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摘　要: 针对视觉异常检测任务, 提出一种基于特征约束的蒸馏学习方法, 充分利用教师网络模型的特征来指导学

生模型高效的识别异常图像. 具体地, 引入 vision transformer (ViT)作为异常检测任务的主干网络, 并提出中心特

征策略约束学生网络的输出特征. 由于教师网络的特征表达能力较强, 特征中心策略从教师网络中动态地为学生

网络生成正常样本的特征表示中心, 从而提升学生网络对正常数据特征输出的描述能力, 进而扩大了学生网络和

教师网络对于异常数据的特征差异; 另一方面, 为了最小化学生网络和教师网络在正常图像特征表示上的差异, 引
入格拉姆 (Gram) 损失函数对学生网络编码层之间的关系进行约束. 在 3 个异常检测通用数据集和 1 个真实工业

异常检测数据集上进行了实验验证, 相比当前最优方法, 所提方法取得了显著的性能提升.
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Abstract:  This  study  proposes  a  new  feature  constrained  distillation  learning  method  for  visual  anomaly  detection,  which  makes  full  use
of  the  features  of  the  teacher  model  to  instruct  the  student  model  to  efficiently  identify  abnormal  images.  Specifically,  the  vision
transformer  (ViT)  model  is  introduced  as  the  backbone  network  of  anomaly  detection  tasks,  and  a  central  feature  strategy  is  put  forward  to
constrain  the  output  features  of  the  student  network.  Considering  the  strong  feature  expressiveness  of  the  teacher  network,  the  central
feature  strategy  is  developed  to  dynamically  generate  the  feature  representation  centers  of  normal  samples  for  the  student  network  from  the
teacher  network.  In  this  way,  the  ability  of  the  student  network  to  describe  the  feature  output  of  normal  data  is  improved,  and  the  feature
difference  between  the  student  and  teacher  networks  in  abnormal  data  is  widened.  In  addition,  to  minimize  the  difference  between  the
student  and  teacher  networks  in  the  feature  representation  of  normal  images,  the  proposed  method  leverages  the  Gram  loss  function  to
constrain  the  relationship  between  the  coding  layers  of  the  student  network.  Experiments  are  conducted  on  three  general  anomaly  detection
data  sets  and  one  real-world  industrial  anomaly  detection  data  set,  and  the  experimental  results  demonstrate  that  the  proposed  method
significantly improves the performance of visual anomaly detection compared with the state-of-the-art methods.
Key words:  anomaly detection; feature distillation; anomaly score; central distribution; consistency constraint

 1   引　言

在计算机视觉领域, 异常检测 (anomaly detection)是指从输入图像中识别出与正常图像不同的图像数据 [1]. 由
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于异常数据的稀缺性和多样性, 异常检测与常规的分类任务区别在于训练阶段模型仅使用正常数据, 异常数据不

可用 [2]. 异常检测使用正常样本训练模型, 利用训练得到的模型判断新图像是否属于正常样本 [3]. 异常检测通常应

用于森林火灾检测, 病理图像异常检测 [4], 工业数据异常检测 [5]中. 以森林火灾检测任务为例, 模型在训练时几乎

无法获得火灾发生时的数据, 因此常规的分类方法在这些场景下无法使用, 而异常检测算法则能够有效地处理这

些任务.
针对视觉异常检测任务, 不少方案已经被提出. 例如在基于图像重建的异常检测方案中, An等人提出通过自

动编码器网络学习重建正常图像 [6], 这类工作的假设是自编码器网络模型只能重建正常图像, 而无法重建未学习

过的类别图像, 因此测试时可以通过比较重建图像和原始图像的差异来判断输入是否异常. 但是由于自编码器重

建能力强, 重建后得到的差异并不明显 [7], 这类方法仍不能很好地解决异常检测任务. 在基于知识蒸馏的异常检测

方案中, 文献 [8,9]引入了孪生网络或者教师-学生网络. 仅使用正常样本的图像数据训练学生网络, 并通过教师网

络和学生网络的输出特征差异来判断是否为异常. 然而, 现有的知识蒸馏方法并未充分利用教师网络学习得到的

特征表示, 从而限制了异常检测的性能. 在文献 [9]中, 学生网络直接学习教师网络对于正常样本的中间池化层特

征表示, 并利用输出特征的差异来衡量异常值的高低. 由于池化层丢失较多细节信息, 在输入高分辨率图像时, 异
常检测效果不佳. 另外, 在基于孪生网络结构的方法中, 例如文献 [8], 教师网络和孪生网络的最后一层特征图的差

异被用于衡量样本异常分数, 但在学习过程中模型没有对正常样本的输出特征分布进行约束. 这类方法使得学生

网络仅能模拟教师网络的输出, 难以在蒸馏学习中捕获到正常样本的特征分布, 导致其无法有效度量新样本的异

常程度.
为了解决以上的问题, 本文面向视觉异常检测任务提出一种基于特征约束的蒸馏学习算法, 使学生网络能够

捕获正常图像的视觉特征分布, 以更好地度量图像的异常程度. 为了提取视觉特征, 所提出方法引入 vision
transformer (ViT) 作为主干网络, 其在中间编码层上具有较大的感受野, 提升了各编码层特征的语义表达能力. 为
了更好地捕获正常样本的特征分布, 本文提出中心特征学习策略, 利用教师网络学习正常样本的分布中心. 为了有

效度量样本的异常程度, 本文提出特征约束策略, 要求学生网络的特征输出与教师网络的分布中心一致. 此外, 本
文构建编码层特征的格拉姆 (Gram)矩阵 [10], 最小化教师网络和学生网络拉姆矩阵之间的差异, 以进一步约束学生

