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摘  要 

领域偏移会改变工业检测系统的正常特征分布及异常分数尺度，使实验室条件下有效的检测器在部署后产

生不稳定判定。针对教师–学生蒸馏分数与原型匹配分数难以直接比较、稀疏缺陷易被全局聚合稀释以及

后处理参数耦合等问题，文章提出一种无需重新训练骨干网络的推理时决策层。该方法基于正常训练集统

计量对异构分数进行位置–尺度标准化与加权融合，采用最大池化保留局部高响应，并以单一平滑参数控

制图像级筛查与像素级定位之间的权衡。在AeBAD-S上，完整配置取得88.48%的图像级AUROC，较MMR
的84.7%提高3.78个百分点；当σ = 1.5时，像素级AUROC为83.90%，较MMR低1.40个百分点，PRO为

76.03%。结果表明，该方法更适合以产品级合格/不合格判定为优先目标的部署场景，其收益伴随区域覆

盖能力下降。因此，文章将其定位为现有工业异常检测流程的轻量化决策层，而非通用分割模型。 
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Abstract 
Domain shift changes the normal-feature distribution and anomaly-score scale of industrial inspection 
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systems, causing detectors that perform well under laboratory conditions to produce unstable de-
cisions after deployment. To address the limited comparability between teacher-student distilla-
tion scores and prototype-matching scores, the dilution of sparse defects by global aggregation, and 
the coupling of post-processing parameters, this paper proposes an inference-time decision layer 
that requires no backbone retraining. The method performs location-scale standardization and 
weighted fusion of heterogeneous scores using statistics estimated from normal training data, ap-
plies max pooling to preserve strong local responses, and uses a single smoothing parameter to con-
trol the trade-off between image-level screening and pixel-level localization. On AeBAD-S, the com-
plete configuration achieves an image-level AUROC of 88.48%, exceeding MMR’s 84.7% by 3.78 per-
centage points. At σ = 1.5, the pixel-level AUROC is 83.90%, 1.40 percentage points below MMR, 
while the PRO score is 76.03%. These results indicate that the method is better suited to deploy-
ment scenarios prioritizing product-level pass/fail decisions, with reduced region-coverage perfor-
mance as the corresponding trade-off. The proposed method is therefore positioned as a light-
weight decision layer for existing industrial anomaly-detection pipelines rather than as a general-
purpose segmentation model. 
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1. 引言 

工业质量控制日益依赖自动化视觉检测系统，以降低人工负担并形成一致的产品级合格/不合格判

定。然而，光照、相机位置、背景纹理和产品外观在部署阶段均可发生变化，导致训练域与运行域之间

出现偏移。由此，实验室条件下表现良好的检测器仍可能在生产线上产生不稳定的异常分数和报警结

果。 
现有工业异常检测研究主要从特征表征入手，包括单类学习、教师–学生蒸馏、重建和记忆库匹配

等。AeBAD 与分布偏移异常检测基准进一步揭示了光照、视角和背景变化对检测性能的影响[1] [2]。但

在骨干网络输出异常证据之后，分数处理方式同样会影响最终决策：融合模块需要比较数值尺度不同的

异常线索，聚合模块则需要将稠密响应转换为图像级分数。若直接对异构分数加权求和，幅值较大的分

数源可能主导结果；若采用全局平均池化，面积很小的缺陷响应又可能被大量正常像素稀释。 
针对上述问题，本文提出分布对齐分数融合(Distribution-Aligned Score Fusion, DASF)，并将其定位

为面向异常检测的后处理领域自适应模块。本文所称“分布对齐”具有明确的统计边界：它利用正常训

练集统计量，对蒸馏分数和原型分数分别执行基于一阶矩(均值)与二阶中心矩(方差，以标准差表示)的
位置–尺度标准化，以降低两类分数的量纲和尺度差异，而不匹配高阶矩，也不等同于完整概率分布对

齐。在此基础上，该模块引入正常特征库(Normal Feature Bank, NFB)补充原型证据，通过最大池化保留

稀疏异常的峰值响应，并依据高斯卷积性质将后处理简化为单一平滑参数。全部操作均位于固定源模型

的特征提取之后，无需访问目标域标签或修改源模型参数，旨在提高检测器面对未知运行域偏移时的产

品级泛化能力。本文不将这一结果扩展为适用于所有异常检测架构的通用结论。 
围绕上述问题，本文的主要贡献如下： 

Open Access

https://doi.org/10.12677/jsta.2026.145083
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


翁长明，杨艺 
 

 

DOI: 10.12677/jsta.2026.145083 863 传感器技术与应用 
 
 

• 提出一种面向领域偏移工业异常检测的后处理领域自适应模块。该模块将 NFB 原型证据、基于正

常训练统计量的一阶矩与二阶中心矩标准化、图像级证据聚合及单参数平滑组织为统一流程；在

不访问目标域标签、不更新教师–学生源模型的条件下，提高异构异常分数的可比性与模型在运

行域中的产品级泛化能力。其输出是经位置–尺度标准化的异常分数，而非概率校准后的缺陷置

信度。 
• 构建与各组件相对应的消融证据链。在固定下游设置下，将NFB融合权重由 0α = 调整为 0.2α = ，

图像级 AUROC 由 86.65%提高至 87.83%，像素级 AUROC 仅变化−0.05 个百分点。对于池化策略，

本文同时报告控制其余设置的直接比较和逐步配置比较，并将完整流程相对“仅蒸馏 + 平均池化”

