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摘要:目前ꎬ基于深度学习的工业品表面缺陷检测存在着负样本数据集少、样本易受复杂工业环境影响无法提取有效特征、标
注数据集需要耗费大量人工成本的问题ꎮ 为解决上述问题ꎬ本研究提出一个基于知识蒸馏的工业品表面缺陷检测模型ꎬ并在

此模型中加入自监督预测卷积模块和无参数注意力机制ꎮ 该模型将教师网络所学习到的丰富特征知识传递给学生网络ꎬ有
效提高模型特征表达能力并对缺陷进行像素级定位ꎮ 该模型在 ＭＶＴｅｃ￣ＡＤ 数据集进行试验ꎬ并与各类试验方法的结果进行

对比ꎬ检测指标和定位指标在不同模型曲线下面积 ＡＲＯＣ上有所提升ꎬ证明该方法可以有效提高模型的检测和定位能力ꎮ
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０　 引言

在实际工业品生产中ꎬ由于工作环境及现有技

术的不足会出现各类具有不同缺陷的工业品ꎮ 这

类工业品美观性差ꎬ严重影响产品质量和使用寿

命[１]ꎮ 因此ꎬ工业品表面缺陷检测是提升工业品性

能的重要手段和提高工业生产技术的重要环节[２]ꎮ
传统的工业品表面缺陷检测采用人工检测的方式ꎬ
结果受人工检测的主观性影响ꎬ同时还存在着效率

低、成本高等问题ꎬ不能满足现代工业发展的要

求[３]ꎮ 针对存在的不足ꎬ基于深度学习的工业品缺

陷检测技术不断发展并投入到工业生产中[４]ꎮ 基

于有监督的工业品表面缺陷检测方法因符合传统

缺陷检测方法理念而最先被研发[５]ꎬ但其训练样本

必须被大量标记ꎬ不符合工业品缺陷检测的要求ꎮ
基于无监督的工业品表面缺陷检测方法[６] 可以直

接使用正常样本训练模型ꎬ分析位置缺陷的特征并

自动分类ꎬ但结果也易受复杂环境的影响ꎮ 基于弱

监督的工业品表面缺陷检测方法通过采用图像级

标注来获取缺陷定位的效果ꎬ能够在降低成本的同

时获得更好的检测能力ꎬ但其发展并不成熟ꎬ研究

时间较短ꎬ模型研究少[７￣８]ꎮ
针对上述工业缺陷检测的不足ꎬ本研究提

出一个基于自监督预测卷积模块和无参数注意力

机制 的 无 监 督 知 识 蒸 馏 模 型 (ｍｕｌｔｉｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎬ ＭＫＤＡ￣ＣＡ)ꎮ
该模型通过教师网络向学生网络传递知识实现知