网络的不同编码层特征之间的关系与教师网络保持一致, 保证学生网络的性能. 为了验证所提出方法的异常检测

性能, 本文在 3个异常检测通用图像数据集和一个真实工业异常检测图像数据集上进行了实验验证. 实验结果表

明本文所提出方法相比于现有异常检测方法取得了显著的性能提升.
本文主要贡献如下.
(1) 本文提出了基于特征约束蒸馏学习的异常检测方法, 在蒸馏学习过程中约束学生网络得到的特征与教师

网络得到的特征具有多重一致性, 并将学习得到的正常样本的分布中心作为判断异常的重要依据.
(2) 本文提出了中心特征学习策略, 在蒸馏学习中捕获正常样本的特征分布中心, 并约束学生网络对正常样本

的输出与分布中心一致, 以提升学生网络的性能.
(3) 本文将 ViT模型应用到异常检测任务, 并利用格拉姆矩阵的一致性约束正常样本的特征编码, 得到更好的

学生网络.
本文第 2节介绍与本文相关的异常检测方法. 第 3节介绍本文所提出的异常检测方法. 第 4节设计实验以及

实验结果的对比分析. 第 5节对本文工作进行总结.

 2   相关工作研究

针对视觉异常检测任务已有大量的方法, 其中基于图像重建的异常检测方法, 基于生成对抗网络 (GAN) [11]的
异常检测方法和基于知识蒸馏的异常检测方法研究最为广泛.

基于图像重建的异常检测工作主要使用自编码器网络重建 (或表示)正常样本 [6]. 通过学习正常样本的潜在特

征表示, 期望自编码器不能像正常样本那样精确地重建 (或表示)异常样本, 再通过比较重建后的图像和原始图像

的差异 (均方误差)[12]来判别检测异常样本. 但是自编码器网络具有较强的重建能力, 在实际中能对未经过训练的
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异常图像进行良好重建 [13], 正常样本和异常样本经过重建后差异很小, 所以异常检测效果不佳. Gong 等人 [14]和

Park 等人 [15]提出在自编码器网络中引入记忆力机制来削弱网络的重建能力, 让解码网络仅从学习到正常样本的

记忆模块中提取特征重建样本. 但是这导致模型无法很好地重建正常样本, 造成异常检测效果不佳. Ye等人 [16]引

入旋转, 着色自监督任务训练重建网络模型用于异常检测任务, 让模型能学习到图像的语义信息并根据语义信息

通过 U-Net[17]生成图像, 再计算生成后图像和原始图像的均方误差和结构相似性 SSIM[18]. 但是这类方法对异常图

像也有良好的重建能力, 无法适用背景复杂的图像异常检测任务.
基于生成对抗网络的异常检测工作主要通过生成器学习正常图像的分布. 例如, AnoGAN [19]通过生成器学习

生成正常图像, 测试时随机采样某向量经过生成器生成新图像, 再通过新图像和原测试图像多次迭代更新采样的

向量, 最后通过比较生成的图像与原图的差异检测异常. OCGAN [20]期望将整个高维隐空间限制为正常样本的表

示, 则异常样本的表示在该空间几乎不存在, 从而产生较高的重构误差. 但是此类方法在针对背景复杂任务时, 对
于正常样本重构误差同样较大, 也不能很好的检测背景复杂的异常.

Hinton 等人 [21]首次提出了知识蒸馏的概念, 目的是让学生网络学习到庞大教师网络的知识而不依赖大规模

图像的训练. 近期, 一些工作 [9,22]在异常检测任务中引入蒸馏学习. 这类工作是通过蒸馏学习正常样本在教师网络

中的特征表示, 并认为学生网络和教师网络对于正常样本的特征表示类似, 而对于未学习的类别样本特征输出会

产生较大的差异. 然而, 学生网络缺乏对正常样本特征分布的描述, 仅通过输出差异很难有效衡量样本的异常程

度. 其次, 这类方法要么使用池化层的特征损失细节信息, 要么使用最后一层的特征图信息缺少浅层信息描述, 对
噪声信息敏感. 不同于以前方法, 本文提出的方法不仅解决了基于知识蒸馏的异常检测方法中没有对正常样本空

间约束的问题, 还通过多重一致性约束提升了学生网络编码能力, 提升了异常检测的性能.

 3   主要方法

本文引入 ViT网络作为骨干网络, 提出基于特征约束蒸馏学习解决视觉异常检测任务, 在蒸馏学习过程中提

出了多种约束以提升学生网络的性能.

 3.1   预备知识

近期 DosoViTskiy 等人 [23]提出了 ViT模型, 将 Transformer模型 [24]引入计算机视觉领域. ViT模型首先将图

片分为若干图像块, 每个图像块经过线性投影层表示为一维向量标记, 在此基础上, 引入了与单个标记相同维度的

可学习的参数 cls标记, 两类标记分别与其位置信息合并后输入 Transformer模型训练. cls标记经过训练后可以捕

获到丰富的视觉特征信息, 故将其经过 Transformer编码网络的特征输出直接用于图像分类. ViT模型在大规模数

据集上进行训练之后取得了超过现有的卷积神经网络模型的分类效果, 在视频分析 [25], 目标检测 [26,27]和多模态任

务 [28]中都展示出优越的性能.

