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摘 要： 针对少样本工业异常检测任务中大规模模型部署困难与轻量级模型性能不足的问题， 提出一种基于

知识蒸馏的轻量化异常检测方法。以DINOv2作为教师模型， EfficientViT作为学生模型， 通过知识迁移实

现在资源受限环境下的高性能检测。设计特征对齐适配器以弥合师生模型特征差异， 并构建结合Huber损
失、 余弦相似度损失与Gram矩阵损失的多目标蒸馏函数， 从数值、 方向和空间统计关系多维度约束学生模

型学习。在MVTec AD数据集上的实验表明， 仅使用正常样本训练即可显著提升学生模型性能： 蒸馏后的

学生模型与未蒸馏基准模型相比， 图像级异常检测AUROC提升 0. 170； 与教师模型相比， 在保持相当性能

的同时， 参数量减少约23%， 推理速度提升4倍。消融实验与可视化分析验证了模型各组件的有效性。
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Abstract： To address the problem in few-shot industrial anomaly detection where large-scale models are 
difficult to deploy and lightweight models show limited performance， a lightweight anomaly detection method 
based on knowledge distillation is proposed.  DINOv2 as the teacher model and EfficientViT as the student 
model， transferring knowledge are used to achieve high detection performance under resource constraints.  A 
feature alignment adapter is designed to reduce the representation gap between the two models， and a multi-
objective distillation loss combining Huber loss， cosine similarity loss， and Gram matrix loss guides the student 
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from multiple dimensions of magnitude， direction， and spatial correlation.  Experiments on the MVTec AD 
dataset show that the student model， trained only with normal samples， achieves a 0. 170 improvement in image-
level AUROC over the baseline model without distillation， while maintaining comparable performance to the 
teacher model with about 23% fewer parameters and 4 times faster inference.  The effectiveness of the proposed 
framework is confirmed by ablation and visualization studies.
Key words： anomaly detection； knowledge distillation； lightweight model； vision Transformer； few-shot 