识迁移ꎬ主要贡献如下ꎮ
(１)基于教师网络与学生网络构建知识蒸馏模

型ꎬ提高模型对缺陷特征的泛化能力并实现知识

迁移ꎮ
(２)加入自监督预测卷积模块ꎬ预测全局信息

达到增强特征的效果ꎬ有利于分辨缺陷特征并对缺

陷区域进行像素级定位ꎮ
(３)加入无参数注意力机制ꎬ综合了通道和空间

两个维度的特征信息ꎬ增强了模型对重要特征的提取

能力ꎬ解决过拟合问题的同时提高缺陷检测的效率ꎮ

１　 研究背景

１.１　 知识蒸馏

２００６ 年ꎬ文献[９]提出一种模型压缩方式ꎮ 为

了达到压缩目的ꎬ使用许多复杂的学习器训练出伪

标签ꎬ利用初始数据和伪数据训练小型网络ꎬ然后

将来自教师网络的信息转移到学生网络中ꎬ不仅

提高了模型的运行速度ꎬ还保证了学生网络的精

确度ꎮ 由此ꎬ具有模型压缩功能的知识蒸馏方法

发展起来[１０] ꎮ 文献[１１]首次基于教师网络的输

出层提出知识蒸馏的概念ꎬ并验证方法的有效性ꎮ
该方法使用一种可以应用于任何网络体系结构的

激活函数输出知识提取方法ꎬ通过教师网络诱导

学生网络进行训练ꎬ获得相应的全连接层输出并

计算学生网络的损失函数ꎬ最后利用反向传播算

法优化学生网络ꎮ 该方法将集成中的知识压缩成

更容易部署的单一模型ꎬ重点在于设计维度变换

函数ꎬ保证学生网络和教师网络维度相同ꎬ减少在

维度变化过程中特征的损失ꎬ适用于具有多层次

高抽象的特征样本ꎮ 文献[１２]将知识蒸馏技术与

度量学习相结合ꎬ对教师网络的中间层进行知识

蒸馏ꎬ获得教师网络和学生网络中每个中间层输

出的特征图ꎬ利用两个损失函数使学生网络和教

师网络拥有相同的特征分布ꎬ增大异类特征的差

距ꎮ 该方法不仅让学生网络接收到教师网络的特

征结果ꎬ还学习教师网络模型的特征输出过程ꎬ从
根本上提高学生网络的特征学习能力ꎮ 基于关系

层的知识蒸馏可以从角度和距离对样本进行分

类ꎬ重点在于探索特征映射关系ꎮ 文献[１３]提出

一种以关系层知识蒸馏为基础的模型ꎬ摒弃传统

蒸馏中教师网络和学生网络特征对应的关系ꎬ保
留教师网络中间层样本的特征相似性ꎬ提高了知

识蒸馏的鲁棒性ꎮ
１.２　 注意力机制

注意力机制在计算机视觉领域中发挥着重

要作用ꎬ其模仿人类视觉系统对于外部信息的处

理能力ꎬ能够对不同的输入图像进行加权处理ꎬ
自适应地调整权值以调整模型对每个输入数据

的关注程度ꎬ注意力放在显著区域和关键信息

上ꎬ过滤其他无关的外部信息ꎬ从而提高模型特

征提取的能力 [１４] ꎮ 计算机视觉中的注意力机制

按作用区域可分为以下 ４ 类:通道注意力机制、
空间注意力机制、时间注意力机制、分支注意力

机制ꎮ 本研究着重介绍通道注意力机制和空间

注意力机制ꎮ
(１)通道注意力机制ꎮ 通道注意力的目的为通

过网络学习的方式获取每个特征通道的权重ꎬ从而

得到不同通道之间的相关性ꎮ 文献[１５]提出通道
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注意力的概念ꎬ在卷积运算的基础上ꎬ提出挤压激

励网络ꎬ使其通过在局部感受野内的通道信息来提

取信息特征ꎬ具有良好的泛化能力ꎬ以最小的计算

成本带来显著的性能改进ꎮ 文献[１６]基于挤压激

励网络进行改进ꎬ提出了轻量级高效通道模块

(ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＥＣＡ)ꎬ实现局

部跨通道的信息交互ꎬ利用最少的参数克服了性能

和复杂性权衡的矛盾ꎬ提高各类深度卷积网络性能ꎮ
(２)空间注意力机制ꎮ 空间注意力将输入图

像中的空间信息通过空间转换到另一个空间中ꎬ
在保留关键特征信息的同时将位置信息加权输

出ꎬ从而达到提高特征表达能力的目的ꎮ 文献

[１７] 提出一个用于前馈卷积网络的注意力模块

(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬ ＣＢＡＭ)ꎬ在
通道和空间维度上推断注意力ꎬ并通过自适应操作

进行特征细化ꎬ提高模型分类检测的性能ꎮ

２　 本研究方法

２.１　 总体框架

知识蒸馏模型主要分为教师网络和学生网络

两个模块ꎬ其中教师网络使用了一种深度卷积神经

网络模型(ｖｉｓｕａｌ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｇｒｏｕｐ １６ꎬ ＶＧＧ１６) [１８] 在

ＩｍａｇｅＮｅｔ[１９]上的预训练网络ꎬ可以在精度较高的情

况下ꎬ将提前训练好的相关参数导入到更紧凑的网

络ꎬ有利于提升迁移学习效率ꎮ 学生网络选择了更

简易的深度卷积神经网络模型 ( ｖｉｓｕａｌ ｇｅｏｍｅｔｒｙ
ｇｒｏｕｐꎬ ＶＧＧ)ꎬ有利于提升学习的效率ꎮ

在训练过程中ꎬ将正常图像样本分别输入到

教师网络和学生网络中ꎮ 教师网络的每个卷积层

都有相应数量的卷积核对输入的特征图像进行特

征提取ꎬ然后将教师网络中间特征作为真实标签ꎬ
将学生网络中的中间特征作为预测标签ꎬ最后将

真实标签和预测标签输出ꎮ 教师网络总共分为 ５
个卷积块ꎬ由于第一个卷积块的特征传递的知识

较少ꎬ因此模型只选用了后四个卷积块的最后一

层作为特征提取层ꎬ并在中间层训练学生网络ꎮ
为了增强特征的提取能力ꎬ在教师网络的第三个

特征传递层增加了无参数注意力机制ꎬ在第五个

特征传递层前加入了自监督预测卷积模块ꎬ提升

了模型对缺陷特征的检测能力ꎮ 最后ꎬ利用损失函

数计算教师网络和学生网络的输出差异ꎬ如果存

在差异就表示输入数据具有缺陷ꎬ再通过阈值检

测对缺陷区域进行像素级定位ꎬ即可得到输出结

果ꎮ 该模型整体框架如图 １ 所示ꎮ

图 １　 知识蒸馏模型框架图
Ｆｉｇ.１　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
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　 　 本章通过两个组合的损失函数计算样本的特