的 11.28 个百分点增益明确解释为 NFB、池化与平滑的联合效果。 
• 给出面向部署的性能边界与运行选择。在 AeBAD-S 上， 3.0σ = 时图像级 AUROC 为 88.48%，较

MMR 提高 3.78 个百分点； 1.5σ = 时像素级 AUROC 和 PRO 分别为 83.90%和 76.03%。MVTecAD
上最大池化相对 avg_max 的图像级增益仅为 0.30 个百分点，说明该策略的收益与数据条件和任务

目标相关，不能概括为普遍优势。 

2. 相关工作 

2.1. 工业视觉质量检测 

工业视觉质量检测利用传感技术与算法决策支持识别缺陷产品，并辅助完成合格/不合格筛查。工

业图像异常检测通常被表述为单类学习问题，即训练阶段仅提供正常样本，而推理阶段同时要求完成图

像级检测和像素级定位。MVTec AD 已成为该任务的标准基准，其扩展数据集进一步引入逻辑约束、三

维数据以及更复杂的工业场景[3]-[5]。近期综述系统总结了特征学习、重建、蒸馏和记忆库方法在工业

检测领域的快速进展[6] [7]。 
教师–学生蒸馏与原型匹配是两类常见的异常评分机制。前者以冻结教师网络的特征为参照，利用

正常样本训练学生网络进行逼近，并将测试时的教师–学生差异作为异常证据。Uninformed Students、
STFPM、MKD、Reverse Distillation、AAND、HKT 和 EfficientAD 均遵循这一基本思想，并在特征层

级、重建路径和计算效率方面作出不同设计[8]-[14]。后者存储或建模正常特征模式，通过测试特征与正

常原型之间的距离进行评分，代表性方法包括 PaDiM、PatchCore 和 SPADE [15]-[17]。CFA、DMAD、

FastRecon、OmniFrequency 和 GRAD 进一步改进了特征适配、记忆构建或稠密匹配[18]-[22]。这些方法

持续提升特征表征能力，但其部署效果还取决于异常分数如何被标准化、融合与聚合。 
近年来，研究方向进一步由逐类别模型扩展到统一模型、零样本和少样本检测。UniAD 以单一模型

处理多个工业类别[23]；WinCLIP 利用视觉–语言预训练模型进行零/少样本异常分类与分割[24]；
AnomalyCLIP 通过对象无关提示学习增强跨类别零样本识别[25]；PromptAD 则仅使用正常样本学习少

样本异常提示[26]。这些方法侧重提升表示的通用性，本文则在固定骨干网络的条件下研究异构分数的

对齐、融合与产品级聚合。 

2.2. 领域偏移条件下的异常检测 

同域基准无法充分反映真实部署条件。在实际检测系统中，光照变化、传感器位置调整、表面纹理

变化和背景偏移均可能改变正常样本及异常分数的分布。Cao 等从一般异常检测角度建立了分布偏移评

估框架[1]；AeBAD 则针对航空发动机叶片构建了包含光照和视角变化的工业基准[2]。此外，VisA、

IM-IAD、Texture-AD 和 Real-IAD 分别从类别复杂性、制造场景、纹理变化和多视角采集等方面扩展了
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真实工业评估条件[27]-[30]。这些工作共同表明，部署可靠性不仅取决于特征提取器，还取决于后续分