learning

0　引　言

异常检测是指识别与预期模式或行为显著不同

的数据点的过程， 其核心目标在于发现系统运行中

潜在的不寻常事件、 异常行为或趋势［1］。作为机器

学习和计算机视觉中的重要研究方向， 异常检测已

被广泛应用于工业检测［2-3］、 视频监控［4］、 医疗诊断［5］， 
以及网络安全［6］等领域。然而， 在大多数实际场景

中， 异常数据往往稀缺、 分布多样且难以提前获取， 
这使得传统依赖于有监督样本的检测方法面临挑战。

为应对异常样本不足的问题， 少样本异常检测

逐渐受到广泛关注［7］。少样本异常检测的核心问题

是如何建立能够泛化到未知异常模式的表征体系。

近年来， Transformer架构的发展为计算机视觉领域

的应用提供了重要启示［8］， 也为异常检测中的表征

学习提供了丰富的技术思路。邹琦萍等［9］提出了基

于多层级视频 Transformer 的视觉自动定位方法

（MLVT）， 通过多级标记划分与逐层可变形注意力

机制， 在自建视频数据集上的分类准确率达88. 9%， 
有效实现了从模糊到清晰序列中精准选出最清晰帧。

薛振华等［10］提出了SSMOD-Net， 借助视觉大模型

架构， 设计了状态空间模型驱动的提示编码器， 为
SAM生成动态提示， 实现了无需微调的高效工业异

常检测， 提升了模型对未知异常的泛化能力。Zhu等［11］

提出了一种基于双层路由注意力机制的视觉

Transformer模型BiFormer， 在 ImageNet-1K图像分

类任务中达到83. 2%的Top-1准确率。金泽辉等［12］

提出了视觉语言模型CRM， 通过RGFormer将CLIP
图像特征映射至文本空间， 在COCO Karpathy测试

集上得到145. 3的CIDEr分数， 性能优于基线方法， 
兼具高效性与优异的跨模态生成能力。以上研究体

现了一个趋势： 高质量的注意力机制设计、 有效的

跨尺度/跨模态特征对齐， 以及大模型蕴含的强泛化

先验， 是构建鲁棒异常检测系统的关键要素［13］。

视觉大模型在异常检测中的应用主要基于其强

大的特征表示能力和分布外检测潜力。基于

Transformer架构的视觉大模型是通过自注意力机制

实现全局感受野， 突破了传统卷积网络的局部性限

制［14］。刘势杰等［15］提出了改进U-Net与跨模态自蒸

馏的医学图像融合方法， 通过双分支编码和注意力

门机制， 有效提升融合图像的细节保留与跨模态特

征表达能力。 Guo 等［16］提出了一种结合视觉

Transformer与自监督学习的皮肤病分类方法， 在
ISIC 2018数据集上AUC、 F1分数等指标显著优于

传统CNN模型， 特征空间呈现明显聚类， 训练收敛

快、 稳定性高， 并且减少了对大规模标注数据的依

赖。Yang等［17］提出了一种基于Vision Transformer
自编码器的无监督工业图像异常检测方法， 通过引

入全局上下文建模、 记忆模块和坐标注意力机制， 
在MVTec AD和BeanTech AD数据集上图像级准

确度平均提升约20%， 显著优于传统卷积编码器。

当测试样本与训练分布存在偏差时， 模型会产生不

一致的特征响应或注意力模式， 这些信号为异常识

别提供了有效依据［18］。然而， 视觉大模型的巨大参

数量和计算需求使其难以在资源受限的边缘设备上

部署， 且模型的特征表示可能存在冗余［19］。因此， 
如何有效提取和利用大模型中的异常敏感特征仍需

深入研究。

知识蒸馏作为一种有效的模型压缩与迁移学习

方法， 已成为实现轻量化少样本异常检测的重要途

径［20］。宋建华等［21］提出了一种基于结构化知识蒸馏

的轻量级伪装目标检测方法， 通过优化软硬标签损

失和学习率策略， 提升了蒸馏效果与训练稳定性。

王莉莉等［22］提出了一种基于轻量化ViT的面部疲劳

监测算法， 在WiderFace数据集上3个难度等级的平

均精度分别达到92. 3%、 90. 2%和81. 3%， 检测速

度为每帧68 ms， 兼顾高精度与实时性， 且提升了疲

劳检测性能。崔智等［23］提出了一种基于多教师模型

引导知识蒸馏的图像去雾算法， 在SOTS室外数据

集上峰值信噪比达23. 57 dB、 结构相似度达0. 934， 
提升了去雾图像的质量， 有效缓解了颜色失真问题。
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谢奕涛等［24］提出了面向目标类别的掩码蒸馏方法