征距离ꎬ第一个损失函数为

Ｌ１ ＝∑
ＮＤ

ｉ ＝１

１
Ｎｉ
∑
Ｎｉ

ｊ ＝１
(ａＤ

Ｔ( ｊ)－ａＤ
Ｃ( ｊ)) ２ꎬ (１)

第二个损失函数为

Ｌ２ ＝ １ －∑
ｉ

ｖｅｃ(ａＤ
Ｔ) Ｔ􀅰ｖｅｃ(ａＤ

Ｃ)
｜ ｖｅｃ(ａＤ

Ｔ) ｜ ｜ ｖｅｃ(ａＤ
Ｃ) ｜

ꎬ (２)

两个损失函数组合为

Ｌｔｏｔａｌ ＝Ｌ１＋λＬ２ꎬ (３)
式中ꎬ Ｌ１ 为利用欧氏距离表示教师网络与学生网络

激活值之间的距离ꎬＮＤ 为第 ｉ 层关键层神经元的数

量ꎬａＤ
Ｃ 为克隆网络的激活值ꎬＮｉ 为第 ｉ 个神经元数

量ꎬＬ２ 为利用方向损失函数表示学生网络激活值与

教师网络激活值之间的距离ꎬｖｅｃ(ｘ)为向量化函数ꎬ
Ｌｔｏｔａｌ表示两个损失函数的组合结果ꎬ λ 为两个组成项

的平衡因子ꎮ
在本研究的方法中ꎬ教师网络通过知识蒸馏引导

学生网络的学习ꎮ 训练教师网络学习丰富的特征表

示和复杂的类间关系ꎮ 再将教师网络的输出(软标

签)、中间特征图等知识提取出来ꎮ 这些信息不仅包

含最终预测结果ꎬ还包括对特征空间的理解ꎮ 接着ꎬ
通过设计包含蒸馏损失和传统分类损失的联合损失

函数ꎬ加强对特征的提取ꎬ使学生网络在训练过程中

不仅模仿教师网络的预测分布ꎬ还学习其特征提取

方式和类间关系ꎮ 蒸馏损失通过调整参数ꎬ强调软

标签的细微差别ꎬ使学生网络在学习过程中关注到

类间的微小差异ꎮ 最终ꎬ学生网络能够从教师网络

中继承知识ꎬ实现高效的特征学习和准确的缺陷检

测ꎬ从而提高模型的检测精度和鲁棒性ꎮ
２.２　 自监督预测卷积模块

在无监督缺陷检测中ꎬ很多特征信息会被屏

蔽ꎬ需将重构误差作为异常分数来预测被屏蔽的

特征ꎬ以增强重构功能ꎮ 由于知识蒸馏模型在训

练过程中只接受正常样本ꎬ所以当知识蒸馏模型

进入模型测试阶段时ꎬ面对异常样本ꎬ会造成重构

误差ꎬ导致模型训练结果不准确ꎮ 而自监督预测

卷积模块利用其特征预测功能ꎬ通过自监督的方

式进行训练ꎬ该模块可以在神经网络的任何卷积

层进行特征屏蔽预测ꎬ并有良好的适应性ꎬ可用于

大部分的缺陷检测模型ꎬ同时提高缺陷检测模型

的性能ꎮ
自监督预测卷积模块由一个屏蔽卷积层和一

个通道注意力机制模块(ＳＥ 注意力机制模块)组

成ꎬ屏蔽卷积层结构如图 ２ 所示ꎮ 该自监督预测卷

积模块选取感受野四个角落部分的像素点并忽视

剩下的像素点ꎬ将 ４ 个部分的像素点进行卷积操作

并相加后得到一个值ꎬ用该值代表该感受野的特征

表示ꎮ

图 ２　 屏蔽卷积层示意图
Ｆｉｇ.２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｈｉｅｌｄｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ

　 　 该卷积操作的计算公式为

ｋ＝ ２ｋ′＋２ｄ＋１ꎬ (４)
式中:ｋ 为感受野的特征值ꎻｋ′为选中像素点的区域

大小ꎻｄ 为感受野边缘到中心点的距离ꎬ感受野大小

设定为 １ꎮ 经过屏蔽卷积层得到的结果将导入 ＳＥ
注意力机制模块ꎬ通过全局性信息加强重构ꎮ

ＳＥ 注意力机制模块的流程图如图 ３ 所示ꎬ该模

型包含压缩模块和激励模块ꎬ图中 Ｗ 为特征图的宽

度ꎬＨ 为特征图的高度ꎬＣ 为通道数量ꎮ ＳＥ 注意力

机制模块可以根据屏蔽卷积层输出的特征缩放模

型中的每个通道ꎬ其非线性的处理方式不仅可以提

高自监督预测卷积模块的重构能力ꎬ还能够关注全

局信息ꎬ放大正常样本和异常样本的差距ꎮ 因此ꎬ
在模型中加入自监督预测卷积模块ꎬ能够提高缺陷

检测模型的异常检测效果ꎮ

图 ３　 ＳＥ 注意力机制流程图
Ｆｉｇ.３　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＳＥ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

２.３　 无参数注意力机制模块

注意力机制可以极大地提高缺陷检测的性能ꎬ
目前对注意力机制的研究更着重于构建复杂模块

以提升卷积神经网络的特征表达能力ꎬ然而现有的

注意力机制模块存在着不足:各类复杂因素决定了

注意力机制模块缺乏灵活性ꎻ注意力机制模块只能

根据通道维度或空间维度处理特征信息ꎬ维度的单

一性限制神经网络发现更多特征的能力ꎮ
无参数注意力机制就能很好的解决上述问题ꎬ该

注意力机制可以灵活地被使用在各个模块中ꎬ且同时

考虑到通道维度和空间维度ꎬ平等对待两个维度中的
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各特征信息ꎬ在不向原始神经网络添加任何参数的情

况下推断出特征映射的三维注意力权重ꎬ提高了缺陷

特征信息的检测能力ꎬ其结构如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 无参数注意力机制流程图
Ｆｉｇ.４　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｎｏｎ ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 在对神经元的研究中发现ꎬ具有丰富信息的神

经元会表现出与周围神经元不同的放电模式ꎬ激活

神经元因可以抑制周围神经元的放电模式而具有

更高的重要性ꎮ 无参数注意力模块重视发掘每个

神经元的重要性ꎬ通过不断学习判别更多的神经

元ꎬ为每一个神经元分配唯一权重ꎮ 为了正确评估

神经元的重要性ꎬ该模块运用了一个新的能量函

数ꎬ能量函数得到的值越低ꎬ该神经元的重要性越

高ꎮ 能量函数为

ｅｔ ＝
１

Ｍ－１ ∑
Ｍ－１

ｉ ＝０
[－１－(ｗｔｘｉ＋ｂｔ)] ２＋

[１－(ｗｔ ｔ＋ｂｔ)] ２＋λｗｔ
２ꎬ (５)

式中ꎬ ｅｔ 为能量函数值ꎬｗｔ 和 ｂｔ 分别为变换的权重

和偏置值ꎬｘｉ 为标量ꎬＭ 为通道上神经元的数量ꎮ

３　 试验与结果分析

３.１　 数据集和评估方法

本研究使用的是模仿工业生产场景的 ＭＶＴｅｃ￣
ＡＤ 数据集[２０]ꎮ 该数据集包含 ５ ３５４ 张不同类型的

高分辨彩色图像ꎬ分辨率为 ７００ × ７００ 或 １ ０２４ ×
１ ０２４ꎬ数据集分为训练集和测试集ꎮ 其中训练集共

有 ３ ６２９ 张正常样本图片ꎬ测试集共有近 ２ ０００ 张正

常样本和 ７０ 多种不同类型的缺陷样本ꎮ 该数据集

包括 １５ 个不同工业类别ꎬ其中有 ５ 类为纹理类图

像、１０ 类为物体类图像ꎮ
本试验与以往无监督缺陷检测采用相似指标ꎬ

利用不同模型曲线下面积 ＡＲＯＣ作为评估指标ꎮ 曲

线下的面积越接近 １ꎬ表示模型性能越好、缺陷的检

测及定位效果越好[２１]ꎮ
３.２　 试验环境

本研究代码基于 Ｕｂｕｎｔｕ１６.０４、Ｃｕｄａ１０、 Ｐｙｔｈｏｎ
３.６ 的操作系统ꎬ硬件配置为 １ 块 ＧＰＵ:ＧＴＸ ２０８０Ｔｉ

(显存:１１ ＧＢ)ꎮ 本研究利用 ＩｍａｇｅＮｅｔ 预训练权重

参数对模型初始化ꎬ教师网络采用 ＶＧＧ１６ 网络ꎬ学
生网络使用 ＶＧＧ 的简化模型ꎮ 在训练数据集时ꎬ
使用 Ａｄａｍ 优化器来优化模型ꎬ学习率为 ０.００１ꎬ批
量大小为 ６４ 字节ꎬ损失函数的参数设置为 ０.５ꎬ训练

