数据集基准上，本

文所提方法的像素级AP指标达到 45.8%，相比RD［25］高
了 1.5 个百分点，相比最新的 MemKD［1］高了 1.7 个百分

点 . 本文所提方法N -Net的像素级AUROC指标达到了

99.1%，比 RD［25］高了 0.5个百分点，比 PatchCore［38］高了

0.3个百分点，比 MemKD［1］高了 0.7个百分点 . 其中，像

素级 AP 的显著提升反映了本文模型能够较好地处理

正常和异常样本不均衡的问题 . 像素级的 PRO指标有

所提升，反映了本文提出的模型对于不同大小的异常

区域都有较强的检测能力 . 从像素级AP指标对比结果

可以看出，与当前最先进的方法MemKD［1］相比，本文方

法在像素级异常检测任务上展现了显著的竞争力 . 本

文所提出的N -Net 优于一般的基于蒸馏和重构的方

法，显著提升了模型的异常定位能力 .

此外，本文对比了最近最先进的零样本、小样本和

无监督异常检测方法，比较结果如表 2所示 . 与最先进

的无监督方法相比，本文方法的像素级异常定位能力

更强，在像素级的 AUROC 和 PRO 指标上都达到了最

高 . 其中，SimpleNet［39］更擅长图像级的异常检测，本文

方法也达到了先进水平 . 与最先进的小样本和零样本

异常检测方法对比，零样本方法［47，48］由于未在特定异

常检测数据集上训练，完全消除了数据收集和注释的

成本，但是异常检测效果仍有提升空间 . 小样本方法

AnomalyDiffusion［49］使用了少量异常图像，利用扩散模

型从大规模数据集学习到的潜在强先验信息来增强

生成异常的真实性 . 相比之下，本文在不使用异常图

像训练的同时，也具有很强的像素级异常定位能力，

尤其是像素级的 PRO 指标，本文方法的性能超过了现

有模型 .
为了进一步评价所提方法在不同场景下适用性，本

文在表3中报告了本文方法和无监督方法在异常检测数

据集MVTec上各类别的像素级AP指标对比 . 在纹理类

中，本文方法的像素级AP指标比RD［25］高了 3.6个百分

点，在物体类中，本文方法的像素级AP指标比RD++［42］

高了 1.7个百分点 . 这说明本文的方法对纹理类别和物

体类别中不同大小的异常区域都具有较好的异常检测

能力 . 总的来看，在MVTec数据集上15个类别的异常定

位任务中，本文所提的N -Net在 8个类别中的异常定位

性能达到了最佳 . 这表明本文方法对于多数场景都具有

强大的异常定位能力 . 但是针对“Capsule”和“Screw”等
少数类别，N -Net仍有不足，其可能原因是这类物品的

背景区域在图像中占比较大，模型有时会把背景区域的

局部变化视为异常，造成异常定位的精度不佳 .
图 4直观地对比了N -Net和当前的先进的无监督

方法在推理速度（Frames Per Second，FPS）、像素级异

常定位指标 PRO 和模型参数量上的差异 . 其中，圆形

的面积表示模型参数量的大小 . 在像素级的 PRO指标

上，相比当前最先进的无监督方法 RD++［42］，本文方法

表1　本文方法N -Net与先进方法在图像异常检测数据集MVTec和VisA上的结果对比 单位:%
Dataset

MVTec

VisA

Metric
P-AP
P-AUROC
P-PRO
I-AUROC
P-AP
P-AUROC
P-PRO
I-AUROC

FastFlow[41]

39.8
94.5
85.6
90.5
15.6
88.2
59.6
82.2

FAVAE[18]

30.7
88.9
74.9
79.3
21.3
88.0
67.9
80.3

SPADE[35]

47.1
95.5
89.5
85.4
21.5
85.6
65.9
82.1

PaDiM[37]

55.0
96.6
91.3
90.8
30.9
89.5
85.9
89.1

PatchCore[38]

61.2
98.1
93.4
99.2
40.1
98.8
91.2
95.1

STPM[21]

51.8
95.4
87.9
92.4
16.9
83.4
62.0
83.3

RD[25]

60.8
98.0
94.5
98.6
44.3
98.6
94.5
96.1

MemKD[1]

59.6
98.2
94.5
99.6

44.1
98.4
94.9

97.6

N -Net
64.4

98.3

94.9

99.1
45.8

99.1

94.7
96.5

表2　本文方法N -Net与不同类型的最新异常检测方法在MVTec数
据集上的对比结果                                                             单位:%
Methods