数处理对运行条件变化的敏感性。 
当系统联合多种异常线索时，这一问题更为突出。教师–学生特征差异与正常原型匹配分别刻画模

型不一致性和正常模式偏离程度，二者可能具有不同的经验分布与数值尺度。多数既有研究主要评价特

征学习方法本身，本文则关注这些异构分数在部署阶段的可比性及其对产品级决策的影响。 

2.3. 分数融合与校准 

在统计学习领域，分数校准长期以来被研究为将模型原始输出转换为可比较、可解释置信分数的问

题。Platt 缩放利用 Sigmoid 模型映射支持向量机输出，后续研究则采用分箱、保序回归和 Beta 校准等方

法改进概率估计[31]-[33]。从统计学习视角看，校准将分数生成与分数解释相分离；当不同模型或特征

空间产生的数值尺度不兼容时，这一点尤为重要[34]。在异常检测领域，研究者也探索了离群分数的归

一化与统一，以增强不同方法和数据集之间异构离群分数的可比性[35]。 
数据融合为异构检测证据的组合提供了技术基础。经典多传感器数据融合强调跨传感器或算法的对

齐、不确定性处理与决策级组合[36] [37]。分类器组合理论还表明，求和、乘积、最大值和加权平均等

简单规则，只有在分类器输出具备可比性时才能有效发挥作用[38]。在工业异常检测中，包括G2SF和跨

模态特征映射在内的近期多模态、多源方法展示了融合的实际价值[39] [40]。然而，在教师–学生检测

流程中，如何以低开销方式提高异构异常分数的可比性，并将其稳定地聚合为产品级判定，仍缺乏针对

性的讨论。 
DASF 的研究边界可概括为：与 MMR [2]相比，本文保留其骨干网络训练目标和教师–学生重建路

径，仅在特征提取之后增加分数标准化、原型证据融合和图像级聚合。与G2SF [40]等多模态方法不同，

本文处理的是同一单模态检测流程产生的两类异常分数。与经典分类器组合[38]及 Platt 缩放、保序变换

和 Beta 校准[31]-[33]相比，DASF 不进行类别投票，也不估计缺陷概率；其 Z-score 变换仅用于降低两个

分数源之间的位置与尺度差异。这一处理与离群分数统一研究[35]在提高可比性方面相关，但本文进一

步关注稠密分数融合及其产品级聚合。表 1 总结了上述区别。 
 

Table 1. Positioning relative to closely related work 
表 1. 与密切相关工作的定位比较 

相关研究方向 主要关注点 本文的区别 

MMR [2] 面向工业异常检测的领域偏移数据集

与掩码多尺度重建 
保留 MMR 式骨干网络，改进分数对齐、原型

证据、池化与平滑 

G2SF [40] 几何引导的多模态分数融合 采用单一检测流，融合蒸馏与原型异常分数，

而非模态特定的几何线索 

分类器融合[38] 分类器输出的通用组合规则 处理分布不匹配的稠密异常分数图与图像级筛

查决策，而非类别标签投票 

分数校准[31]-[33] 
[35] 概率校准或离群分数可比性 仅以 Z-score 对齐降低两个异常分数源之间的

尺度支配，不估计经校准的缺陷概率 

2.4. 面向微小缺陷的决策聚合 

生成像素级异常图后，检测系统需要将局部响应聚合为图像级分数。平均池化稳定且易于实现，但

它刻画的是全局平均异常程度。对于仅占少量像素的工业缺陷，局部高响应会被大量正常区域稀释；领
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域偏移若同时抬高正常背景分数，还会进一步降低图像级判定的区分度。 
最大池化和前 k 项聚合能够更直接地保留局部异常证据。StructCore 研究了结构感知的图像级评分

与前 k 比例特征匹配，极值理论则为利用样本极值刻画尾部事件提供统计依据[41] [42]。与此同时，高

斯平滑、边界细化和阈值化会改变异常图的峰值、边界与覆盖范围，进而影响图像级检测和像素级定位

之间的权衡[43]-[46]。本文据此考察最大池化与高斯平滑在推理时决策层中的作用。 

3. 检测框架 

所提方法由三个相互衔接的环节组成：首先提高异构异常分数的可比性，其次以适合稀疏缺陷的方

式形成图像级分数，最后简化后处理参数以提供可解释的运行调节。全部改动均位于 MMR 式特征提取

器之后，因此该方法属于推理时决策层，而非新的异常检测骨干网络。 
图 1 给出了完整流程。教师–学生分支与 NFB 分支分别生成蒸馏证据和原型证据；融合模块先对

两类分数进行位置–尺度标准化，再执行加权组合；最终通过最大池化获得图像级分数，并由 PRO-
Focus 调节异常图的平滑程度。该流程无需改变骨干网络的训练目标或参数。 

 

 
Figure 1. Overview of the DASF pipeline with max-pooling 
图 1. 结合最大池化的 DASF 流程概览 

3.1. 教师–学生架构 

骨干架构沿用 MMR 流程[2]。教师网络为冻结的预训练 ResNet50，输出三层多尺度特征：layer1 (56 
× 56，256 维)、layer2 (28 × 28，512 维)和 layer3 (14 × 14，1024 维)。学生网络由掩码自编码器(Masked 
Autoencoder, MAE)的 ViT-Base 编码器[47]和采用 SSPCAB 的特征金字塔网络(Feature Pyramid Network, 
FPN)解码器组成。SSPCAB 即压缩–空间金字塔上下文聚合模块，用于增强局部结构与边界信息。训练

时采用掩码比例 0.4η = 的特征重建，使学生网络利用上下文恢复正常结构；计算损失前，各尺度特征通

过最近邻插值对齐至相同空间分辨率。 

3.2. 分布对齐分数融合(DASF) 

DASF 是附加于固定教师–学生骨干之后的推理时决策层。对于测试图像 x ，它联合两类互补证

据：教师–学生特征差异产生的蒸馏分数 KDS ，以及测试特征相对正常原型库的匹配分数 NFBS 。具体过

程如下。 
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步骤 1：生成异构分数。蒸馏分数定义为： 

( ) ( ) ( )( )KD cos , ,T SS x d f x f x=                              (1) 

其中， ( )Tf ⋅ 和 ( )Sf ⋅ 分别表示教师网络与学生网络的特征表征， ( )cosd ⋅ 表示余弦距离。原型匹配分数定

义为： 

( ) ( )( )
NFB

NFB min , ,Tp
S x d f x p

∈
=


                              (2) 

其中， NFB 为正常原型库， ( )d ⋅ 为特征空间中的距离函数。因而， KDS 衡量教师–学生表征的不一致程

度， NFBS 则衡量测试特征偏离正常特征集合的程度。 
步骤 2：利用正常训练统计量进行位置–尺度对齐。由于 KDS 与 NFBS 的数值范围和经验分布不同，

直接加权可能使高幅值分数源占据主导。为此，DASF 在正常训练集 train
N 上分别估计两类分数的均值与

标准差： 

( ) ( ){ } ( ) ( ){ }KD KD KD train NFB NFB NFB train, MeanStd : , , MeanStd : .N N
i i i iS x x S x xµ σ µ σ= ∈ = ∈        (3) 

推理时，使用固定的训练集统计量将两类分数映射到标准化尺度： 

NFB NFBKD KD
KD NFB

KD NFB

, SSS S µµ
σ σ

−−
= =                              (4) 

步骤 3：加权融合。标准化后的分数按下式组合： 

( )final KD NFB1S S Sα α= − ⋅ + ⋅                                  (5) 