D ={
d1,d2,d3, . . . ,dnd

}
TEtest =

{
te1, te2, te3, . . . , tente

}异常检测的目标是训练一个能区分正常样本和异常样本的模型. 在本文中, 异常检测模型的训练集为  

 , nd 表示训练样本数量, 且训练集中不含有任何异常样本. 测试集表示为   , nte

表测试集样本数量. 与文献 [9]的蒸馏方法相似, 即使用 D 通过预训练的教师网络 T 在数据集 D 上训练学生网络

S. 通过教师-学生网络为 TEtest 数据集的每幅图像计算异常分数, 然后通过异常分数检测样本是否异常 [8].
本文针对视觉异常检测任务所提出方法的框架图如图 1 所示, 每幅图像被分为若干的图像块, 每个图像块经

过 ViT模型得到一维向量标记, 和可学习的参数 cls标记一并作为输入分别送入教师网络 T 和学生网络 S 进行蒸

馏学习. 教师网络 T 与学生网络 S 结构相同, 教师网络使用 ImageNet[29]预训练的权重, 学生网络 S 则使用随机初

始化的权重. 在正常样本的数据集 D 上, 蒸馏学习训练学生网络 S, 最后训练得到的模型能对正常图像和异常图像

输出有差异的特征表示.

 3.2   中心特征约束方法

为了让学生网络能够捕获正常样本的特征分布, 以便于更好的度量样本的异常程度, 本文提出了中心特征约

束方法. 如图 2所示, 我们首先利用教师网络对于训练数据的输出特征学习特征分布中心 (anchor), 再通过约束学
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生网络的输出特征与教师网络的特征分布中心保持一致来学习教师网络中的知识. 最后, 如图 2(c)所示, 经过训练

后的学生网络对于正常样本的特征表示在特征空间中围绕在 anchor 周围. 而在学习过程中, 学生网络并未对异常

样本的特征表示施加约束, 从而异常样本的特征表示在特征空间中距离 anchor 较远, 进一步扩大了正常样本异常

样本在特征空间的表示差异.
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c
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Transformer 编码层

图 1　本文所提出方法框架图
  

(a) 中心特征学习 (b) anchor 约束 (c) 异常测试

anchor

T 中训练样本的特征

S 中训练样本的特征

S 中异常样本的特征

S 中正常样本的特征

图 2　中心特征约束示意图
 

本文提出从教师网络中学习特征分布中心. 实际上, 特征分布中心可由多种复杂方法学习得到. 为了简化起见

和更好的验证中心特征约束的有效性, 本文采用最简单的方法得到特征分布中心, 即当正常样本分块被映射为多

个标记输入教师网络时, 其 cls标记经过 Transformer编码器的输出特征的平均值作为 anchor, 如图 2(a)所示.
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anchor =
1
nd

nd∑
j=1

Tφ
dcls

j
c (1)

Tφ
dcls

j
c其中,    代表训练样本 dj 经过教师网络 T 时, 第 c 层编码器中 cls标记对应的特征输出. 此外, 我们使用滑动平

均的方式动态学习分布中心, 从而有效地节省计算资源.
Lanchor为了更好地约束学生网络, 本文提出使用基于 anchor 约束的损失函数   :

Lanchor =
∥∥∥Sφcls

c −anchor
∥∥∥

2
(2)

Sφcls
c其中,    代表训练样本经过学生网络 S 时第 c 层编码器中 cls标记对应的输出特征. 通过最小化上述损失函数,

学生网络能够有效捕获到正常样本的特征分布, 从而有效的区分正常样本和异常样本.

 3.3   编码一致性约束

Ldistill

Ldistill

为了不丢失图像细节信息, 增强学生网络的编码能力, 本文不仅使用最后的特征层进行蒸馏学习, 还引入了中间

层特征用于蒸馏学习. 本文将中间层特征的损失函数   定义为网络教师-学生网络中间层特征之间的欧式距离.
但是朴素的欧式距离 (例如 l2 距离)无法保证学生与教师网络训练至收敛时输出的特征最为接近. 鉴于此, 我们提

出利用余弦距离度量 T 和 S 网络的中间层输出特征之间的相似度, 对输出的特征施加方向上的约束.    表示为:

Ldistill =
∑

c∈groupc

∥Tφc −Sφc∥2 +
∑

p

1−
< Tφc,p,Sφc,p >∥∥∥Tφc,p

∥∥∥× ∥∥∥Sφc,p

∥∥∥
 (3)

Tφc,p Sφc,p

< ·, · > ∥ · ∥
其中, groupc 表示蒸馏约束的中间层集合,    和   分别表示训练样本经过教师网络 T 和学生网络 S 第 c 层

编码器 p 标记的特征输出.    表示内积函数,    表示模长函数.
为了进一步提升学生网络学习到教师网络丰富的知识, 本文进一步约束教师-学生网络的层间关系, 以保持教

师网络和学生网络编码层之间关系的一致性. 为此, 本文使用格拉姆 (Gram)矩阵表示教师网络的编码层之间的关

系, 并让学生网络学习这种层间关系, 能让网络更好的拟合到教师网络的输出. Gram关系矩阵 G 可以表示为:
G = φc1 · (φc2 )T (4)

φc1 φc2 c1 c2 (·)T

c1 c2 c1,c2 ∈ [0,M−1] LGram

其中,    和   表示教师 (或学生)网络的编码器在   和   层的输出特征,    表示转置运算; G 表示网络中编码层

 和   的关系矩阵.    , M 代表 Transformer编码网络的层数.    损失函数表示为:
LGram = ∥GT −GS ∥2 (5)

GT GS其中,    和   分别表示教师网络和学生网络的 Gram关系矩阵.