周期为 ６０１ 次ꎮ
３.３　 比较试验

为了验证本研究方法的有效性ꎬ通过与以下方

法进行对比试验:对抗性视觉不规则检测方法

(ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｖｉｓｕａｌ ｉｒｒｅｇｕｌａｒｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ＡＶＩＤ) [２２]、
无 监 督 异 常 检 测 方 法 ( ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ａｎｏｍａｌｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｏ
ｇｕｉｄｅ ｍａｒｋｅｒ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙꎬ ＡｎｏＧＡＮ) [２３]、利用 ＳＳＩＭ
对图像结构信息进行重构的自编码器改进无监督

缺陷 分 割 的 方法 ( ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｅｆｅｃｔ
ｓｅｇ￣ｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｂｙ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｔｏ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓꎬ ＡＥ￣ＳＳＩＭ) [２４]、深度分类方法 ( ｄｅｅｐ
ｏｎｅ￣ｃｌａｓｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ＤＳＶＤＤ) [２５]、正态数据流形

异常定位投影方法( ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｅｎｅｒｇｙ￣ｂａｓｅｄ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ
ｏｎ ａ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ ｍａｎｉｆｏｌｄ ｆｏｒ ａｎｏｍａｌｙ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎꎬ
ＶＡＥ ) [２６]、 多分辨率知识提取方法 ( ｍｕｌｔｉｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ
ＭＫＤＡ) [２７]、 纳 米纤维材料异常检测方法(ａｎｏｍａｌｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｎａｎｏｆｉｂｒｏｕｓ ｍａｔｅｒｉａｌｓ ｂｙ ｃｎｎ￣ｂａｓｅｄ ｓｅｌｆ￣
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙꎬ ＣＮＮ) [２８]ꎮ

本研究以 ＡＲＯＣ为评价指标ꎬ分析该知识蒸馏模

型在检测和定位两方面的效果ꎬ列出了 ＭＶＴｅｃ￣ＡＤ
数据集内的 １５ 个工业类别的检测结果ꎮ 缺陷定位

热力图如图 ５ 所示ꎬ各方法对比结果如表 １ 和表 ２
所示ꎮ 表中加黑数据为各数据集的平均值ꎮ

图 ５　 缺陷定位热力图
Ｆｉｇ.５　 Ｄｅｆｅｃｔ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｈｅａｔｍａｐ
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表 １　 基于 ＭＶＴｅｃ￣ＡＤ 数据集的 ＡＲＯＣ检测分数对比
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＡＲＯＣ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｃｏｒｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＭＶＴｅｃ￣ＡＤ ｄａｔａｓｅｔ 单位:％

类别
ＡＲＯＣ

ＡＶＩＤ ＡＥ￣ＳＳＩＭ ＡｎｏＧＡＮ ＤＳＶＤＤ ＶＡＥ ＭＫＤＡ ＭＫＤＡ￣ＣＡ
瓶子 ８８.２ ８８.１ ６９.７ ８６.４ ８６.１ ９９.４ ９９.５
栗子 ８６.３ ５４.５ ５０.４ ７１.６ ７４.４ ９８.１ ９８.７
胶囊 ８５.８ ６１.２ ５８.３ ６９.９ ８６.８ ８０.２ ８１.７
螺母 ６３.１ ５４.６ ５０.１ ７５.６ ７８.９ ７３.２ ７３.４
皮革 ５８.６ ４６.４ ５２.２ ７３.１ ７１.３ ９４.８ ９８.６
药片 ８６.２ ６０.３ ６２.７ ７７.４ ８０.７ ８２.１ ８６.９
木头 ８３.６ ８３.４ ６８.９ ８７.８ ８９.６ ９４.１ ９６.０
地毯 ７０.５ ６７.１ ４９.４ ５４.４ ６７.８ ７８.６ ８２.２
瓷砖 ６６.４ ５２.２ ５１.１ ８１.６ ８１.４ ９０.９ ９２.９

　 铁丝网 ５９.９ ６９.４ ５１.５ ５９.３ ８３.３ ７７.４ ８８.５
电缆 ６４.１ ６１.３ ５３.４ ７１.８ ５６.７ ８８.８ ９０.１

　 晶体管 ５８.２ ５２.８ ６７.６ ６５.９ ７０.８ ８５.３ ８５.４
牙刷 ７３.３ ７４.７ ５７.１ ７０.４ ８９.５ ９１.８ ９５.６
螺丝 ６６.５ ５１.５ ３５.０ ６４.８ ７１.２ ８２.７ ９６.９
弹簧 ８４.７ ８０.６ ５９.６ ７４.７ ６７.３ ９２.９ ９５.７
平均 ７３.５ ６３.４ ５５.４ ７２.６ ７７.５ ８７.４ ９０.９