其中， [ ]0,1α ∈ 为 NFB 分数的融合权重。本文依据消融实验选取 0.2α = ，相关结果见第 8 节。 
Z-score标准化不要求原始分数服从高斯分布，也不会改变其偏度或尾部形态；它仅完成位置与尺度

变换。该方法计算简单，但均值和标准差可能受离群值及重尾分布影响。本文采用它的目的，是以较低

推理开销减轻两个分数源之间的尺度支配，而不是获得概率意义上的校准输出。 
图 2 展示了两类训练分数的经验分布。 NFBS 在训练数据上未拒绝正态性假设(显著性水平 0.05，KS

统计量 = 0.0158，p = 0.69)，而 KDS 呈现更明显的重尾特征。标准化将两类分数的经验均值和标准差调

整至约 0 和 1，同时保留各自的分布形态。因此，该图说明的是分数可比性得到改善，而非两类分数被

转换为相同的高斯分布。 
 

 
(a) 分数分布验证 
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(b) DASF 对齐原理 

Figure 2. Score-distribution validation and DASF alignment 
图 2. 分数分布验证与 DASF 对齐 

 
表 2 概述了 DASF 的处理过程： 
 

Table 2. Distribution-Aligned Score Fusion (DASF) algorithm 
表 2. 分布对齐分数融合(DASF)算法 

算法：分布对齐分数融合  

输入：训练集特征 train ，融合权重α  

输出：最终异常分数 finalS  

1. //计算训练集统计量 

2. ( ){ }( )KD KD KD train, MeanStd :S x xµ σ ← ∈  

3. ( ){ }( )NFB NFB NFB train, MeanStd :S x xµ σ ← ∈  

4. //对测试图像执行推理 

5. ( )KD ComputeDistillationScoreS x←  

6. ( )NFB ComputePrototypeScoreS x←  

7. //Z-score 归一化  

8. ( )KD KD KD KDS S µ σ← −  

9. ( )NFB NFB NFB NFBS S µ σ← −  

10. //加权融合 

11. ( )final KD NFB1S S Sα α← − ⋅ + ⋅   

12. 返回 finalS  

3.3. 正常特征库(NFB)的构建 

正常特征库存储具有代表性的正常特征，用于原型匹配。其构建采用基于特征空间覆盖的贪心核心

集选择思想[48]： 
• 特征提取：对每幅训练图像提取多尺度教师特征(layer1、layer2、layer3)，随后通过全局平均池化
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生成特征向量。 
• 贪心核心集选择：每个尺度设置 K 个原型的预算(默认 200K = )，以均值特征向量为起点，根据候

选特征与已选原型之间的最大距离迭代选择特征。该策略在控制存储开销的同时，能够较好地覆

盖特征空间。 
• 分尺度 NFB：为每个特征尺度分别维护原型库，共得到 200 3 600× = 个向量。 

NFB 在训练阶段离线构建，并在推理期间保持固定；运行时的额外计算开销仅来自最近原型检索。 
该算法使融合步骤明确且可审计：异构异常证据在组合前先进行标准化，而不是依据原始分数幅值

直接合并。 

3.4. 最大池化为何更适合图像级评分 

工业缺陷往往只占图像面积的 1%~10%，由此形成本文关于图像级聚合的基本假设：平均池化会按照

异常区域比例稀释局部响应，而最大池化能够保留峰值证据，但也更容易放大正常背景中的极端高分。因

此，最大池化的有效性不仅取决于缺陷面积，还取决于异常分数与域偏移所引起正常高分的上尾可分性。 
设 ( )pixel ,S i j 表示位置 ( ),i j 的像素级异常分数，图像含 n 个像素，异常区域比例为 ( )0,1ρ ∈ 。为避

免与融合权重α 混淆，以下以 ρ 表示空间占比。两种聚合方式为： 

• 平均池化： ( ) ( )avg pixel normal anomaly,

1 , 1i jS S i j
n

ρ µ ρµ= ≈ − +∑  

• 最大池化： ( )max , pixelmax ,i jS S i j=  
若正常像素和异常像素的期望分数分别为 Nµ 和 Aµ ，则平均池化在异常图像与正常图像之间的期望

差为： 

( )avgΔ ,A Nρ µ µ= −                                     (6) 

当 1ρ  时，平均分数的期望差按比例收缩。对于最大池化，设正常像素与异常像素分数的累积分

布函数分别为 ( )NF t 和 ( )AF t ；在像素近似独立的简化条件下，有： 

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )1
max maxPr | normal , Pr | anomaly .n n n

N N AS t F t S t F t F tρ ρ−≤ = ≤ =             (7) 

当相关阈值处满足 ( ) ( )A NF t F t< ，即异常分数在上尾具有更高取值概率时，最大池化更容易保留稀

疏异常证据；若域偏移产生大量正常高分，则最大池化也可能增加误报警。式(6)因而解释了平均池化的

稀释机制，而最大池化是否适用仍需通过受控实验判断。该分析与极值理论(Extreme Value Theory, EVT)
中对尾部事件和样本极值的建模思想一致。 

图 3 并列展示参数约化与池化机制：左侧验证高斯卷积关系，右侧比较不同聚合策略在同域和域偏

移条件下的图像级表现。 
 

 
(a) 高斯卷积验证 
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(b) 最大池化机制与消融 

Figure 3. Gaussian convolution and max-pooling analysis 
图 3. 高斯卷积与最大池化分析 

 
表 3 给出逐步配置结果。第 1 行至第 2 行同时引入 NFB 并将平均池化替换为最大池化，因此 10.63

个百分点表示联合配置增益，不能归因于单一组件。池化策略的直接证据来自图 3 中控制其余设置的比

较。第 2 行至第 3 行仅改变σ ，图像级 AUROC 提高 0.65 个百分点；完整流程相对“仅蒸馏 + 平均池

化”基线的总差值为 11.28 个百分点。 
 

Table 3. Staged comparison of decision-layer configurations on AeBAD-S 
表 3. AeBAD-S 决策层配置的逐步比较 