（MDTC）， 在多个图像分类数据集上实现高效知识

提取， 40%以上学生模型准确率超越教师模型， 且
训练耗时更少。知识迁移主要包括3种形式： 响应

知识［25］、 特征知识［26］和关系知识［27］。其中， 特征知

识与关系知识能够更全面地传递教师模型的结构化

表征能力， 因此在视觉任务中表现出更强的迁移

效果［28］。

通过联合优化多类型蒸馏损失， 学生模型能

够在参数量大幅减少的情况下仍保持较高的表征

能力［29‐30］。以自监督预训练模型为教师模型， 将
其对正常样本的强判别特征作为监督信号， 借助

特征级与关系级对齐损失， 将这种能力压缩至轻

量化学生模型。最终， 学生模型可脱离教师模型

独立执行高精度异常检测， 并在终端设备上实现

检测性能与推理效率的有效平衡［31］。

本研究针对轻量化模型在少样本异常检测中

的性能不足问题， 以轻量化视觉 Transformer——

EfficientViT［32］为学生模型， 通过从大规模预训练

模型蒸馏知识， 得到一种适用于少样本异常检测

的高效检测模型。尽管 EfficientViT 作为一种轻

量化视觉Transformer模型在参数规模和计算开销

上具有显著优势， 但其在少样本甚至单一样本条

件下的异常检测能力有限， 难以有效识别复杂场

景中的异常。相比之下， 大规模预训练模型

DINOv2［33］在少样本异常检测中展现了优异的特

征提取能力， 但其庞大的参数量使其难以在资源

受限的场景中直接应用。基于上述内容， 本文的

主要工作可分为以下4点：

1） 构建基于 DINOv2 与 EfficientViT 的知识

蒸馏框架： 针对轻量化模型在少样本异常检测中

的性能问题， 设计以冻结的DINOv2为教师模型、 
可训练的EfficientViT为学生模型的蒸馏架构。

2） 设计特征对齐适配器用于解决特征不匹配问

题： 针对教师与学生模型特征在空间分辨率和通道

维度上的差异， 提出包含可学习位置编码、 基于内

容的动态聚合机制和线性投影的三阶段适配器， 以
实现跨模型特征的精细化空间与通道维度对齐。

3） 提出融合多维度对齐目标的复合损失函

数： 设计结合 Huber 损失、 余弦相似度损失和

Gram 矩阵损失的复合目标函数， 分别从特征数

值、 特征方向和空间关系 3个维度约束学生模型， 
全面学习教师模型的判别性表征。

4） 开展系统性实验验证该方法有效性： 在

MVTec AD 标准数据集上， 通过设置单样本和多

样本， 全面评估验证本文所提方法的性能表现。

消融实验进一步证实特征适配器和复合损失函数

对各模块贡献的有效性， 使用可视化分析从定性

角度展示方法在异常检测上的优化。

1　实验方法

1. 1　少样本异常检测方法框架

少样本异常检测旨在解决工业质检、 医疗影

像分析等领域中异常样本稀缺或获取成本高的问

题。该任务的核心目标是仅利用极少量正常样

本， 使模型能够快速适应新任务， 并对测试样本

中的未知异常实现精准识别与定位。

本文提出一种基于预训练特征比对的异常检测

方法， 其流程如图 1（a） 所示。该方法的有效性基于

两个基本假设： 首先， 在大规模数据集上预训练的

神经网络， 其提取的特征具有强大的通用表征能力， 
能够捕获图像中与异常相关的判别性信息［34］； 其次， 
在深度特征空间中， 正常样本的特征倾向于聚集在

紧凑的子空间内， 形成正常原型， 而异常样本的特

征则会因语义或纹理的未知性与多样性而显著偏离

该子空间。该类方法包含两个主要步骤：

1） 构建特征内存库

对于特定的检测类别， 该方法首先利用一个

或少量正常样本构建一个参考基准， 即将正常样

本输入一个固定的预训练特征提取模型， 获取其

多层级的深度特征图。这些特征图中蕴含从细微

纹理到高级语义的丰富信息。随后， 通过对这些

特 征 进 行 聚 合 ， 构 建 一 个 特 征 内 存 库 M=
{m1，m2，…，mk }， mk为特征内存向量。该内存库

代表了此类别正常模式在特征空间中的分布， 可
作为后续比对的原型字典。

2） 异常检测与定位

在检测阶段， 待测样本经同一个预训练特征提

取器， 获得其深度特征图Fq。异常检测的核心是通

过计算查询特征与内存库中正常原型的差异实现的。

对于Fq上的每一个局部特征向量 f ( i，j )
q ， 计算其与内

存库M中所有原型特征之间的最小距离为

d ( )i，j = min
mk∈M

 f ( )i，j
q -mk 。 （1）

该距离d ( i，j )可定量反映当前区域特征与正常模

式的偏离程度。距离值越大， 该区域属于异常的概

率越高。最终， 将所有空间位置的距离值汇总并上
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采样， 生成一张高分辨率的异常分数热力图， 通过