表 ２　 基于 ＭＶＴｅｃ￣ＡＤ 数据集的 ＡＲＯＣ定位分数对比
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＡＲＯＣ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｓｃｏｒｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＭＶＴｅｃ￣ＡＤ ｄａｔａｓｅｔ 单位:％

类别
ＡＲＯＣ

ＡＶＩＤ ＡＥ￣ＳＳＩＭ ＡｎｏＧＡＮ ＣＮＮ ＶＡＥ ＭＫＤＡ ＭＫＤＡ￣ＣＡ
瓶子 ８６.２ ９３.７ ８６.９ ７８.８ ９２.２ ９５.２ ９４.１
栗子 ９５.３ ９７.１ ８７.４ ７２.９ ９７.６ ９４.６ ９６.３
胶囊 ８８.６ ９４.５ ８４.２ ８４.４ ９１.７ ９５.６ ９５.７
螺母 ８６.０ ８９.４ ７６.５ ８２.６ ９０.７ ８２.５ ８２.９
皮革 ７８.８ ７８.０ ６４.７ ８７.５ ９２.５ ９８.０ ９８.６
药片 ９１.４ ９１.４ ８７.９ ６８.８ ９３.０ ８９.６ ９１.５
木头 ７３.３ ７３.５ ６２.１ ９１.７ ８３.８ ８４.８ ８８.９
地毯 ５９.５ ８７.１ ５４.４ ７２.８ ７３.５ ９５.６ ９５.７
瓷砖 ５１.４ ５９.９ ５０.７ ９３.４ ６５.４ ８１.６ ８１.７

　 铁丝网 ９０.９ ９４.５ ５８.８ ５９.８ ９６.１ ８９.０ ９１.４
电缆 ８６.７ ８２.７ ７８.６ ７９.６ ９１.０ ８０.９ ８１.６

　 晶体管 ８６.２ ９０.２ ８０.８ ６６.５ ９１.９ ７６.１ ７２.０
牙刷 ９３.１ ９２.８ ９０.２ ７７.７ ９８.５ ９６.０ ９６.１
螺丝 ９６.０ ９６.４ ８０.５ ８７.３ ９４.５ ９５.６ ９７.１
弹簧 ７７.３ ８８.２ ７８.１ ７６.８ ８６.９ ９３.９ ９５.８
平均 ８２.４ ８７.４ ７４.５ ７８.６ ８９.３ ８９.９ ９０.７

　 　 ＭＫＤＡ 方法是基于知识蒸馏进行缺陷检测的

效果最好且最新的方法ꎬ因此本研究和 ＭＫＤＡ 进行

比较ꎮ 从表 １ 可以看出改进后的知识蒸馏模型在

ＭＶＴｅｃ￣ＡＤ 数据集的 １５ 个不同类别缺陷上ꎬ平均

缺陷检测分数比 ＭＫＤＡ 方法提升 ３.５％ꎬ在单个类

别的数据集上平均缺陷检测分数最高提升１４.２％ꎮ
其平均缺陷定位分数比 ＭＫＤＡ 方法提升 ０.８％ꎬ在
单个类别的数据集上其平均缺陷检测分数最高提

升 ４.１％ꎮ 该试验证明ꎬ在知识蒸馏模型中加入了

自监督预测卷积模块和无参数注意力机制模块

后ꎬ可以更好地保留特征信息ꎬ提升缺陷检测模型

的检测效果ꎬ缺陷定位能力也有很大提升ꎮ 综合

以上分析ꎬ可以看出本研究的方法具有优越性ꎮ
３.４　 有效性试验

为了验证本研究使用的无参数注意力模块能

有效提高该模型的缺陷检测和定位能力ꎬ将无参

数注意力模块与 ＳＥ 注意力机制[１５] 、ＥＣＡ 注意力

机制[１６] 、ＭＳ￣ＣＡＭ 注意力机制[２９] 三种方法进行

对比试验ꎬ以 ＡＲＯＣ 检测分数作为试验指标ꎬ比较

ＭＶＴｅｃ￣ＡＤ 数据集的 １５ 个不同工业缺陷类型的
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平均精确度ꎬ结果如图 ６ 所示ꎮ 从结果可知ꎬ在知

识蒸馏模型加入了无参数注意力模块后ꎬ其缺陷

检测的 ＡＲＯＣ值高于其他注意力机制ꎮ 这说明自监

督预测卷积模块的重构功能更加贴合基于知识蒸

馏的无监督模型ꎬ使学生网络可以更好地学习教

师网络传递的正样本知识ꎬ在测试阶段提高区分

正常样本和异常样本的能力ꎬ最终提高了检测缺

陷的能力ꎮ

图 ６　 各注意力机制的结果对比
Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 自监督预测卷积模块适用于绝大部分的缺陷