配置 池化方式 σ  图像级 AUROC 

仅蒸馏 平均 1.5 77.20% 

最大池化 + NFB 最大 1.5 87.83% 

最大池化 + NFB 最大 3.0 88.48% 

Δ  (NFB 与池化联合配置， 1.5σ = ) +10.63% 

Δ  ( 3.0σ = 与 1.5σ = 比较) +0.65% 

Δ  (完整流程与仅蒸馏比较) +11.28% 

 
直接池化比较和逐步配置结果均支持在本研究的域偏移筛查场景中采用最大池化，但该结论不外推

至所有异常检测模型和数据集。 

3.5. PRO-Focus 细化算子与参数敏感性 

对于取值范围为 [ ]0,1 、空间尺寸为 H W× 的原始异常图 A ，PRO-Focus 定义为： 

( )( ) ( )( )sb sp sb
A G G A w A G Aσ σ σ′ = + ⋅ −                              (8) 

( )Gσ ⋅ 表示标准差为σ 的高斯平滑， spσ 和 sbσ 分别为预平滑与边界平滑参数， w 为边界增强权重。 
三个耦合参数增加了部署调节的复杂度。连续高斯卷积可等价为一次具有合成标准差的高斯卷积，

这一性质可用于约化两个平滑参数。 
定理 1 (高斯卷积可加性)。对于方差为 2σ 的高斯核Gσ ，有： 

2 21 2 1 2
G G Gσ σ σ σ+

∗ =                                     (9) 

证明。利用傅里叶变换性质 { }( ) ( )2 2exp 2Gσ ω σ ω= − ，可得： 
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{ }( ) { }( ) { }( )

( ) ( )
( )( )

{ }( )

1 2 1 2

2 2
1 2

2 2 2 2
1 2

2 2 2
1 2

exp 2 exp 2

exp 2

G G G G

G

σ σ σ σ

σ σ

ω ω ω

σ ω σ ω

σ σ ω

ω
+

∗ = ⋅

= − ⋅ −

= − +

=

  



                     (10) 

进行傅里叶逆变换即可得到式(9)。 
令 sp sbσ σ σ= = ，式(8)可写为： 

( ) ( )( )2A G A w A G Aσσ
′ = + ⋅ −                              (11) 

上述恒等式从数学上合并了两个高斯参数；对 w 的处理则来自经验结果。将 w 从 0.25 调整为 0.0
时，各项性能差值不足 0.15 个百分点，因此后续实验固定 w ，仅以σ 作为主要运行参数。换言之，单

参数化同时依赖高斯卷积关系和对 w 的经验敏感性分析。 
在 sp sbσ σ= 的设定下，图像级检测与像素级定位之间的权衡可由单一参数σ 描述： 

• 1.5σ = ：平滑程度最低，保留边界细节→图像级 87.43%/像素级 83.90%/PRO76.03%。 
• 2.0σ = ：取得均衡权衡→图像级 87.93%/像素级 83.12%/PRO73.22%。 
• 2.5σ = ：采用更强平滑→图像级 87.72%/像素级 82.78%/PRO69.92%。 
• 3.0σ = ：平滑程度最高→图像级 88.48%/像素级 82.14%/PRO73.95%。 

较小的σ 保留更多局部与边界信息，较大的σ 更强调平滑后的图像级响应。部署人员可根据筛查

或定位优先级选择运行点，无需重新训练骨干网络。 
图 4 进一步汇总单参数平滑的运行谱及各测试条件下的性能差异。 
 

 
(a) 参数谱 

 
(b) 各测试条件性能比较 

Figure 4. Parameter sensitivity and per-domain performance 
图 4. 参数敏感性与分条件性能 
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图 4(a)显示，随着σ 增大，图像级 AUROC 总体上升，而像素级 AUROC 与 PRO 总体下降；图 4(b)
显示，相对 MMR 的差值随测试条件而变化，本文方法并非在所有条件下均占优。这两点分别构成 RQ3
参数敏感性分析和分条件报告的依据。 

4. 实验设置 

4.1. 实验设计与研究问题 

实验围绕三个研究问题组织，每个问题对应决策层中的一个组件，并通过 AeBAD-S 上的对照实验

进行评估。 
• RQ1：经位置–尺度标准化的 NFB 证据能否改善融合结果？在骨干网络、池化和平滑设置不变

时，以 0α = 作为不使用 NFB 的对照，并改变 NFB 融合权重。该实验评价 DASF 融合分支的增量

价值，不构成 Z-score 与其他标准化方法的比较。 
• RQ2：最大池化能否改善稀疏缺陷的图像级聚合？通过控制其余设置比较最大池化与 avg_max，并以

逐步配置结果补充端到端表现。池化的直接差值与完整流程的联合增益分别报告，以避免混合归因。 
• RQ3：单参数平滑能否控制图像级检测与像素级定位之间的权衡？令 sp sbσ σ σ= = ，改变σ 并同时

报告图像级 AUROC、像素级 AUROC 和 PRO，以检验其作为部署运行参数的有效性。 
上述设计遵循“研究问题–对照条件–评价指标”的对应关系：RQ1 评价融合证据，RQ2 评价聚合