设定阈值可实现像素级的异常区域分割与定位。

1. 2　知识蒸馏流程

本文提出了一种基于知识蒸馏的轻量化特征

提取器方法， 核心思想是以 DINOv2 作为教师模

型， 从仅包含正常样本的训练集中提取高质量的

特征， 并将该表征能力迁移到轻量化学生模型

EfficientViT 上， 使其兼顾检测性能与推理效率。

知识蒸馏框架如图 1（b） 知识蒸馏所示， 训练时， 
输入图像被同时送入教师与学生模型的编码路

径： 教师模型采用其自身的预处理与编码器直接

对原始图像进行特征提取， 学生模型则在其前端

采用 Overlap PatchEmbed 对图像进行重叠分块以

保留细粒度信息， 随后通过EfficientViT的若干高

效Transformer Block逐层提取特征。

为缩小教师模型与学生模型在表征空间和维度

上的差异， 本文引入了特征对齐适配器， 包含跨模

态注意力对齐模块和特征空间投影器， 用于将教师

特征映射到与学生特征可比较的表示空间， 并进行

精细对齐。学生模型的训练目标由多项蒸馏损失共

同约束： Huber Loss提升回归鲁棒性， 余弦相似度损

失保持特征方向一致性， Gram Matrix Loss刻画并对

齐特征分布的高阶统计特性。需要说明的是， 训练

数据集中仅含正常样本， 蒸馏过程的目标是使学生

模型在仅在正常样本的条件下尽可能复现教师对正

常样本的判别性表征， 训练过程中仅更新学生模型

参数， 教师模型保持冻结。

1. 3　特征适配器

为了将来自学生模型的特征图有效地转换并

对齐到教师模型提取特征的表示空间中， 本文设

计了一个轻量级的特征对齐适配器模块。如图 2 
所示， 该模型包含 3个连续的数据变换阶段， 其核

心目标是将具有特定空间分辨率和通道维度的输

入特征适配为具有目标通道维度且空间信息被有

效聚合的表示形式。

该适配器接收形状为［B，3 136，32］的输入特

征， 对应于批大小为B， 56×56空间分辨率， 32通

道的特征图， 输出形状为［B，1 024，384］的标准化

特征表示。该适配器的核心设计包含 3 个连续的

数据变换阶段：

首先， 为保留输入特征的相对空间关系， 引
入可学习的位置编码。该过程定义为

X'=X+P， （2）

式中： P∈ R1 × 3136 × 32为位置编码参数； X'为通过广播

图 1　少样本异常检测框架与知识蒸馏流程图

Fig. 1　Framework for few-shot anomaly detection and knowledge distillation process flow
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机制与输入特征相加， 得到的空间信息增强的特征 表示。