检测模型ꎬ能够提升对缺陷特征提取能力ꎮ 为了

分析自监督预测卷积模块在本研究模型中的作

用ꎬ在 ＭＶＴｅｃ￣ＡＤ 数据集的 １５ 个不同缺陷类别上

进行试验ꎬ结果如图 ７ 所示ꎮ 从图 ７ 可以看出ꎬ在
知识蒸馏模型加入自监督预测卷积模块后ꎬ对上

文 １５ 个不同缺陷类别的检测效果总体有所提高ꎬ
尤其是在螺丝缺陷的数据集上检测分数提升最

高ꎬ提高约 １０.８％ꎮ 该试验表明在知识蒸馏模型

上加入自监督预测卷积模块可以提高缺陷特征的

表达能力ꎬ从而提高了模型缺陷检测能力ꎬ证明了

该模块的有效性ꎮ

图 ７　 自监督预测卷积模块应用效果
Ｆｉｇ.７　 Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｓｅｌｆ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 为了证明本研究方法具有更好的缺陷检测能

力ꎬ对本研究模型进行消融试验ꎮ 分别对只加入

了自监督预测卷积模块、只加入无参数注意力模

块、加入自监督预测卷积模块和无参数注意力模

块的知识蒸馏模型ꎬ以 ＡＲＯＣ检测分数作为试验指

标ꎬ对 ＭＶＴｅｃ￣ＡＤ 数据集的 １５ 个不同工业缺陷类

型的检测平均精确度进行比较ꎬ消融结果如图 ８
所示ꎮ 从图 ８ 可以看出ꎬ在模型只加入自监督预

测卷积模块和只加入无参数注意力模块时ꎬＡＲＯＣ

检测分数值略微提升ꎮ 然而在模型中加入自监督

预测卷积模块和无参数注意力模块时ꎬ该知识蒸

馏模型的 ＡＲＯＣ值达到 ９０.９％ꎬ取得比之前更好的

检测效果ꎮ 证明这两个模块在模型中有很好的融

合性ꎬ均可提高模型的性能ꎬ在保证效率的情况下

提高了缺陷检测的能力ꎬ证明本方法的有效性ꎮ

图 ８　 消融试验结果
Ｆｉｇ.８　 Ｆｉｇｕｒｅ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

４　 结论

本研究提出一种基于知识蒸馏模型的工业品

表面缺陷检测方法ꎮ 为了提升特征提取能力和缺陷

定位能力ꎬ在提高模型缺陷检测精确度的情况下保证

工业品表面缺陷检测的效率ꎬ在模型中加入了具有重

构功能的自监督预测卷积模块和能够在通道维度和

空间维度加强信息的无参数注意力机制ꎮ 最后在

ＭＶＴｅｃ￣ＡＤ 数据集的 １５ 个不同工业缺陷上验证该方

法ꎬ通过和先进方法的比较和消融试验ꎬ证明了改进

后的缺陷检测模型取得更好的检测和定位效果ꎮ 在

之后的工作中ꎬ可以针对以下的这几个方面进行研

究:(１)采用合适的方法扩大缺陷样本或者采用不需

要缺陷样本的无监督缺陷检测方法或弱监督缺陷检

测方法进行检测ꎬ增强模型泛化性ꎮ (２)在研究缺陷

检测方法时ꎬ不仅要考虑到如何提升算法对缺陷分

类定位的能力ꎬ还要考虑到适当减少缺陷检测的参

数量ꎬ提高缺陷检测的效率ꎮ (３)要发挥工业品表

面缺陷检测模型的实际应用价值ꎬ将模型投入到实

际工业生产中去ꎮ
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[ １０] ＨＩＮＴＯＮ Ｇꎬ ＶＩＮＹＡＬＳ Ｏꎬ ＤＥＡＮ Ｊ. Ｄｉｓｔｉｌｌｉｎｇ ｔｈｅ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｉｎ ａ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[ＥＢ / ＯＬ] . (２０１５￣０３￣０９)
[２０２４￣０３￣１２] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / １５０３.０２５３１

[１１] ＧＯＵ Ｊ Ｐꎬ ＹＵ Ｂ Ｓꎬ ＭＡＹＢＡＮＫ Ｓ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ: ａ ｓｕｒｖｅｙ [ Ｊ ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎꎬ ２０２１ꎬ １２９(６): １７８９￣１８１９.
[１２] ＹＵ Ｌꎬ ＹＡＺＩＣＩ Ｖ Ｏꎬ ＬＩＵ Ｘ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｒｉｃｓ

ｆｒｏｍ ｔｅａｃｈｅｒｓ: ｃｏｍｐａｃｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
[Ｃ] / / Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ: Ａ Ｓｕｒｖｅｙ. Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈꎬ
ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１９: ２９０７￣２９１６.