方式，RQ3 评价运行参数。除逐步配置实验外，单组件结论均来自其余设置不变的对照。由于未报告重

复运行和置信区间，本文仅描述观测差值，不作统计显著性判断。 

4.2. 数据集 

主要评估基准为 AeBAD-S (航空发动机叶片异常检测–单叶片) [2]。正常训练集包含 521 幅图像；

评估部分包含 1,639 幅图像，覆盖同域条件及三类领域偏移： 
• 同域(Same)：测试集正常样本与训练分布一致(689 幅：230 幅正常图像 + 459 幅异常图像)。 
• 背景(Background)：训练集与测试集的背景纹理不同(305 幅：93 幅正常图像 + 212 幅异常图像)。 
• 光照(Illumination)：光照条件发生变化(273 幅：75 幅正常图像 + 198 幅异常图像)。 
• 视角(View)：拍摄位置或视角相对训练条件发生变化(372 幅：92 幅正常图像 + 280 幅异常图像)。 

所有异常图像均提供像素级标注，缺陷类型包括破损、烧蚀、断裂和沟槽。 
本文另在 MVTec AD [3] [5]上开展辅助评估。该数据集包含 15 个工业物体与纹理类别，共 5,354 幅

图像，缺陷类型包括划痕、凹痕、污染和结构损伤。由于 MVTec AD 实验与 AeBAD-S 使用不同骨干网

络和聚合配置，其结果用于考察跨数据集适用性，而非严格受控的直接验证。 

4.3. 评估指标 

遵循工业异常检测的常用评估协议[9]，本文报告三项指标。图像级 AUROC 衡量正常/异常图像排

序能力，图像分数由平均池化、最大池化或 avg_max 获得；像素级 AUROC 衡量像素层面的异常定位能

力；PRO (Per-Region-Overlap)计算预测区域与真实缺陷区域的重叠程度，并对各连通缺陷区域等权统

计。三项指标分别对应产品级判定、像素级排序和区域覆盖质量。 

5. 融合与决策聚合评估 

5.1. AeBAD-S 上的总体性能 

表 4汇总了AeBAD-S上的总体结果。当 3.0σ = 时，本文方法的图像级AUROC为 88.48%，较MMR
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的 84.7%高 3.78 个百分点；当 1.5σ = 时，该指标为 87.43%，差值为 2.73 个百分点。相应地， 1.5σ = 时

的像素级 AUROC 为 83.90%，较 MMR 低 1.40 个百分点； 1.5σ = 和 3.0σ = 时的 PRO 分别为 76.03%和

73.95%，均低于 MMR 的 89.1%。这些结果显示图像级排序能力提高，同时像素级定位尤其是区域覆盖

能力下降。 
 

Table 4. Overall results on AeBAD-S 
表 4. AeBAD-S 总体结果 

配置 图像级 AUROC 像素级 AUROC PRO 说明 

MMR [2] 84.7% 85.3% 89.1% 各测试条件平均 

本文方法( 1.5σ = ) 87.43% 83.90% 76.03% 像素级导向 

本文方法( 3.0σ = ) 88.48% 82.14% 73.95% 图像级导向 

 
总体结果支持将该流程用于以产品级筛查为首要目标的场景；若任务更关注缺陷区域的完整覆盖，

则较低的 PRO 构成明确限制。 

5.2. 消融实验：NFB 融合权重 

如表 5 所示，将 NFB 融合权重由 0.0 增至 0.2 后，图像级 AUROC 从 86.65%提高到 87.83%，像素

级 AUROC 则从 83.79%变为 83.74%。在当前配置下，经标准化的原型证据主要改善图像级排序，对像

素级指标的影响较小。由于未报告重复运行方差或置信区间，1.18 个百分点仅表示观测差值。图 5 给出

了对应可视化结果。 
 

 
(a) NFB 融合权重 

 
(b) 池化策略 

Figure 5. Ablation studies on AeBAD-S 
图 5. AeBAD-S 消融实验 
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Table 5. Ablation of the NFB fusion weight on AeBAD-S 
表 5. AeBAD-S 上 NFB 融合权重消融 

融合权重(α ) 图像级 AUROC 像素级 AUROC PRO 

0.0 86.65% 83.79% 73.25% 

0.1 87.65% 84.06% 73.73% 

0.2 87.83% 83.74% 73.90% 

Δ (0.2 vs 0.0) +1.18% −0.05% +0.65% 

 
NFB 消融结果表明，标准化后的原型证据可为图像级决策提供补充信息，而像素级 AUROC 在当前

权重范围内变化较小。 

5.3. 与先进方法的比较 

表 6 显示，在 3.0σ = 时，本文方法的图像级 AUROC 在同域、背景和光照条件下高于 MMR，在视

角偏移下为 79.60%，略低于 MMR 的 79.9%。四种测试条件的平均值为 88.48%，较 MMR 高 3.78 个百

分点；其中光照偏移下的差值最大(95.00%对 88.8%)。 
像素级指标呈现相反趋势：当 1.5σ = 时，像素级 AUROC 为 83.90%，较 MMR 的 85.3%低 1.40 个

百分点。该结果说明位置–尺度融合和面向图像级判定的后处理未同步改善像素排序性能；在缺少统计

检验的情况下，本文仅报告差值大小。 
PRO 的下降更为明显(表 7)。当 1.5σ = 时，本文方法的平均 PRO 为 76.03%，低于 MMR 的 89.1%；