其次， 为实现自适应的空间维度压缩， 本文

采用基于内容的动态聚合机制， 适配器在该机制

中引入一组可学习的查询向量  Q∈R1 × 1 024 × 32， 作
为聚合的锚点。对于每个输入样本， 通过复制扩

展得到Qb ∈RB× 1 024 × 32。聚合过程通过注意力机制

实现， 其核心是计算查询向量与所有空间位置间

的相关性权重， 并据此进行加权汇总为

A=Attention (Qb，X′，X′ )。 （3）

该操作将高维空间特征压缩至目标维度， 同
时根据内容相关性保留最重要的空间上下文信

息， 生成紧凑的中间表示A。

最后， 通过线性投影完成通道维度的对齐，

Y=AW T
P， （4）

式中： Wp ∈ RCout ×C in 为投影矩阵， Cin和Cout分别为

输入特征维度与输出特征维度， 可将特征从 32维

映射到目标维度 384。该特征对齐适配器通过序

列化的位置增强、 内容感知的聚合和线性投影， 
实现了跨模态特征在空间和通道维度上的统一表

示。输出特征Y可直接作为后续Transformer解码

器等模块的输入。

1. 4　特征对齐损失函数

为实现学生模型特征与教师模型特征在数值、 
方向和空间关系上的全面对齐， 本文设计了一种复

合损失函数。该函数通过加权整合3种不同目标的

损失， 引导学生模型高效地蒸馏教师模型的知识。

1） 特征值对齐

为确保特征激活值的匹配， 本研究采用

Huber 损失。该损失函数结合了 L1 与 L2 损失的

优点： 在误差较小时， 具备 L2 损失的光滑性， 有

利于优化收敛； 在误差较大时， 则表现出 L1损失

对离群值的鲁棒性。这一特性使其能有效处理特

征蒸馏中可能存在的尺度差异与异常激活， 有利

于保障训练稳定性。该损失项定义为

Lvalue = 1
BN∑

i= 1

B

∑
j= 1

N

LHuber( )A( )i，j
s -T ( )i，j ， （5）

式中： Lvalue 为 Huber损失； T为教师特征； As 为学

生特征； B为训练批次； N为特征总数。Huber函
数LHuber的具体形式为

LHuber ( x )=ì
í
î

0.5x2，                            || x < 1，
|| x - 0.5，                      otherwise。 （6）

2） 特征方向对齐

特征向量的方向一般比其绝对值承载更丰富

的语义信息。为约束学生特征与教师特征在高维

空间中的朝向一致性， 如图 3 所示， 本文引入余

弦相似度损失。该损失通过对特征向量进行L2归

一化， 消除幅值差异的影响， 从而专注于学习特

征空间中的语义分布模式， 这对于下游任务的语

义理解至关重要。其计算公式为
Ldirection =

1 - 1
BN∑

i= 1

B

∑
j= 1

N ( )A( i，j )
s

 Α( i，j )
s 2

     ⋅     T
( i，j )

 T ( i，j )
2

， （7）

式中： Ldirection为Cosine方向损失。

3） 空间关系对齐

为使学生模型不仅学习点对点的特征， 更能模

仿教师特征中蕴含的高级空间结构关系， 本文采用

基于Gram矩阵的损失。Gram矩阵通过计算特征通

道间的内积来表征它们之间的空间相关性， 能够有

效捕捉特征的纹理风格信息。最小化Gram矩阵的

差异有助于保持特征图整体视觉结构的一致性。该

图 2　特征适配器模块示意图

Fig. 2　Schematic diagram of feature adapter module
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损失定义为

L relation = 1
BD2 ∑

i= 1

B

 G ( )A( )i
s -G ( )T ( )i

2

F
，（8）

式中： L relation 为 Gram 关系损失值； D为特征维度； 
G (F ) =FTF∈ RD×D 为 特 征 F 的 Gram 矩 阵 ； 
 ⋅ F为Frobenius范数。