 3.4   总体优化目标

为了使学生网络能够更好地学习教师网络特征表达以更好的度量样本的异常程度, 本文提出了中心特征约束

和多重一致性约束. 将上述损失函数进行融合, 所提出方法的总体优化目标函数为:
L = Ldistill +λ× (Lanchor +LGram) (6)

其中, λ 是模型超参数, 衡量所提出约束的重要性.

 3.5   异常检测

Tφc

Sφc

本文检测图像的异常与否由异常分数判别. 异常分数高的样本被判断为异常图像, 异常分数低的样本被判定

为正常图像. 通过多种特征约束策略, 本文提出的方案针对正常样本在教师网络第 c 层的特征输出   和学生网

络第 c 层的特征输出   差异小, 对于异常样本, 两者的差异较大. 为了更好地度量图像的异常分数, 本文提出了

两种异常分数计算策略, 并将他们进行融合以进行异常判断.
(1) 基于 anchor 的异常分数计算: 如图 2(c)所示, 在学习得到的特征空间中, 正常样本的特征靠近 anchor, 而

异常样本的特征 anchor 相距较远. 因此, 本文设计了基于 anchor 的差异评分函数:
S A =

∥∥∥Tφcls
c −anchor

∥∥∥
2
+
∥∥∥Sφcls

c −anchor
∥∥∥

2
(7)

Tφcls
c Sφcls

c其中,    和   分别代表样本经过教师网络和学生网络在第 c 层中 cls标记对应的特征输出.
(2) 基于输出特征差异的异常分数计算: 主流异常检测方法采用教师网络 T 和学生网络 S 输出特征图的差异平
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k

Diff c,p

均值作为异常分数. 但是, 大部分图像的异常仅存在于一些细节区域. 这种平均值的处理方式极易受噪声的影响. 为
了解决这个问题, 本文提出一种新的 Top k 均值方法, 即计算同一图像块经过教师网络和学生网络后差异, 从所有图

像块的差异分数中选出前 k 个最大值, 然后计算平均值, 以前   特征差异平均值代表整幅图像的差异, 以减少噪声的

影响. 在此,    用来表示样本第 p 个标记 (不包括 cls标记)经过第 c 层编码网络后教师-学生网络之间的差异值:

Diff c,p =
∥∥∥Tφc,p −Sφc,p

∥∥∥
2
+1−

< Tφc,p,Sφc,p >∥∥∥Tφc,p

∥∥∥× ∥∥∥Sφc,p

∥∥∥ (8)

Tφc,p Sφc,p Tφc Sφc Diff c,p

AvgTopk(Diff c)

c Diff c,cls

其中,    和   分别代表   和   的第 p 项. 然后将所有的   按照降序排序, 选择出前 k 个最大值, 并计

算平均值. 该平均值使用符号   表示. 此外, 由于 cls标记经过编码网络学习到的特征具有丰富的视觉

信息, 异常判断时应充分利用该信息, 将 cls标记经过教师-学生网络在第   层产生的差异记为   . 因此, 图像

的基于输出特征差异的异常分数可由公式 (9)计算得到:

S D =
∑

c∈groupc

(Diff c,cls +AvgTopk(Diff c)) (9)

综上, 单个样本的异常分数表示为:
Score = S D +S A (10)

δ Score ⩾ δ Score < δ给定异常分数阈值   , 若   , 则判定样本为异常样本; 若   , 则判定样本为正常样本.

 4   实验验证

 4.1   实验设置

为了验证所提出方法的异常检测性能, 本文在 3个异常检测通用数据集 (CIFAR10[30], CIFAR100[30]和 Fashion-
minst[31] )和一个真实工业异常检测数据集MVTec[32]上进行了实验验证.

● CIFAR10: 该数据集共包含 10类图像. 每一类有 6 000 幅彩色图像, 其中 5 000幅图像用来训练模型, 其余 1 000
幅图像用来验证性能. 所有图像的大小都是 32×32.

● CIFAR100: 该数据集的图像来自 100个类别. 每一类具有 600 幅彩色图像, 其中 500幅训练图像和 100幅
测试图像. 所有图像的大小都是 32×32.

● Fashion-minst: 该数据集共有来自 10类的 60 000幅图像. 每一类有 6 000幅灰度图像, 其中 5 000幅训练图

像和 1 000幅测试图像. 所有图像的大小都是 28×28.
● MVTec: 该数据集是工业异常检测数据集, 为高分辨率彩色图像, 包括 15个类别的常见工业情景图像. 每个

类别图像数目不定, 但是都有专用测试数据集. 测试数据集中包括正常和异常样本. 其中, 异常图像和正常图像相

比, 仅存在细微之处的差异, 如铁丝网的断裂, 皮革的裂痕等.
224×224

224×224

λ

{3,6,9,11}

在实验中, 所有图像将统一放大或缩小到   分辨率. 对于灰度图像, 我们将单通道图像扩充为三通道

图像, 每个通道都是   大小的灰度图. 对于 CIFAR10和 Fashion-minst数据集, 训练时将某一类别作为正常

样本 ,  在训练阶段仅用正常样本进行训练 .  测试时 ,  在测试集中其他类别的样本被设置为异常样本 .  对于

CIFAR100数据集, 实验每次选取其中 5个类别的图像作为正常样本, 其余 95个类别的图像作为异常样本进行训

练验证, 共有 20次. 对于MVTec数据集, 每个类别单独处理, 训练时使用正常样本进行训练, 测试时将测试集的所

有异常类型样本统一认为是异常样本. 在所提出蒸馏模型中, 教师-学生网络均采用文献 [23]中设计的“ViT-Base”
结构, 图像均分为大小为 16×16的图像块, 编码网络的层数 M 设置为 12, 超参数   设置为 1, 异常检测时 Top k 的

参数 k 设置为 20, 集合 groupc 设置为   , 模型训练中采用随机梯度下降算法优化网络模型. 在 CIFAR10
数据集, CIFAR100数据集和 Fashion-mnist数据集上, 学习率 lr=0.1, batchsize=32, 而在MVTec数据集上, 学习率

lr=0.2, batchsize =4, 均采用Warmup方法优化学习率. 本文采用接受者操作特征曲线下面积 (AUROC)作为评价指

标验证异常检测方法的性能 [8], 其中, AUROC指标越接近于 100%代表检测的效果越优秀.