AnomalyCLIP[47]

MuSc[48]

AnomalyDiffusion[49]

DiAD[50]

ADPS[43]

SimpleNet[39]

本文

Type
零样本

零样本

小样本

无监督

无监督

无监督

无监督

I-AUROC
91.5
97.8
99.2
97.2
97.4
99.6
99.1

P-AUROC
91.1
97.3
99.1
96.8
98.1
97.7
98.3

P-PRO
81.4
93.8
94.0
90.7
94.4
91.2
94.9
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在参数量和推理速度上有明显优势，相比当前推理速

度最快的 SimpleNet［39］，本文方法在异常定位方面更有

优势 . 总的来说，本文所提方法在取得更高异常定位精

度的同时兼顾了计算复杂度 .

4. 3　可视化分析

图 5 对比了本文的N -Net 与先进的方法 RD［25］在
MVTec 数据集和 VisA 数据集上的异常定位结果 . 图 5
中 GT 的白色部分表示异常区域，黑色表示正常区域，

异常定位图中红色表示异常区域，蓝色表示正常区域 .
从可视化结果可以看出，N -Net 的异常定位结果更精

确，与 GT 更加接近 . 例如在“Cable”和“PCB”等类别的

异常定位任务中， RD［25］未能检测出图像中的所有异常

区域 . 对于基于蒸馏方法的 RD［25］，这种情况是因为学

生网络过多学习了教师网络的表征能力，导致教师和

学生网络对于异常表征差异很小 . 本文从 2 个方面缓

解了这种问题 .（1）本文在适应特征空间对齐师生特

征，避免正向学生网络过度学习教师提取的原始特征 .  
（2）本文提出了多级过滤模块，避免异常特征通过逆向

学生网络复原 . N -Net 扩大了教师学生网络对异常区

域的表征差异，有利于模型检测出细微和不明显的异

常区域 . 此外，在MVTec数据集的“Carpet”类和VisA数

据集的“Capsules”类中， RD［25］除了检测出异常区域外，

也对一些正常区域产生了误检测 . 这是因为物品表面

有轻微的变化，而RD［25］的学生网络未能完全学会这种

表征，导致教师学生网络之间表征差异较大 .
本文提出的 2种学生网络能够充分学习教师网络

的表征能力，同时联合模型多阶段的特征差异推理异

常，能够缓解误检测的问题 . 这些可视化对比结果进一

步验证了本文方法在异常定位任务中的有效性 .
4. 4　消融实验

为了验证本文方法中各模块的有效性，本节首先

对所提模块进行了定量或定性的消融实验，同时对各

模块的作用进行了分析 . 然后，分析了损失函数的变化

对模型的影响，并研究了不同阶段异常预测图对最终

检测性能的影响 . 最后，针对各模块中的参数设置进行

了消融实验 .
如表 4 所示，本文在 MVTec 数据集上通过消融实

验验证了特征映射模块，双向蒸馏模块和多级过滤模

块的有效性 . 其中，本部分实验的基线模型是一个简

表3　本文方法N -Net与先进的无监督方法在MVTec数据集上各类别的像素级AP指标对比 单位:%
Category

Textures

Objects

Total Average

Carpet
Grid

Leather
Tile

Wood
Average
Bottle
Cable

Capsule
Hazelnut
Metal Nut

Pill
Screw

Toothbrush
Transistor

Zipper
Average

US[10]

52.2
10.1
40.9
65.3
53.3
44.4
74.2
48.2
25.9
57.8
83.5
62.0

7.8
37.7
27.1
36.1
46.0
45.5

RIAD[33]

61.4
36.4
49.1
52.6
38.2
47.5
76.4
24.4
38.2
33.8
64.3
51.6
43.9
50.6
39.2
63.4
48.6
48.2

PaDiM[37]

60.7
35.7
53.5

52.4
46.7
49.8
77.3
45.4
46.7
61.1
77.4
61.2
21.7
54.7
72.0

58.2
57.6
55.0

PatchCore[38]

66.7
41.0
51.0
59.3
52.3
54.1
80.1
70.0
48.1

61.5
88.8
78.7
41.4
51.6
63.2
64.0

64.7
61.2

STPM[21]

65.3
45.4
42.9
61.7
47.0
52.5
80.6
58.0
35.9
60.3
79.3
63.3
26.9
48.8
44.4
54.9
55.2
54.3

RD[25]

66.8
49.8
52.0
53.8
50.8
54.6
79.1
59.6
45.1
67.9
82.3
79.4
54.5
54.1
55.6
60.9
63.9
60.8