[１３] ＰＡＲＫ Ｗꎬ ＫＩＭ Ｄꎬ ＬＵ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ [ Ｃ ] / / ２０１９ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ ) .
Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈꎬ ＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ ２０１９: ３９６２￣３９７１.

[１４] ＣＨＥＮ Ｍ Ｈꎬ ＬＡＩＮＡ Ｉꎬ ＶＥＤＡＬＤＩ Ａ. Ｔｒａｉｎｉｎｇ￣ｆｒｅｅ
ｌａｙｏｕｔ ｃｏｎｔｒｏｌ ｗｉｔｈ ｃｒｏｓｓ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｇｕｉｄａｎｃｅ [Ｃ] / / ２０２４
ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｗｉｎｔｅｒ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ (ＷＡＣＶ) . Ｗａｉｋｏｌｏａꎬ Ｈａｗａｉｉꎬ ＵＳＡ:
ＩＥＥＥꎬ ２０２４: ５３３１￣５３４１.

[１５] ＨＵ Ｊꎬ ＳＨＥＮ Ｌꎬ ＳＵＮ Ｇ. Ｓｑｕｅｅｚｅ￣ａｎｄ￣ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｃ ] / / ２０１８ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ
Ｃｉｔｙꎬ ＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ ２０１８: ７１３２￣７１４１.

[１６] ＷＡＮＧ Ｑ Ｌꎬ ＷＵ Ｂ Ｇꎬ ＺＨＵ Ｐ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. ＥＣＡ￣ｎｅｔ:
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｃ ] / / ２０２０ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ ) .
２０２０. Ｓｅａｔｔｌｅꎬ ＷＡꎬ ＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ ２０２０: １３￣１９.

[１７] ＷＯＯ Ｓꎬ ＰＡＲＫ Ｊꎬ ＬＥＥ Ｊ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. ＣＢＡＭ:
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ [ Ｃ] / / Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ￣ＥＣＣＶ ２０１８. Ｍｕｎｉｃｈꎬ Ｇｅｒｍａｎｙ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇꎬ ２０１８: ３￣１９.

[１８] ＬＩ Ｘꎬ ＷＡＮＧ Ｗ Ｈꎬ ＨＵ Ｘ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｋｅｒｎｅｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｃ ] / / ２０１９ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ ) .
Ｌｏｎｇ ＢｅａｃｈꎬＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０１９: ５１０￣５１９.

[１９] ＤＥＮＧ Ｊꎬ ＤＯＮＧ Ｗꎬ ＳＯＣＨＥＲ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. ＩｍａｇｅＮｅｔ: ａ
ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｂａｓｅ[Ｃ] / / ２００９ ＩＥＥＥ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ.
Ｍｉａｍｉꎬ ＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ ２００９: ２４８￣２５５.

[２０] ＢＥＲＧＭＡＮＮ Ｐꎬ ＦＡＵＳＥＲ Ｍꎬ ＳＡＴＴＬＥＧＧＥＲ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ.
ＭＶＴｅｃ ＡＤ: ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅａｌ￣ｗｏｒｌｄ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ
ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [Ｃ] / / ２０１９ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
(ＣＶＰＲ) . Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈꎬ ＵＳＡ:ＩＥＥＥꎬ ２０１９: ９５９２￣９６００.

[２１] ＨＥＮＤＲＹＣＫＳ Ｄꎬ ＧＩＭＰＥＬ Ｋꎬ ＮＯＶＥＬＬＯ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ
ｂａｓｅｌｉｎｅ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ａｎｄ ｏｕｔ￣ｏｆ￣ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｅｘａｍｐｌｅｓ ｉｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ＥＢ / ＯＬ] . ( ２０１６￣１０￣０７)
[２０２４￣０３￣１２] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / １６１０.０２１３６ｖ３

[２２] ＳＡＢＯＫＲＯＵ Ｍꎬ ＰＯＵＲＲＥＺＡ Ｍꎬ ＦＡＹＹＡＺ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ.
ＡＶＩＤ: ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｖｉｓｕａｌ ｉｒｒｅｇｕｌａｒｉｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｃ] / /
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ － ＡＣＣＶ ２０１８. Ｐｅｒｔｈꎬ Ａｕｓｔｒａｌｉａ:
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇꎬ ２０１９: ４８８￣５０５.

(下转第 ５５ 页)