 4.2   比较分析

为了验证本文方法的有效性, 我们在 4个异常检测数据集上进行了大量的实验, 并将本文方法与视觉异常检
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测的代表性方法进行比较分析, 比较结果如表 1–表 4所示. 所有比较方法的结果均来自于原文.
本文在 CIFAR10数据集上与 ARAE[6], OCSVM[33], AnoGAN[19], DSVDD[3], CapsNetpp[34], OCGAN[20], LSA[35],

DROCC[36], CAVGA-Du[13], GeoTrans[37], U-Std[8], ARFAD[16]和目前最优的MKDAD[9]方法进行了实验对比, 实验结

果如表 1所示. 这些方法包括基于编码器重建的方法 ARAE, 基于生成对抗网络的方法 AnoGAN, 以及基于知识蒸

馏的方法MKDAD. 从对比结果可以发现, 本文提出的异常检测方法在 CIFAR10数据集上平均 AUROC指标达到

了 96.3%, 远高于现有的方法. 此外, 本文方法比目前最优的方案MKDAD仍高出 9.1%. 这充分说明本文所提出的

特征约束蒸馏学习的有效性, 学生网络能够更优的学习到教师网络的知识. 最后, 从单个类别的性能可以看出, 本
文所提方法在所有类别上均取得了最优的检测效果, 其中在 8个类别上的检测结果 AUROC超过了 95%. 比如对

于“Cat”类别, 现有的异常检测方法的 AUROC指标都没超过 80%, 而本文方法达到了 92.8%, 远远优于现有方法.
  

表 1    不同方法在 CIFAR10数据集上的异常检测比较结果 AUROC (%) 
比较方法 Airplane Automobile Bird Cat Deer Dog Frog Horse Ship Truck 平均值

ARAE[6] 72.2 43.1 69.0 55.0 75.2 54.3 70.1 51.0 72.2 40.0 60.2
OCSVM[33] 63.0 44.0 64.9 48.7 73.5 50.0 72.5 53.3 64.9 50.8 58.6
AnoGAN[19] 67.1 54.7 52.9 54.5 65.1 60.3 58.5 62.5 75.8 66.5 61.8
DSVDD[3] 61.7 65.9 50.8 59.1 60.9 65.7 67.7 67.3 75.9 73.1 64.8

CapsNetpp[34] 62.2 45.5 67.1 67.5 68.3 63.5 72.7 67.3 71.0 46.6 61.2
OCGAN[20] 75.7 53.1 64.0 62.0 72.3 62.0 72.3 57.5 82.0 55.4 65.7
LSA[35] 73.5 58.0 69.0 54.2 76.1 54.6 75.1 53.5 71.7 54.8 64.1

DROCC[36] 73.5 58.0 69.0 54.2 76.1 54.6 75.1 53.5 71.7 54.8 64.1
CAVGA-Du[13] 65.3 78.4 76.1 74.7 77.5 55.2 81.3 74.5 80.1 74.1 73.7
GeoTrans[37] 76.2 84.8 77.1 73.2 82.8 84.8 82 88.7 89.5 83.4 82.3
U-Std[8] 78.9 84.9 73.4 74.8 85.1 79.3 89.2 83.0 86.2 84.8 82.0

MKDAD[9] 90.5 90.4 79.6 77.0 86.7 91.4 88.9 86.8 91.5 88.9 87.2
ARFAD[16] 78.5 89.8 86.1 77.4 90.5 84.5 89.2 92.9 92.0 85.5 86.6
本文方法 97.3 98.4 94.5 92.8 97.5 94.7 95.7 98.8 96.6 97.0 96.3

  

表 2    不同方法在 CIFAR100数据集上的异常检测比较结果 AUROC (%) 
比较方法 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
DAGMM[38] 43.4 49.5 66.1 52.6 56.9 52.4 55.0 52.8 53.2 42.5 52.7
DSEBM[39] 64.0 47.9 53.7 48.4 59.7 46.6 51.7 54.8 66.7 71.2 78.3
ALOCC[40] 52.7 56.6 61.2 61.1 66.7 50.6 63.9 66.2 50.9 73.4 71.1
ADGAN[41] 63.1 54.9 41.3 50.0 40.6 42.8 51.1 55.4 59.2 62.7 79.8
GANomaly[42] 57.9 51.9 36.0 46.5 46.6 42.9 53.7 59.4 63.7 68.0 75.6
GeoTrans[37] 74.7 68.5 74.0 81.0 78.4 59.1 81.8 65.0 85.5 90.6 87.6
ARFAD[16] 77.5 70.0 62.4 76.2 77.7 64.0 86.9 65.6 82.7 90.2 85.9
本文方法 92.8 90.4 83.2 87.0 92.2 86.5 88.9 90.3 88.2 89.1 94.4