在同域条件下(表 8)，两者分别为 76.44%和 89.6%。PRO 关注预测区域与完整缺陷区域的重叠，而本方

法的最大池化强调局部峰值能否触发产品级判定，二者优化目标并不一致。因此，本文方法适用于筛查

优先的检测流程，而不适合作为追求精确区域覆盖的分割方案。第 9 节进一步讨论这一适用边界。 
 

Table 6. Image AUROC and Pixel AUROC on AeBAD-S 
表 6. AeBAD-S 上的图像级 AUROC 与像素级 AUROC 

方法 
图像级 AUROC (%) 像素级 AUROC (%) 

同域 背景 光照 视角 平均 同域 背景 光照 视角 平均 

PatchCore [17] 75.2 74.1 74.6 60.1 71.0 86.3 83.7 80.9 76.2 81.8 
Reverse Distillation 

[10] 82.4 84.3 85.5 71.9 81.0 87.1 85.6 83.8 79.4 84.0 

DRAEM [49] 64.0 62.1 61.6 62.3 62.5 71.2 69.4 65.3 68.1 68.5 

NSA [50] 66.5 48.8 55.5 55.9 56.7 72.8 58.6 62.1 60.5 63.5 

MMR [2] 85.6 84.4 88.8 79.9 84.7 87.3 85.9 86.1 82.0 85.3 

本文方法( 1.5σ = ) 90.20 86.50 94.20 78.80 87.43 84.86 83.24 85.41 82.09 83.90 

本文方法( 2.0σ = ) 90.80 87.10 94.60 79.20 87.93 83.98 82.31 84.52 81.67 83.12 

本文方法( 3.0σ = ) 91.60 87.70 95.00 79.60 88.48 83.11 81.20 83.67 80.56 82.14 

 
分条件结果表明，本文方法的图像级收益主要来自同域、背景和光照条件，视角偏移下未超过

MMR；像素级 AUROC 则总体低于 MMR。因此，改进应解释为产品级排序能力的提升，而非检测与定

位性能的同步提升。 
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Table 7. PRO on AeBAD-S 
表 7. AeBAD-S 上的 PRO 

方法 
PRO (%) 

同域 背景 光照 视角 平均 

PatchCore [17] 89.5 89.4 88.2 84.0 87.8 
ReverseDistillation 

[10] 86.4 86.4 86.7 82.9 85.6 

DRAEM [49] 71.4 44.3 67.6 71.1 63.6 

NSA [50] 43.0 29.7 59.9 51.1 45.9 

MMR [2] 89.6 90.1 90.2 86.3 89.1 

本文方法( 1.5σ = ) 76.44 75.23 77.65 74.81 76.03 

本文方法( 2.0σ = ) 74.19 72.46 74.38 71.83 73.22 

本文方法( 3.0σ = ) 72.60 70.00 79.70 73.50 73.95 

 
PRO 结果进一步限定了方法用途：它可作为图像级筛查的决策层，但不具备相对 MMR 的区域覆盖

优势。 
 

Table 8. Same-domain results on AeBAD-S 
表 8. AeBAD-S 同域结果 

方法 
图像级 AUROC (%) 像素级 AUROC (%) PRO (%) 

1.5σ =  2.0σ =  3.0σ =  1.5σ =  2.0σ =  3.0σ =  1.5σ =  2.0σ =  3.0σ =  

MMR [2] 85.6 87.3 89.6 

本文方法 90.20 90.80 91.60 84.86 83.98 83.11 76.44 74.19 72.60 

Δ +6.00 −4.19 −16.96 

 
同域比较表明，图像级 AUROC 与 PRO 之间的权衡在不存在领域偏移时仍然可见，因此该现象不

能仅归因于领域偏移；聚合方式与平滑设置也是可能原因。 

5.4. MVTec AD 上的辅助结果 

为辅助考察跨数据集适用性，本文采用 ab_final_opt 配置在 MVTec AD 上进行逐类别训练：教师网

络为 WideResNet50，启用边界损失，focal gamma = 2.0，采用 avg_max 池化，并设置 sp 1.0σ = 、

sb 3.5σ = 、 0.5w = 。该配置用于在同域数据上平衡图像级检测与像素级定位。表 9 报告各类别结果。 
 

Table 9. Results on MVTec AD 
表 9. MVTec AD 结果 

Category 图像级 AUROC 像素级 AUROC PRO 

Bottle 99.9% 96.40% 87.6% 

Cable 95.2% 93.16% 74.9% 

Capsule 97.6% 97.00% 90.3% 
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续表 

Carpet 100.0% 97.31% 90.7% 

Grid 99.9% 98.43% 93.7% 

Hazelnut 100.0% 97.95% 89.6% 

Leather 99.8% 98.62% 96.8% 

Metal Nut 99.7% 95.63% 82.0% 

Pill 94.3% 98.27% 88.3% 

Screw 90.3% 98.86% 94.1% 

Tile 99.0% 91.14% 75.4% 

Toothbrush 99.4% 97.46% 89.0% 

Transistor 99.5% 93.46% 77.8% 

Wood 98.2% 92.53% 81.1% 

Zipper 97.3% 95.40% 84.8% 

平均 98.01% 96.11% 86.41% 

 
在该配置下，MVTecAD 的平均图像级 AUROC、像素级 AUROC 和 PRO 分别为 98.01%、96.11%和

86.41%，说明 avg_max 在该同域数据集上取得了较均衡的三项指标。 
将 MVTecAD 上的聚合方式改为最大池化后，平均图像级 AUROC 为 98.31%，较 avg_max 高 0.30