RD++[42]

64.3
50.1

51.3
54.4
52.6
54.5
79.7
61.7
47.1
65.7
83.5
79.8
55.6

56.2
59.1
61.1
65.0
61.5

SimpleNet[39]

40.5
32.4
42.2
60.9
44.4
44.1
71.0
66.9
41.3
45.1
89.4

80.0
35.3
38.5
67.5
62.2
59.7
54.5

N -Net
69.4

50.0
49.8
71.3

59.1

59.9

83.0

70.6

42.5
68.2

83.3
81.7

51.1
70.9

58.8
56.5
66.7

64.4

图4　本文方法与先进方法在异常定位指标、推理速度和参数量上

的可视化差异
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单的逆向蒸馏分支，它包括教师网络 T 和逆向学生网

络 S2，以 WideResNet-50［44］为主干网络，仅使用简单的

瓶颈模块代替多级过滤模块 . 首先，基线模型在单独

加入特征映射模块后，模型的像素级 AP 指标提升

0.4 个百分点，特征映射模块对于基线模型的作用不

显著，这是因为基线方法中的逆向学生网络对齐的

是教师原始域特征 . 其次，基线模型单独加入所设计

的 多 级 过 滤 模 块 ，像 素 级 AP 从 60.7% 提 高 到 了

61.41%，像素级 AUROC 从 97.96% 提高到 98.11%，其

余指标也得到不同程度的提升 . 这说明多级过滤模块

能够有效过滤基线模型中教师网络提取的异常特征，

避免逆向学生网络成功复原异常特征 . 然后，基线模

型同时加入特征映射模块和双向蒸馏模块，模型性能

的提升更加明显，像素级 AP 指标提升到了 62.77%，像

素级 AUROC 提升到了 98.23%，图像级 AUROC 也达到

了 98.81% 的最佳结果 . 这验证了本文提出的双向蒸

馏模块的有效性 . 最后，基线模型同时加入这 3 个模

块，模型的像素级 AP 和 AUROC 提高到了 63.03% 和

98.32%，本文方法达到最佳的性能 . 可以看出，本文所

提模块有助于提升模型对图像异常区域的判别能力 .
为了进一步分析多级过滤模块内部结构对模型

性能的影响，本文对正常特征存储模块和特征融合压

缩模块进行消融实验 . 如表 5 所示，本文首先在基线

模型（Baseline）中加入正常特征存储模块，可以发现

AP 指标提高了约 0.6 个百分点，但是其余指标的提升

效果不够显著 . 从这个结果可以看出，仅对教师网络

T 的深层特征 F3 使用正常特征存储模块过滤异常时，

模型性能提升效果比较有限 . 这是因为正常特征存储

模块仅仅过滤了深层语义特征，瓶颈模块将教师网络

T 提取的多层次的特征融合后，逆向学生网络 S2 仍然

有可能恢复浅层的异常特征 . 因此，本文加入多尺度

的特征融合压缩模块与正常特征存储模块共同使用，

模 型 的 像 素 级 AP 和 AUROC 指 标 进 一 步 提 高 至

61.41% 和 98.11%. 可见，本文提出的多级过滤模块能

够有效过滤异常，从而扩大师生网络之间对异常的表

征差异 .
为了直观地比较本文双向蒸馏模块相比普通蒸馏

表4　本文所提模块的消融实验 单位:%

序号

1
2
3
4
5

本文所提模块

基线

模型

√
√
√
√
√

特征

映射

√

√
√

多级

过滤

√

√

双向

蒸馏

√
√

性能指标

P-AP
60.78
61.18
61.41
62.77
63.03

P-AU⁃
ROC
97.96
97.95
98.11
98.23
98.32

P-

PRO
94.45
94.47
94.59
94.67
94.90

I-AU⁃
ROC
98.62
98.75
98.70
98.78

98.74

Carpet

Bottle Carpet Hazelnut Metal_nut Pill Toothbrush Zipper Chewinggum PCB Capsules Pipe_fryum
 -Net

R
D

G
T

异
常
样
本

正
常
样
本

Cable

 
          (a) MVTec数据集上结果的可视化        (b) VisA数据集上结果的可视化

图5　本文方法N -Net与RD[25]的可视化对比

表5　多级过滤模块中正常特征存储模块和特征融合压缩模块的消融实验 单位:%
序号

1
2
3
4

模型

Baseline
Baseline+NFS
Baseline+FFC

Baseline+NFS+FFC

P-AP
60.78
61.31
61.26
61.41

P-AUROC
97.96
98.03
98.07
98.11

P-PRO
94.45
94.54
94.62

94.59

I-AUROC
98.62
98.68
98.65
98.70
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方法的提升结果，本文可视化了 2种蒸馏方法多尺度的