比较方法 11 12 13 14 15 16 17 18 19 平均值 －

DAGMM[38] 46.4 42.7 45.4 57.2 48.8 54.4 36.4 52.4 50.3 50.5

－

DSEBM[39] 62.7 66.8 52.6 44.0 56.8 63.1 73.0 57.7 55.5 58.8
ALOCC[40] 56.9 63.6 56.0 57.9 58.2 57.0 73.5 61.0 58.8 60.9
ADGAN[41] 53.7 58.9 57.4 39.4 55.6 63.3 66.7 44.3 53.0 54.7
GANomaly[42] 57.6 58.7 59.9 43.9 59.9 64.4 71.8 54.9 56.8 56.5
GeoTrans[37] 83.9 83.2 58.0 92.1 68.3 73.5 93.8 90.7 85.0 78.7
ARFAD[16] 83.5 84.6 67.6 84.2 74.1 80.3 91.0 85.3 85.4 78.8
本文方法 88.7 88.2 87.1 90.9 87.9 88.0 92.4 89.2 82.6 88.9
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表 3    不同方法在 Fashion-minst数据集上的异常检测比较结果 AUROC (%) 
比较方法 T-shirt/top Trouser Pullover Dress Coat Sandal Shirt Sneaker Bag Ankle boot 平均值

ARAE[6] 93.7 99.1 91.1 94.4 92.3 91.4 83.6 98.9 93.9 97.9 93.6
OCSVM[33] 91.9 99.0 89.4 94.2 90.7 91.8 83.4 98.8 90.3 98.2 92.8
DAGMM[38] 30.3 31.1 47.5 48.1 49.9 41.3 42.0 37.4 51.8 37.8 41.7
DSEBM[39] 89.1 56.0 86.1 90.3 88.4 85.9 78.2 98.1 86.5 96.7 85.5
DSVDD[3] 98.2 90.3 90.7 94.2 89.4 91.8 83.4 98.8 91.9 99.0 92.8
LSA[35] 91.6 98.3 87.8 92.3 89.7 90.7 84.1 97.7 91.0 98.4 92.2

MKDAD[9] 92.5 99.2 92.5 93.8 93.0 98.2 84.9 99.0 94.3 97.5 94.5
ARAFD[16] 92.7 99.3 89.1 93.6 90.8 93.1 85.0 98.4 97.8 98.4 93.9
本文方法 93.0 99.6 92.2 94.9 92.0 97.4 84.5 98.72 97.2 98.2 94.8

 
 

表 4    不同方法在MVTec数据集上的异常检测比较结果 AUROC (%) 
比较方法 Bottle Hazelnut Capsule Metal Nut Leather Pill Wood Carpet Tile Grid Cable Transistor Toothbrush Screw Zipper 平均值

AVID[43] 88 86 85 63 58 86 83 70 66 59 64 58 73 66 84 73
AE-ssim[44] 88 54 61 54 46 60 83 67 52 69 61 52 74 51 80 63
AE-12[44] 80 88 62 73 44 62 74 50 77 78 56 71 98 69 80 71

AnoGAN[19] 69 50 58 50 522 62 68 49 51 51 53 67 57 35 59 55
LSA[35] 86 80 71 67 70 85 75 74 70 54 61 50 89 75 88 73

CAVAG-du[13] 89 84 83 67 71 88 85 73 70 75 63 73 91 77 87 78
DSVDD[3] 86 71 69 50 73 77 87 54 81 59 71 65 70 64 74 72
VAE-grad[45] 92.2 97.6 91.7 90.7 92.5 93 83.8 73.5 65.4 96.1 91 91.9 98.5 94.5 86.9 89.3
GeoTrans[37] 74.3 33.3 67.8 82.4 82.5 65.2 48.2 45.9 53.9 61.9 84.7 79.8 94.0 44.6 87.4 67.1
MKDAD[9] 99.4 98.4 80.5 73.6 95.1 82.7 94.3 79.3 91.6 78.0 89.2 85.6 92.2 83.3 93.2 87.7
ARFAD[16] 94.1 85.5 68.1 66.7 86.2 78.6 92.3 70.6 73.5 88.3 83.2 84.3 100.0 100.0 87.6 83.9
本文方法 100.0 96.4 77.7 95.1 97.9 88.1 96.0 81.3 99.1 71.7 92.5 88.4 95.8 95.0 81.0 90.4

 

本文在 CIFAR100数据集上与 DAGMM[38], DSEBM[39], ALOCC[40], ADGAN[41], GANomaly[42], ARAFD[16]和

GeoTrans[37]方法进行了实验对比, 20种构造不同正常样本类和异常样本类的设置下的实验结果如表 2所示. 本文

所提出的方法在 CIFAR100数据集上平均 AUROC指标达到了 88.9%, 比目前最优的方法高出约 10%. 本文方法

在大部分类别的检测中获得了最优的性能, 在“5”“7”等设置时均超出现有的方法约 20%.
为了验证本文所提出的方法对于灰度图像异常检测有效性, 在 Fashion-mnist数据集上对比了 ARAE[6], OCSVM[33],

DAGMM[38], DSEBM[39], DSVDD[3], LSA[35], MKDAD[9]和 ARAFD[16], 实验结果如表 3所示. 本文所提出方法对于

灰度图像异常检测同样有效, 也取得最优的性能.
为了验证本文方法针对高分辨率工业异常场景的有效性, 本文将所提出的方法与 AVID[43], AE-ssim[44], AE-