4） 复合损失函数

最终的训练目标由上述 3 种损失函数加权组

合而成，

Lalign =Lvalue +Ldirection + λL relation。 （9）

由于Lvalue 和Ldirection 分别基于逐元素差异和单

位向量夹角计算， 具有较好的数值稳定性与尺度

一致性， 因此无需额外权重调节。而 L relation 作为

Gram矩阵损失， 反映的是特征通道间的二阶统计

关系， 其值域较大且对特征激活强度敏感， 若直

接加入可能导致训练过程中该项主导优化过程。

为此， 式（9）引入可学习或可调的平衡系数 λ控制

其相对贡献， 确保多维度特征对齐的协同优化。

本文通过实验确定权重系数 λ= 0. 5， 该配置能有

效平衡不同对齐目标的影响， 且该复合损失函数

通过多层次约束， 共同确保了特征对齐的全面性

与有效性， 适用于所有物体类别的异常检测。

2　实验结果与分析

2. 1　数据集与评估指标

2. 1. 1　数据集

本研究基于 MVTec AD 数据集［35-36］进行验

证， 该数据集由工业界领先的机器视觉公司

MVTec构建， 是工业异常检测领域的权威基准数

据集。数据集中共包含 15个不同的工业产品与纹

理类别， 图像总数超过5 000张。

本研究严格遵循数据集官方设定的协议， 仅
使用各类别的训练集中仅含正常样本进行模型训

练。为深入探究所提方法在复杂纹理与结构性缺

陷上的检测能力， 本文选取了榛子与木材两个类

别作为核心分析案例， 如图 4 所示。该选择基于

以下考量： 榛子类别包含了表面纹理变化与微观

划痕、 凹陷等挑战， 而木材类别则代表了具有天

然不规则纹理背景下的结构性缺陷检测难题。

2. 1. 2　评估指标

为全面评估本文所提的异常检测方法的性

能， 采用以下指标：

1） 图像级准确度（Area Under the Receiver 
Operating Characteristic Curve， AUROC）： 评估模

型区分正常与异常图像的整体能力， 值越接近 1， 
性能越优， 计算为ROC曲线下面积，

AUROC image =∫
0

1

TPR (FPR ) dFPR，（10）

式中： TPR和FPR分别为真阳性率和假阳性率， 

TPR= TP
TP+FN

， FPR= FP
FP+TN

， TP为异常

且被模型正确预测为异常的样本数量， FP为正常

图 3　特征方向一致性与余弦损失示意图
Fig. 3　Schematic diagram of feature direction consistency and 

cosine loss

（a） 榛子正常样本

（b） 木材正常样本

图 4　MVTec AD数据集

Fig. 4　MVTec AD dataset
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但被模型错误预测为异常的样本数量， TN为正常