异常图 .
为了公平起见，普通的蒸馏模型KD同样使用与本

文相同的主干网络 . 可视化结果如图 6所示，本文的方

法预测的尺度为 64 ´ 64的异常图效果明显优于普通的

蒸馏模型 . 可以看到本文的方法针对局部的细微变化，

明显地降低了误检测的现象 . 这验证了本文双向蒸馏

模块的学生网络具有更强大的异常检测能力 .

逆向蒸馏分支中的特征映射模块能够将教师编

码器提取的特征映射到更加紧凑的空间，这有利于瓶

颈模块过滤异常特征 . 为了验证特征映射模块的作

用，本文可视化了特征映射前后的特征沿着通道方向

的方差 . 如图 7 所示，教师编码器提取的原始特征经

过特征映射模块后，原本方差较大的正常特征向量变

得更加紧凑 . 这有助于逆向蒸馏分支过滤异常特征，

从而保证异常特征无法被复原 .
为了进一步分析双向蒸馏模块中正向蒸馏分支

（T-S1）对应的损失函数对模型性能的贡献，本文对约束

正向蒸馏分支的正向蒸馏损失 LKD 和对齐损失 Lalign 进

行了消融实验分析 . 为避免多级过滤模块的影响，实验

中仅使用双向蒸馏模块和特征映射模块作为基线模

型，损失函数仅使用逆向蒸馏分支中的逆向蒸馏损失

LRKD，此时的正向蒸馏分支未被约束 . 基线模型分别添

加正向蒸馏损失 LKD 和对齐损失 Lalign，实验结果如表 6
所示 . 首先，基线模型仅添加对齐损失时，由于正向学

生网络 S1 的特征映射模块未被约束，正向蒸馏分支的

异常评分图根据正向学生网络的原始特征 SF i 和教师

映射特征 P i 推理得到 . 此时，模型的像素级 AP指标提

升到 61.35%，像素级AUROC指标提升到 98.10%. 这说

明正向学生网络对模型的性能有一定的贡献，但是正

向学生网络 S1 直接学习教师网络 T的适应特征P i 存在

困难，因此双向蒸馏模块的性能提升相对有限 . 然后，

基线模型添加正向蒸馏损失约束正向学生网络 S1 的特

征映射模块时，这时正向蒸馏分支的异常评分图根据

正向学生网络的映射特征 SP i 和教师映射特征 P i 推理

得到 . 像素级AP指标提升到了 62.43%，像素级AUROC
指标提升到了 98.24%. 这证明了在适应特征空间蒸馏

正向学生网络 S1 的特征 SP i 能够有效提升双向蒸馏模

块的性能 . 最后，当基线模型同时使用 2 种损失时，像

素级AP指标达到了 62.77%，相比基线模型提升 1.59个

百分点，像素级AUROC指标提升约为 0.3个百分点，像

素级 PRO 指标提升 0.2 个百分点 . 这表明正向学生网

                                     (a) Carpet类特征方差            (b) Leather类特征方差

                                  (c) Hazelnuts类特征方差            (d) Wood类特征方差

图7　特征映射模块作用前后的特征沿着通道方向的方差

图6　本文双向蒸馏方法与正向蒸馏的可视化结果图
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络初步对齐教师适应特征后，再在适应域和教师适应

特征进行知识蒸馏，有利于增强双向蒸馏模块对异常

的判别能力 . 从上述实验可以看出，本文所提出的正向

蒸馏损失 LKD 和对齐损失 Lalign 在双向蒸馏模块中起着

重要的作用 .

另外，本文在不同损失函数的配置下，可视化了模

型使用正向蒸馏损失 LKD 和对齐损失 Lalign 对结果的影

响 . 如图 8 所示，基线模型使用单独的损失函数时，在

“Tile”和“Hazelnut”类别中出现了异常区域检测不全的

问题，而在“Carpet”和“Toothbrush”类别中，可视化结果

中存在误检测和定位准确性差的情况 . 当使用两种损

失同时约束双向蒸馏模块中正向蒸馏分支时，这些问

题能被显著改善 . 这表明同时使用正向蒸馏损失和对

齐损失有助于约束正向学生网络在适应域对齐教师特

征，提升双向蒸馏模块的检测性能 .