L2[44], AnoGAN[19], LSA[35], CAVAG-du[13], DSVDD[3], VAE-grad[45], GeoTrans[37], MKDAD[9], ARFAD[16]在真实的工

业数据集MVTec进行了实验对比, 结果如表 4所示. 本文方法在“Bottle”“Carpet”类别的异常检测 AUROC指标可

以达到 99%以上. 对于“Metal Nut”类别, 本文提出的方法对比于MKDAD方法提升了约 13%, 平均的 AUROC达

到了 90.4%. 但是针对“Grid”, 本文的方法仍存在不足, 其可能的原因是“Grid”纹理图像的异常区域与纹理语义类

似, 造成检测效果不佳.
综合以上实验结果, 可以验证本文所提出的方法能针对灰度图像, 彩色图像和高分辨率工业图像, 其异常检测

均能达到优异的效果, 主要是因为本文方法在蒸馏学习过程中引入了多重特征约束, 有效提升了学生网络的性能.

 4.3   消融实验

为了验证本文所提及的各个模块的作用, 本节针对各个模块设计了以下的实验进行分析.
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Lanchor

Lanchor

Lanchor

为了验证中心特征约束策略的有效性进行了下列实验. 首先在 VGG卷积神经网络框架 [46]中引入了   损

失函数, 在 CIFAR10 数据集和真实工业异常检测数据集 MVTec 进行了对比实验. 其中, 学习率 lr=0.001,
batchsize=128, 采用随机梯度下降算法优化网络模型. VGG教师网络采用 ImageNet预训练 VGG16网络 [45], 学生

网络同样采取随机权重. 实验结果如图 3 所示, 其中 VGG 代表直接使用 VGG16 蒸馏实现异常检测, VGG+
Lanchor代表加入了中心特征约束策略的异常检测, “mean”表示平均 AUROC值. 从实验结果可以看出, 引入中心

特征约束策略后, 在 CIFAR10数据集上, 所有类别的异常检测效果均有一定的提升, 约提升 1%. 在MVTec数据集

上, 异常检测总体性能有所提升, 但存在部分类别性能有所下降的现象. 比如, “Wood”和“Grid”两个类别的异常检

测性能明显提升, 表明中心特征约束对于此类图像检测有潜力. 而在“Cable”类别上, 施加约束后, 异常检测效果下

降, 其可能的原因是在 VGG网络蒸馏中, 学习得到分布中心距离正常样本和异常样本太接近, 无法起到区分作用,
而对于异常和正常类别差距较大的两类, 中心特征约束能起到有效的作用. 其次, 本文同样在先进的 ResNet网络 [47]

中验证了   损失函数的有效性. 如图 3(c)所示, 为了简化起见, 我们仅在MVTec数据集上进行了对比实验. 可
以发现,    损失函数对于 ResNet 卷积神经网络异常检测十分有效, 多数类别的异常检测效果均有显著提升,
如“leather”和“pill”. 综上实验结果, 中心特征约束策略可以提升模型的异常检测的性能, 且十分有效. 在异常检测

中的纹理图像中, 使用中心特征约束策略的 VGG网络优于使用同样策略的 ResNet网络. 从 CIFAR10数据集上的

提升结果发现当正常样本和异常样本类别不同时 (比如正常类是“DOG”, 其他类为异常), 提升效果更加明显. 直觉

上, 非细粒度图像正常和异常类别的特征中心相距更远, 所以鉴别效果更优. 从MVTec实验结果分析, 本文的中心

特征约束策略同样对MVTec数据集有效.
  

(a) CIFAR10 on VGG (b) MVTecon VGG

(c) MVTec on ResNet
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Lanchor图 3　VGG或者 ResNet网络引入   损失在 CIFAR10和MVTec数据集的表现
 

Ldistill Ldistill LGram

为了验证本文所提出方法中损失函数的作用, 在MVTec数据集上设计实验验证每个模块的效果. 实验结果如

图 4所示. ViT表示仅使用   损失函数的检测方法, ViT+LGram 表示添加   损失函数与   损失函数的检测
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Ldistill LGram Lanchor

LGram

LGram

Lanchor

方法, ViT+LGram+Lanchor 表示添加   损失函数,    损失函数和   损失函数的方法. 从在该数据集上的平

均检测结果来看 ,  本文所提出的各个模块都有助于模型性能的提升 ,  平均每个模块能提升 1%. 通过比较

ViT+LGram 和 ViT的结果, 我们可以发现所有类别的 AUROC值在   损失函数的约束下均得到了提升. 其原因

是在 ViT的编码结构中, Gram矩阵表示的是无损信息的层间关系矩阵, 这种层间关系约束能够增强学生网络的编

码能力, 并对于蒸馏学习解决异常问题十分有效. 将 ViT+LGram+Lanchor 的结果与其他两个方法结果以及和图 3(b)
和图 3(c)中结果进行对比, 我们观察到两点结论, 其一是 ViT的整体检测效果明显高于卷积神经网络表明 ViT结

合中心特征约束策略更适用于异常检测. 其二是一些如“Metal Nut”“Cable”和“Transistor”等类别的异常检测结果明

显有所提升. 其可能原因有: 1) ViT对于图像的编码能力强于 VGG网络, 中间层特征捕获的细节信息更多, 可以学

习到更能代表正常样本分布的分布中心; 2) 有效的特征中心能提升中心特征约束策略的约束效果. 这可以从 “Tile”
“Screw”“Wood”等类别在逐渐增加损失后效果逐步提升的结果中得到验证. 综合上述实验结果,    损失函数的