且被模型正确预测为正常的样本数量， FN为异常

但被模型错误预测为正常的样本数量。

2） 模型参数量（Parameter）是衡量深度学习

模型复杂度的重要指标， 反映了网络中可训练参

数的总数， 包括卷积核权重、 偏置项等。参数量

越少， 通常意味着模型更轻量化， 所需的存储空

间更小， 也更有利于在资源受限的设备上部署。

因此， 在保证检测性能的前提下， 较低的参数量

是模型设计的一个重要优化目标。

3） 推理速度（Frames Per Second， FPS） 指模

型在单位时间内能够处理的图像帧数， 是评估模

型推理效率的关键指标。较高的FPS值表明模型

具有更快的前向推理速度， 适用于实时性要求较

高的工业检测或在线监控场景。

2. 2　训练设置

1） 环境配置

本研究所有实验均在统一的硬件与软件环境

下进行， 具体配置如表 1 所示。该计算平台为模

型训练与评估提供稳定的支持， 可提升实验结果

的可靠性与可复现性。

2） 优化器与超参数

采用Adam优化器［37-38］进行模型训练， 其参数

更新遵循

θ t+ 1 = θ t - η ⋅ m̂t

v̂t + ε
， （11）

式中： θ t+ 1为第 t+1步的模型参数； θ t为第 t步的模

型参数； η为学习率； m̂t和 v̂t分别为经过偏差校正后

的一阶矩估计与二阶矩估计； ε为防止分母为零的微

小常数。

学生模型主干网络的学习率设置为 1×10−4， 
特征对齐适配器模块因其任务特性采用较高的学

习率 1×10−3， 以快速适应教师模型的特征分布。

训练批大小设置为 16， 总共训练 150 个周期。学

习率调度采用步长衰减策略， 每 10个周期乘以因

子0. 5进行衰减。

3） 数据增强策略

为EfficientViT能充分学习到DINOv2的特征

提取能力， 并构建一个稳定且具泛化性的训练环

境， 训练过程采用了以下数据增强策略：

① 多角度旋转增强： 对输入图像依次进行

0°、 90°、 180°及 270°旋转， 有效扩充训练数据量， 
提升模型对空间变化的鲁棒性；

② 色彩空间转换： 将图像从BGR色彩空间转换

至RGB色彩空间， 以适应预训练模型的输入要求；

③ 标准化处理： 使用ImageNet数据集的标准均

值和标准差进行归一化处理， 确保输入数据分布的

一致性。

2. 3　实验结果与分析

为验证本文所提基于知识蒸馏的轻量化异常检

测方法的有效性， 在MVTec AD数据集上进行了深

入的实验评估与分析。本实验的核心在于评估不同

模型作为少样本异常检测的特征提取器的性能， 使
用本文方法蒸馏后得到的特征提取模型EfficientViT 
（本文方法）与教师特征提取模型DINOv2以及未经

蒸馏的直接使用的EfficientViT （Baseline）进行了详

尽的对比。

2. 3. 1　定量结果分析

表 2 展示了基于3种不同特征提取网络的单样

本异常检测在AUROC、 Parameter及FPS上的性能

对比。表 2 清晰地反映出不同模型在检测精度与推

理效率之间的权衡关系， 为进一步分析蒸馏效果提

供了直观支持。

相较于大型教师模型， 该方法在精度有差距

但显著提升效率的前提下实现了有效蒸馏。成功

地将教师模型 DINOv2 的部分知识蒸馏到了轻量

化的EfficientViT中。

如表 2 所示， 在榛子和木材类别上， 本文方法

的特征提取模型在图像级检测精度上的AUROC为

0. 827， 仍低于教师模型DINOv2的0. 912， 但显著

表 2　不同方法在榛子与木材上的平均性能对比

Tab.  2　Comparison of average performance of different meth⁃
ods on hazelnut and wood

模型

DINOv2 (Teacher)
EfficientViT (Baseline)

EfficientViT (本文方法)

AUROC

0.912
0.655
0.827

参数量/M
86
66
66

FPS/M
30

120
120

表 1　实验环境配置

Tab. 1　Experimental setup

配置类别

GPU

CPU
内存

操作系统
深度学习框架
CUDA版本

具体参数

NVIDIA GeForce RTX 3090
(显存24 GB)

AMD EPYC 7642 48核
90 GB

Ubuntu 22.04 LTS
PyTorch 2.5.1

12.4
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优于直接使用的Baseline模型的0. 655。与此同时， 
模型Parameter约为DINOv2的77%， 推理速度是其

4倍。这表明本文提出的蒸馏框架在保持较高检测

性能的同时， 实现了显著的效率提升。相较于轻量

基准模型， 在效率完全相当的前提下实现精度显著

提升。与未经蒸馏的EfficientViT（Baseline）相比， 
本文所提方法的网络结构未变， 因此， Parameter和
FPS保持在同一水平， 均为66 M和120 M。但通过

本文设计的损失函数与适配器， 特征提取模型

EfficientVit（本文方法）在图像级检测精度上的

AUROC从0. 655提升至0. 827。
除单样本异常检测外， 本文还对2、 4、 8和10个

样本分别进行了异常检测实验， 实验结果见表 3。
同样， 为直观分辨不同样本数量对异常检测结果的

性能差异， 将实验结果绘制了折线图（见图 5）， 增加

数据的可视化。

由图 5 可知， 本文的方法在 2、 4、 8和 10个样

本的异常测试性能均优于基线方法。本文方法的

单样本的AUROC比基线方法高 0. 170， 10 个样

本的AUROC比基线方法高 0. 164。该多样本的

异常检测实验结果证明了本文方法不依赖于特定

样本数量的特性。

从图 5 的性能曲线可以观察到， 本文方法从

1 个样本到 10 个样本实现了 0. 044 的AUROC提

升， 而基线方法提升 0. 050， 两者提升幅度相近， 
但本文的方法始终保持在更高的性能水平。这种

表现说明本文方法在样本增加时能够保持相对优

势。图 5 清晰展示了 3 条性能曲线的对比关系： 
本文的方法曲线始终位于基线上方， 且由于模型

的轻量化使其和教师模型始终有差距， 但是该差

距保持稳定。该结果说明了本文方法在任何样本

数量下都优于基线， 同时在与高性能教师模型的

比较中展现了良好的性能接近度。

2. 3. 2　消融实验

为了验证本文所提各模块的必要性， 在榛子、 

木材、 皮革类别上分别开展了基于单样本学习的异

常检测消融实验， 以AUROC为性能指标， 结果如

表 4 和图 6 所示。

初始 Baseline采用未经蒸馏的 EfficientViT 作

为学生模型， 在木材、 皮革和榛子 3 类数据上的

AUROC分别为 0. 652、 0. 647和 0. 661， 表明轻量

表 3　不同样本数的异常检测的性能对比

Tab.  3　Performance comparison of anomaly detection under 
different sample sizes

模型

DINOv2 
(Teacher)

EfficientViT 
(Baseline)

EfficientViT 
(本文方法)