个百分点，同时像素级 AUROC 和 PRO 略有下降。该结果与 AeBAD-S 上完整流程相对基线的 11.28 个

百分点差值不可直接等同，因为后者还包含 NFB 与平滑设置的变化。两组结果共同说明，聚合策略的

收益依赖数据条件和评价目标。 
需要强调的是，MVTec AD 与 AeBAD-S 实验分别使用 WideResNet50 和 ResNet50，默认聚合方式

也不同。因此，MVTec AD 结果只能提供辅助的外部有效性证据，不能视为完全相同配置下的跨数据集

受控验证。 

6. 实践讨论 

6.1. 实践价值 

所提决策层位于特征提取之后，不改变教师–学生网络的训练目标，因而可作为现有检测流程的增

量升级。对于重新训练需要重新采集正常样本、验证生产约束或中断既有流程的场景，这种部署方式能

够降低改造成本。NFB 权重消融中的 1.18 个百分点图像级差值虽小于完整流程增益，但说明原型证据

可以在保持骨干网络不变的情况下提供补充信息。 

6.2. 合格/不合格筛查的工程权衡 

最大池化将局部强响应视为产品级异常证据，这与“一个关键缺陷即可判定零件不合格”的质量控

制规则一致。实验中图像级 AUROC 提高而 PRO 下降，说明峰值驱动的筛查与完整区域覆盖之间存在

明确权衡。对于先自动标记可疑零件、再由人工核验缺陷位置的流程，该运行点具有实际意义；对于需

要自动测量缺陷面积、形状或边界的系统，则应优先采用较小的σ 、更均衡的聚合方式，或增加专门的

边界细化模块。 
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6.3. 单参数平滑带来的运行简洁性 

将两个高斯参数设为统一的σ ，并根据敏感性实验固定 w ，可将部署调节从三维参数组合简化为

一维运行选择。若优先考虑图像级筛查，可采用 3.0σ = ；若需要保留更多局部与边界信息，可采用

1.5σ = 。由于这一调整仅发生在推理阶段，同一骨干模型可在不同生产要求下切换运行点。不过，当前

推荐值来自有限数据集，跨生产线使用前仍需在本地验证集上复核。 

7. 局限性 

7.1. NFB 的计算开销 

NFB 为三个尺度各保留 200K = 个原型，共存储 600 个向量；推理时需在各尺度执行最近原型检

索。在 NVIDIA RTX 3090 上，该步骤使每幅图像的延迟增加约 15~20 ms。对于延迟敏感型应用，可减

小 K ，或采用近似最近邻检索与向量索引。 

7.2. 均值与标准差估计的敏感性 

Z-score标准化不要求分数服从高斯分布，但均值与标准差对重尾样本和离群值较敏感。当部署域中

的正常样本产生异常高分时，训练统计量可能无法提供稳定尺度。后续可比较中位数–绝对中位差、

n nS Q 等稳健尺度估计、截尾统计量和百分位排序，以评估更稳健的对齐方式[51]。 

7.3. 对严重领域偏移的泛化能力 

AeBAD-S 实验覆盖同域、背景、光照和视角四种测试条件，但尚未覆盖传感器模态变化、全新纹

理或更严重的复合偏移。最优融合权重α 可能随偏移类型和强度变化，固定权重在极端部署条件下未必

适用。未来可根据正常分数分布的变化幅度自适应选择α 。 

7.4. 统计不确定性与受控比较 

本文报告的是单次实验结果，尚未提供多随机种子重复、置信区间或显著性检验，因此较小的指标

差值只能解释为观测结果。与此同时，MVTec AD 与 AeBAD-S 使用不同骨干网络和默认聚合配置，跨

数据集结果不构成严格受控比较。后续研究应在统一配置下进行重复实验，并报告不确定性区间与计算

成本。 

8. 结论 

本文针对领域偏移下的产品级判定问题，提出了附加于固定教师–学生骨干之后的 DASF 后处理领

域自适应模块。这里的“分布对齐”具体指利用正常训练集的一阶矩(均值)和二阶中心矩(方差/标准差)，
对蒸馏分数与原型分数实施位置–尺度标准化；该操作用于提高异构分数的可比性，不涉及高阶矩匹配

或完整概率分布对齐。模块进一步以最大池化保留稀疏异常响应，并将后处理简化为以σ 为主的运行调

节。 
AeBAD-S 结果表明，完整配置的平均图像级 AUROC 为 88.48%，较 MMR 高 3.78 个百分点；相应

的像素级 AUROC 与 PRO 均有所下降。这一结果将方法的适用范围限定为产品级筛查优先、允许后续

人工核验的场景，而非精确区域分割。MVTecAD 的辅助结果进一步说明，最大池化的收益依赖数据条

件和评价目标。 
总体而言，实验支持将 DASF 视为一种无需目标域标签、无需修改或重新训练源模型的轻量化后处

理适应方案：它通过一阶与二阶统计量标准化、原型证据融合及峰值聚合，改善检测器在领域偏移条件
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下的产品级排序表现。该结论仅表明后处理设计能够增强特定教师–学生流程的部署泛化性，并不意味

着模型已经学习到目标域分布，也不代表像素级定位能力同步提升。由于当前证据仍受数据集范围、配

置差异和统计不确定性限制，后续需在统一配置、更多偏移类型及不同传感模态下进行验证。 
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