引入, 约束了教师网络和学生网络在层间关系的一致性, 加强了网络的编码能力, 提升了异常检测的性能.  
损失函数通过中心特征学习策略, 学习了正常样本的分布中心, 拉近正常样本的特征与分布中心的距离, 使学生网

络的捕获正常样本分布, 能更合理的度量样本异常程度来加强异常检测效果. 但是仍有例外, 如“Grid”类别中, 编
码网络很难处理异常只在一些纹理不明显的区域, 这样对于后续异常度量过程中, 异常样本和正常样本特征接近,
异常样本可能也靠近分布中心, 造成检测效果不佳.
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图 4　本文所提出模块在MVTec数据集的提升效果
 

为了验证 ViT骨干网络使用 损失函数比 VGG骨干网络和 ResNet骨干网络更加有效, 本文将蒸馏框架中骨

干网络分别设置为 VGG16 网络, ResNet18[47]和 ViT 网络, 在 MVTec 数据集进行对比实验. 图 5 展示了 VGG,
ResNet 与 ViT 加入 损失函数前后在 MVTec 数据集上各个类别 AUROC 变化情况. 涨幅差值表示在骨干网络基

础上加入中心特征约束策略前后, 对MVTec数据集各个类别的提升效果, 效果下降表示为负值. 实验结果表明在

ViT为主干网络时, 10个类别的异常检测效果均有所提升, 在“Pill”和“Metal Nut”类别的提升达到了 8%, 而 VGG
作为主干网络时仅有几个类别的效果提升, ResNet的表现趋于平稳, 虽有提升, 但是提升较小. 这表明 ViT中使用

中心特征约束策略比 VGG 网络和 ResNet 网络更加有效. 造成这一现象的可能原因首先是 ViT 的输出特征对于

每个类别离其本身的分布中心相较于卷积神经网络中更聚集, 分布中心也更能代表此类样本的分布特性. 其次是

ViT网络更由于分块, 实际感受野变大, 与 VGG和 ResNet中使用池化层特征不同, ViT中使用中间层无损的编码

了细节信息, 编码后特征包含更丰富的语义信息同时也保留了大量的细节信息, 可加强异常检测效果.

Lanchor

Lanchor

为了进一步展示本文方法的优势, 我们展示不同方法在MVTec数据集中部分图像的检测效果. 如图 6所示.
本文的方法与最新的研究方法MKDAD加入   损失函数 (图中的 VGG+Lanchor)和以骨干网络为 ResNet实现

的检测方法加入   损失函数 (图中的 ResNet+Lanchor)对比. 如图 6(a)所示, 本文的方法在针对图像中细微的异

常区域更有效. 图 6(a)中异常为细微的“异常物体”, 从对比结果可以看出本文的方法精确的分辨出图像为异常图

像, 但是其余两个方法均不能识出此类型的细微异常. 从图 6(c) 中可以发现蒸馏异常检测任务中 VGG 对于颜色

敏感性不如 ResNet, 而本文的方法对于此张图像异常分数 S=8.2, 远远大于判定阈值 δ=7.62, 判定为异常图像, 检
测效果良好. 通过可视化样本的检测效果, 本文发现图 6(d)中, 以 ResNet作为骨干网络对于边界异常区域的检测

效果很差, 其可能的原因是感受野阻碍了检测效果. 而本文的方法异常检测效果十分良好. 尽管本文的方法在多数
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数据集上均有一定优势, 但是仍存在一些问题. 如图 6(b)所示, 此图像虚线框区域存在轻微褶皱, 易被模型过拟合

检测为异常图像. 此 3类方法均在此图像中检测失败. 综上结果, 本文方法在针对MVTec数据集异常检测有良好

的表现, 且克服了卷积网络作为骨干网络对于细微区域和边界区域检测效果不好的问题.
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图 6　不同骨干网络的异常检测效果
 

在实验过程中, 本文结合知识蒸馏与 ViT的结构特性, 采取两种不同训练策略, 即 (1)所有学生网络的权重均

从教师网络学习, 包括位置编码权重和编码结构层的权重; (2)将教师网络中学习到的位置权重直接赋予学生网络

位置权重, 即保证两个图像块位置信息相同, 并固定位置编码权重不更新. 在工业异常数据集MVTec上实验的结

果如图 7所示. 结果表明策略 (2)的效果基本高于策略 (1), 且每个类别均有一定幅度的提升. 这说明共享学习到的

位置信息对学生网络的学习能力起到了促进作用. 其可能的原因是训练学习得到的位置信息类似于“基础知识”,
而赋值学习到的位置信息直接让学生网络掌握了这种“基础知识”, 对于后面的蒸馏学习过程起到了促进作用, 让
学生网络更加侧重编码能力的学习.
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 5   总　结

本文在视觉异常检测任务中首次引入了 ViT模型作为主干网络, 并通过特征约束蒸馏学习的方法解决异常检

测的问题. 以往的知识蒸馏模型没有在学生网络学习中约束正常样本的特征分布, 只是学习模拟教师网络对于正

常样本的输出, 无法学习到鉴别特征. 为了解决这个问题, 本文提出了中心特征学习策略学习了正常样本的特征分

布中心, 约束学生网络学习正常样本的特征分布, 以更加有效的方式度量图像的异常程度. 在此基础上, 本文方法

通过让学生网络与教师网络保持层间关系的一致性, 加强了网络的编码能力, 进一步提升了异常检测性能. 通过多

项消融实验验证了本文方法的有效性. 未来的研究工作将深入研究如何高效地学习中心特征, 以更有效的方式限

制样本空间, 以此来解决异常检测问题.
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