AUROC

1个样本

0.912

0.651

0.821

2个样本

0.920

0.670

0.835

4个样本

0.928

0.685

0.850

8个样本

0.935

0.695

0.860

10个样本

0.941

0.701

0.865

图 5　不同样本数的异常检测指标结果

Fig. 5　Anomaly detection metrics under different sample sizes

表 4　消融实验结果

Tab.  4　Ablation experiment results

实验配置

Baseline (无蒸馏EfficientVit)
+Huber Loss

+Huber+Cosine Loss
+Huber+Cosine+Gram

Full(all loss+Feature Adapter)

AUROC

木材

0.652
0.665
0.718
0.782
0.826

皮革

0.647
0.663
0.731
0.767
0.818

榛子

0.661
0.681
0.724
0.773
0.834
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级网络难以有效捕捉复杂纹理中的异常数据。引

入 Huber 损失后模型的AUROC略有提升， 分别

达到 0. 665、 0. 663和 0. 681， 说明Huber损失有助

于稳定训练并缓解梯度震荡。

进一步加入余弦相似性损失（Cosine Loss）
后， 模型性能显著提升， 在木材、 皮革和榛子 3类

数 据 上 的 AUROC 分 别 达 到 0. 718、 0. 731 和

0. 724。该结果表明， 通过增强特征结构对齐， 可
更有效地迁移语义信息， 提升对细微差异的鲁棒

性。然后， 再引入Gram矩阵损失， 其捕捉特征中

的二阶统计特性， 此时模型在这 3 类数据的

AUROC进一步提升至 0. 782、 0. 767 和 0. 773。
该损失在方向性明显的纹理上表现突出， 有助于

建模长程依赖和区分真实缺陷。

最终， 模型中加入可学习的 Feature Adapter， 
实现动态特征变换， 整体性能达到最优， 3类数据

的AUROC分别为 0. 826、 0. 818 和 0. 834。说明

该模块能有效缓解容量差异， 实现更高效的语义

知识迁移。

2. 3. 3　可视化分析

如图 7 和图 8 所示， 本文方法生成的连续值

异常热力图， 未经过阈值二值化， 与真实异常区

域的空间分布高度吻合， 其对齐程度优于Baseline
特征的结果， 且与基于 DINOv2 教师网络的热力

图效果非常接近。特别地， 图 7 和图 8 中距离分

布直方图取所有特征距离中前 1% 为阈值， 用于

凸显高异常响应区域的统计特性， 避免正常背景

噪声主导整体分布。

这从视觉层面直接印证了经过知识蒸馏后， 

轻量化的 EfficientViT 网络能够提取出与大型教

师模型质量相当、 且显著优于其原始状态的判别

性特征。

图 6　消融实验结果

Fig. 6　Ablation experiment results

图 7　不同提取器下木材异常检测结果

Fig. 7　Wood anomaly detection results with different extractors
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3　结　论

本文提出了一种基于知识蒸馏的轻量化异常

检测方法， 旨在将大规模视觉模型 DINOv2 强大

的表征能力高效地迁移至轻量级网络EfficientViT
中， 以实现在资源受限场景下的高性能异常检测。

通过在MVTec AD数据集的挑战性类别上进行实

验， 验证了所提方法的有效性。

实验结果表明， 相较于庞大的教师模型， 本
文方法在仅牺牲少量检测精度的情况下， 实现了

显著的效率提升， 模型参数量降至教师模型的约

77%， 推理速度提升至其 4倍； 相较于未经蒸馏的

轻量基准模型， 在模型结构与计算效率完全不变

的前提下， 将检测性能提升了 26%。消融实验进

一步证实了设计的多目标损失函数与可学习的特

征适配器模块均为性能提升做出了关键性贡献， 
以及从不同维度有效地约束和增强了学生模型的

特征学习能力。可视化分析表明， 蒸馏后的学生

模型所产生的异常定位热力图与教师模型效果高

度接近， 优于基线模型， 验证了其生成特征的高

质量。

本文工作为在边缘计算等资源受限环境中部

署高效、 准确的工业异常检测系统提供了一种有

效的解决方案。
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