此外，本文在 MVTec 数据集上实验对比了N -Net
使用不同类型的损失函数对检测结果的影响，其中包

括常用的 L1 损失、L2 损失和余弦相似度损失 cosine.
图 9记录了本文方法使用不同类型的损失函数进行训

练的结果，其中包括了模型在 MVTec 数据集各类别上

的像素级AUROC性能指标和平均结果 . 使用余弦相似

度损失训练的模型在 9个类别中达到了实现最佳的检

测结果，并且像素级AUROC的平均结果也明显优于使

用L1 损失和L2 损失训练的结果 . 这是因为高维向量间

的余弦距离不会受限于向量维度的影响，而 L1 损失和

L2 损失都容易受向量维度的影响，损失值的范围不固

定 . 由于本文模型中特征图通道方向的向量维度较高，

因此，本文针对这个任务选择了基于余弦相似度的损

失函数 .
本文针对正向蒸馏分支和逆向蒸馏分支中的异常

评分图组合方式进行分析 . 如表 7所示，这些组合分别

是仅使用逆向蒸馏分支的异常图M1、M2、M3，仅使用正

向 蒸 馏 分 支 的 异 常 图 M4、M5、M6 和 联 合 异 常 图

M1 M6. 实验结果表明，联合正向和逆向蒸馏的异常图

M1 M6检测异常能得到最佳的结果 .

最后，本文针对网络模型中的超参数进行了消融

分析，结果如图 10所示 . 首先，本文仅对逆向蒸馏分支

进行研究，其中的FFC模块的残差块数量 L对逆向蒸馏

分支的作用结果如图 10（a）所示 . 当 L增加到一定程度

时，对逆向蒸馏分支的作用逐渐趋于稳定，因此本文

选取数量 L=4. 然后，本文在整个模型中调整查询损失

的权重 δ. 如图 10（b）所示，权重 δ仅对数量级较敏感，

在查询损失权重 δ=0.002 时，模型的性能最好 . 其次，

本文固定超参 δ，调整正向蒸馏损失权重 α. 正向蒸馏

损失和逆向蒸馏损失是相似的损失，理论上两者权重

应当比较相近 . 从图 10（c）中可以看出，当 α=1.2时，模

型的性能达到最佳 . 最后，本文固定参数 δ和 α，比较

对齐损失权重 β恒为 1 和训练阶段前 20 个 epoch 为 1，
后期为 0 时对性能的影响 . 从图 10（d）可以看出，训练

初期，学生网络对齐教师映射特征，后期训练学生映射

特征对齐教师映射特征，网络能够获得较好的性能 .

表7　不同阶段异常图的组合对结果的影响 单位:%
Metrics

P-AUROC
I-AUROC

P-AP

M1、M2、M3

98.1
99.0

61.4

M4、M5、M6

96.9
96.6
57.2

M1 ~M6

98.3

98.8
63.0

图8　双向蒸馏模块中正向蒸馏损失和对齐损失的可视化

图9　不同类型损失函数的消融实验

表6　双向蒸馏模块中正向蒸馏损失和对齐损失的消融实验  单位:%

序号

1
2
3
4

本文所提损失函数

Base_L
√
√
√
√

LKD

√

√

Lalign

√
√

性能指标

P-AP
61.18
62.43
61.35
62.77

P-AU⁃
ROC
97.95
98.24

98.10
98.23

P-

PRO
94.47
94.58
94.58
94.67

I-AU⁃
ROC
98.75
98.84
98.85

98.81
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5　结束语

本文针对图像异常检测任务，提出了基于双向约

束蒸馏的无监督图像异常检测方法N⁃Net. 首先，不同

于传统的蒸馏模型直接学习教师特征，本文提出了特

征映射模块让正向学生网络仅学习教师适应域特征，

避免了学生模型的过度学习教师表征能力 . 其次，

N⁃Net引入了逆向蒸馏分支，约束教师网络适应域特征

被精确还原为原始域特征的同时保证了语义完整性 .
然后，本文提出了多级过滤模块，约束逆向蒸馏分支仅

学习正常特征的复原能力，从而扩大异常特征复原前

后的差异 . 最后，本文根据师生模型对输入图像的表征

差异推理异常区域，实现高精度的异常检测和定位 . 本

文在图像异常检测数据集 MVTec 和 VisA 上进行了大

量实验，验证了异常检测模型N⁃Net性能的优越性和所

提模块的有效性 . 未来，我们将会进一步探索不对称网

络结构的蒸馏范式，实现高效的异常检测 .
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